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Streszczenie

Czes¢ istniejacych algorytméw prognozowania ze wzgledu na olbrzymia ilosé
danych jest mato efektywnych pod wzgledem czasowym, inne poprzez ogranicze-
nie liczby danych wejsciowych sa malo doktadne. Celem badania byto zastoso-
wanie alternatywnych algorytmoéw prognozowania oraz poréwnanie ich dziatania
z aktualnie dostepnymi algorytmami obliczajacymi cene rozliczeniowa odchylenia.
Oproécz implementacji zaprojektowanych algorytmow, integralna czescia badania
byta analiza ekonometryczna wynikéow uzyskanych na podstawie danych histo-
rycznych udostepnianych przez Operatora Systemu Przemystowego.

Wyniki przeprowadzonych symulacji numerycznych okazaly sie bardzo obie-
cujace, gdyz uzyskano prognozy poréwnywalne jakosciowo z jakoscig prognoz al-
gorytmoéw opartych na modelach SARIMA oraz wykorzystujacych oferty bilan-
sujace. Istotna zaleta okazal sie byé¢ czas dziatania przedstawionych algorytmoéw
operujacych na sieciach neuronowych. Byt on kilka rzedéw wielkosci lepszy od

najszybszych opisanych do tej pory algorytmow.



1 Wprowadzenie

Rynek Bilansujacy (RB) jest rynkowym mechanizmem stuzacym do biezacego bilanso-
wania zapotrzebowania na energie elektryczna i wytwarzania tej energii w Krajowym
Systemie Elektroenergetycznym (KSE). Operator Systemu Przemystowego (OSP) ad-
ministrujac RB na podstawie sktadanych przez uzytkownikéw ofert wyznacza Cene
Rozliczeniowa Odchylenia (CRO). Udostepniane sa dane dotyczace cen i ilosci energii
na RB w granulacji godzinowej. Ze wzgledu na specyfike rynku elektrycznego, zwia-
zang m.in. z trudnosciami z magazynowaniem energii elektrycznej, mamy do czynienia
z duza dynamika szeregéw CRO. Jest ona trudna do przewidzenia nawet w okresie krot-
koterminowym. Doktadniejsze prognozy na podstawie danych historycznych pozwalaja
na okreslenie lepszej strategii dzialania z punktu widzenia uzytkownikéow RB.

Zadanie prognozowania zapotrzebowania energii elektrycznej zostalo dosé dobrze
zbadane i opisane w literaturze. Stosunkowo mato jednak dostepnych jest materiatow
na temat prognozowania cen energii elektrycznej na Rynku Bilansujacym. Zwiazane
jest to z pewnoscig z faktem, iz rozpoczeta pod koniec ubieglego stulecia transformacja
na rynku energii elektrycznej w Polsce wcigz trwa, a zasady obowiazujace w systemie
elektroenergetycznym sa stale modyfikowane. Opisane do tej pory w literaturze algo-
rytmy prognozowania CRO wymagaja duzej mocy obliczeniowej. Relatywnie dlugi czas
obliczen i wyniki o $rednim wzglednym bledzie na poziomie 8% (patrz [1]|) swiadcza
o potrzebie dalszych badan w tym zakresie. W pracy przedstawione sa alternatywne al-
gorytmy prognozowania CRO oparte na sieciach neuronowych. Symulacje numeryczne
pokazuja, iz algorytmy te dziataja z poréwnywalna do istniejacych algorytméw doktad-
noscig, ale szybkosé ich dziatania jest niewspotmiernie lepsza.

W rozdziale drugim omoéwiona zostata ogélna struktura rynku energii elektrycz-
nej w Polsce, ze szczegélnym uwzglednieniem roli Rynku Bilansujacego. Przedstawione
zostaly w nim réwniez definicje i opisy podstawowych z punktu widzenia konstruowa-
nych algorytmoéw pojeé, takich jak cena rozliczeniowa odchylenia czy wstepny plan
koordynacyjny dobowy. Rozdziat trzeci poswiecony jest krotkiemu omoéwieniu sztucz-
nych sieci neuronowych i ich najpowszechniejszych zastosowan. W ostatnim, czwar-
tym rozdziale przedstawiona zostata konstrukcja algorytméw prognozowania opartych

na sieciach neuronowych oraz wyniki i analiza przeprowadzonych eksperymentéw nu-



merycznych, wraz z poréwnaniem z dostepnymi w literaturze ([1] i [2]) algorytmami

prognozowania CRO.

2 Rynek energii elektrycznej w Polsce

Energia elektryczna stanowi podstawowy towar na rynkach wspoétczesnego swiata. Cha-
rakteryzuje sie ona szeregiem czynnikéw niespotykanych w innych dostepnych na ryn-
kach produktach. Przede wszystkim magazynowanie energii elektrycznej jest na tyle
trudne i nieoptacalne, iz w praktyce mozna przyjac, iz nie ma takiej mozliwosci. Ozna-
cza to, ze w kazdym momencie ilos¢ wytwarzanej energii musi by¢ réwna ilosci energii
zuzywanej. Wymaga to bardzo rozbudowanej i efektywnej sieci linii oraz stacji elek-
troenergetycznych. Ogot urzadzen w Polsce stuzacych do wytwarzania, przesytu i roz-
dzialu energii elektrycznej nazywany jest Krajowym Systemem FElektroenergetycznym
(KSE). Sieci przesytowe najwyzszych napie¢ w Polsce, wchodzace w sktad KSE, na-
leza i sa nadzorowane przez Polskie Sieci Elektroenergetyczne Operator S.A., zwane
dalej Operatorem Systemu Przesytowego — w skrocie OSP. Gléwnym zadaniem OSP
jest $wiadczenie ustug przesylania energii elektrycznej, przy zachowaniu wymaganych
kryteriow bezpieczenstwa pracy Krajowego Systemu Elektroenergetycznego.
Podstawowym zalozeniem wspotczesnego rynku energii elektrycznej w Polsce jest
oddzielenie dostaw energii od samej energii jako produktu. Takie podejscie umozliwia
osobna wycene produktu i ustugi jego dostarczenia, a w konsekwencji wprowadzenie
zasad konkurencji zaré6wno w obszarze produkcji, jak i dystrybucji energii, przy jedno-
czesnym zachowaniu kontroli panstwa zapewniajacej niezawodne dziatanie Krajowego
Systemu Elektroenergetycznego. Rozpoczeta w 1997 roku w Polsce transformacja rynku
energii elektrycznej wprowadzita model, ktory nalezy do grupy modeli zdecentralizo-

wanych i opiera si¢ na trzech segmentach (patrz [6]):

1. kontraktowym, w ktérym obrotu dokonuje sie w formie kontraktéw dwustronnych

zawieranych bezposrednio miedzy dostawcg i odbiorca,

2. gietdowym, w ktérym obrot nastepuje w formie transakcji i kontraktow zawiera-
nych na gietdzie energii lub za jej posrednictwem oraz przy pomocy operatordéw

handlowo-technicznych,



3. bilansujgcym, w ktéorym operator systemu przesylowego bilansuje réznice pomie-
dzy podaza a biezacym popytem na energie elektryczng, korzystajac z ofert bi-
lansujacych.

Uczestnictwo w dwoch pierwszych segmentach jest nieobowigzkowe, natomiast udziat
w segmencie trzecim jest obligatoryjny. Obowiazek ten uzasadniony jest konieczno-
Scig rozliczenia réznicy pomiedzy wielkoscia energii elektrycznej faktycznie sprzedane;j
lub pobranej a wielkosciag zakontraktowana przez uczestnikéw rynku. Doktadne pro-
gnozowanie rzeczywistego zapotrzebowania na energie elektryczna z uwzglednieniem
duzej zmiennodci tej wielkosci, strat energii, awarii i usterek KSE oraz szeregu innych
czynnikéw, jest praktycznie niemozliwe. Stad transakcje zawarte w ramach segmentu
kontraktowego lub gietdowego musza zostaé finalnie rozliczone poprzez segment bilan-

sujacy, to jest na Rynku Bilansujgcym (w skrocie RB).

2.1 Rynek Bilansujacy (RB)

Operator Systemu Przesylowego zarzadza Rynkiem Bilansujacym Energii w sposob
zapewniajacy rOwnoprawne traktowanie wszystkich uczestnikow rynku. W ramach RB
rozliczane sa niezbilansowania wynikajace z réznicy pomiedzy iloscig energii z przyje-
tych do realizacji kontraktow oraz rzeczywista iloscia dostarczonej energii. Rozliczenia
te sa z oczywistych wzgledéow wykonywane z op6znieniem. OSP w ramach obowigzu-
jacych w Polsce przepiséw (patrz [4]) obliguje uczestnikow do zakupu niedoboru lub
do sprzedazy nadwyzki energii na RB. Cena za wytwarzanie energii elektrycznej (CO,
porownaj [4, str. 139]) jest okreslana dla poszczegdlnych pasm wytwarzania i prze-
syhu energii elektrycznej dla kazdej z dwudziestu czterech godzin doby. Istnieje wiele
roznych cen stosowanych w zaleznosci od zaistniatej sytuacji, np. cena rozliczeniowa
sprzedazy energii z rynku bilansujacego (CROg), cena rozliczeniowa zakupu energii na
rynek bilansujacy (CROz) czy cena rozliczeniowa awarii (CRA). Kluczowa role pelni
jednak cena rozliczeniowa odchylenia (CRO). Jest ona ustalana na podstawie ofert bi-
lansujacych sktadanych przez uczestnikow RB. Dokladniejszy opis ofert bilansujacych
oraz mechanizmu ustalania CRO przedstawiony jest w nastepnym podrozdziale.
Operator Systemu Przemystowego z zatozenia ma by¢ zarzadca Krajowego Sys-

temu Elektroenergetycznego, a Rynku Bilansujacego w szczegdlnosdci. Aby zapewnié



uczestnikom sprawiedliwy dostep do RB oraz réwne na nim prawa, OSP zobowigzane
jest do publikowania informacji o funkcjonowaniu RB. Do udostepnianych na stronach
OSP, a mianowicie www.pse-operator.pl, danych naleza miedzy innymi zapotrzebowa-
nie mocy KSE, informacje o cenach i produkcji energii, a nawet cale oferty bilansujace.
Na ich podstawie uczestnicy RB moga prognozowa¢ wielkosci potrzebne im do podjecia

optymalnych z ich punktu widzenia dziatan na RB.

2.2 Cena rozliczeniowa odchylenia (CRO)

Cena, po ktorej uczestnicy RB sa zobligowani do dokonania zakupu lub sprzedazy ener-
gii w przypadku ztego zbilansowania transakcji w segmentach kontraktowym i gietdo-
wym, nazywa sie ceng rozliczeniowa odchylenia. CRO jest najwyzszg cena oferty bi-
lansujacej, ktora zapewnia zbilansowanie KSE zgodne z planowanym na dang godzine
zapotrzebowaniem energetycznym. OSP publikuje na swoich stronach archiwalne dane
CRO. Dane o granulacji godzinowej udostepniane sa z dwudniowym opo6znieniem, czyli
w konkretnym dniu dostepne sa z przedwczoraj i dni wcezesniejszych. Przyktadowy
godzinowy szereg CRO przedstawiony jest na rysunku 1, natomiast dobowy raport
z funkcjonowania Krajowego Systemu Elektroenergetycznego i Rynku Bilansujacego
przedstawiajacy ceny rozliczeniowe na dzien 1 pazdziernika 2010r. podany jest w ta-

beli 1. Ponizej przedstawione sg uzyte w tabeli skroty:

e CRR — cena rozliczeniowa energii elektrycznej dostepnej w ramach operacyjne;

rezerwy mocy,
e CRO — cena rozliczeniowa odchylenia,

e CROs — cena rozliczeniowa odchylenia sprzedazy,
e CROz — cena rozliczeniowa odchylenia zakupu.

Oferty bilansujace, na podstawie ktorych ustalana jest CRO, zglaszane sy przez
uczestnikow RB w danym dniu na kazda godzine dnia nastepnego. Oferta taka sklada
sie z par liczb: OFC i OFE, gdzie:

e OFC — cena ofertowa dla pasma podawana w zt/MWh,
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Rysunek 1: Godzinowy szereg CRO w okresie od 15 lutego 2009r. do 15 czerwca 2009r.
na podstawie danych ze strony OSP.

e OFE - moc netto oferowana w pasmie podawana w MW.

Cena ofertowa nie moze by¢ mniejsza od 70zt/MWh i nie moze by¢ wieksza od
15002t/ MWh (patrz [4, str. 91]). Przyktadowy fragment oferty bilansowej przedsta-
wiony jest w tabeli 2.

Mechanizm ustalenia CRO na podstawie ofert bilansowych na dana godzine polega
na uszeregowaniu pasma ofert wedtug ich cen: od najmniejszej do najwiekszej, a na-
stepnie na wybraniu najwyzszej takiej ceny ofertowej, ktéra zapewni zbilansowanie
planowanego popytu i podazy energii elektrycznej. Przyklad krzywej ofertowej i wy-

znaczania na jej podstawie ceny rozliczeniowej odchylenia podany jest na rysunku 2.



Godzina | CRR [21/MWh| | CRO [zt/MWHh] | CROs [z1/MWh| | CROz [z}/MWh]
1 186,33 180,00 180,00 180,00
2 185,73 180,43 180,43 180,43
3 185,53 180,67 180,67 180,67
4 185,53 160,00 160,00 160,00
5 185,53 160,00 160,00 160,00
6 189,00 185,53 185,53 185,53
7 213,00 198,36 198,36 198,36
8 400,00 199,89 199,89 199,89
9 406,67 216,00 216,00 216,00
10 413,33 225,83 225 83 22583
11 413,33 253,61 253,61 253,61
12 413,33 235,83 235,83 235,83
13 413,33 233,33 233,33 233,33
14 413,33 223,33 223,33 223,33
15 406,67 214,33 214,33 214,33
16 406,67 214,00 214,00 214,00
17 406,67 210,00 210,00 210,00
18 420,00 205,39 205,39 205,39
19 420,00 211,83 211,83 211,83
20 406,67 253,61 253,61 253,61
21 297,43 213,39 213,89 213,89
22 217,00 195,33 195,33 195,33
23 210,11 195,33 195,33 195,33
24 196,87 180,00 180,00 180,00

Tablica 1: Dobowy raport z funkcjonowania Krajowego Systemu Elektroenergetycz-
nego i Rynku Bilansujacego przedstawiajacy ceny rozliczeniowe na dzieri 1 pazdziernika

2010r. na podstawie danych ze strony OSP.



OFC [z1/MWh| | OFE [MW]
183,20 36,000
190,00 2,000
193,00 1,000
193,85 1,000
197,69 2,000
200,20 31,000
200,20 38,000
201,33 2,000
201,54 1,000
201,89 131,000
203,00 1,000
203,89 6,000
204,89 140,000

Tablica 2: Fragment oferty bilansujacej ztozonej na godzine 15 dnia 1.10.2010r. na

podstawie danych ze strony OSP.

2.3 Wstepny plan koordynacyjny dobowy (WPKD)

W ramach dobowych raportéw z funkcjonowania Krajowego Systemu Elektroenerge-

tycznego i Rynku Bilansujacego Operator Systemu Przemystowego publikuje réwniez

szereg innych wielkosci, m.in.

e zapotrzebowanie mocy KSE w granulacji co 15 minut; dostepne sg dane archi-

walne z dwudniowym opd6znieniem,

e Plan Koordynacyjny Dobowy (PKD) w granulacji godzinowej; zawiera prognoze

zapotrzebowania na moc KSE na nastepny dzien,

o Wstepny Plan Koordynacyjny Dobowy (WPKD) w granulacji godzinowej; zawiera

prognoze zapotrzebowania na moc KSE na dwie doby naprzod,

e Bilans Techniczno Handlowy Dobowy (BTHD) w granulacji godzinowej; zawiera

9
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Rysunek 2: Pasmo ofert bilansujacych na godzine 15 dnia 1.10.2010r. wraz z wyzna-
czong CRO na podstawie danych ze strony OSP.

prognoze zapotrzebowania na moc KSE na 3, 4, 5, 6, 7, 8 1 9 déb naprzod.

Z punktu widzenia prognozowania CRO szczegodlnie istotny jest szereg WPKD,
gdyz dane obu tych szeregdéw udostepniane w tym samym czasie przez OSP dotycza
tego samego przedzialu czasowego. Szczegdtowa analize szeregu CRO mozna znalezé
w pracy [1]. W pracy tej wykorzystano takze $cista zaleznosé szeregow CRO 1 WPKD do
budowy algorytmoéw prognozowania CRO. Podstawowa zaleta wykorzystania szeregu
WPKD jest automatyczne uwzglednienie w prognozie zapotrzebowania na moc KSE
planowych swiat, dtuzszych weekendéw lecz réwniez innych sytuacji, w ktérych wyste-
puje uzasadnione podejrzenie odstepstwa od sezonowej i okresowej struktury szeregu
WPKD. Takie zaburzenia maja bezposrednie przelozenie na wartosci szeregu CRO,
stad zasadnym wydaje sie wlaczenie do prognozowania cen rozliczeniowych odchylenia
nie tylko szeregu CRO, lecz takze szeregu WPKD.
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3 Sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe stanowia probe symulacji dziatania ludzkiego moézgu. Pod-
stawowa jednostka biologicznego uktadu nerwowego jest neuron. Ludzki rdzen kregowy
sktada sie przecietnie z miliarda neuronéw!, natomiast mozg ludzki $rednio ze stu mi-
liardéw neuronéw?. Neurony sa ze soba polaczone za pomocy tak zwanych synaps,
a przesylanie informacji polega na pobieraniu impulséw od jednych neuronéw i prze-
kazaniu ich dalej poprzez wypustki zwane aksonami.

Sztuczne neurony sa logicznymi odpowiednikami biologicznych neuronéw. Role sy-
naps, ktore decyduja o sile poltaczenia, odgrywaja liczby zwane wagami potaczenia.
Kazdy neuron pobiera sygnaty od wszystkich potaczonych z nim neuronéw, przemnaza
przez odpowiednie wagi, otrzymane wartosci sumuje, a uzyskang warto$¢ przeksztatca
odpowiednia funkcja (tak zwana funkcjq aktywacji), po czym nadaje sygnal wyjsciowy.
Poprzez ustawienie neuronéw w konkretng strukture otrzymujemy sztuczng sie¢ neuro-
nowa. Najczesciej stosuje sie sieci warstwowe, tak zwane perceptory. Sa to sieci, w kto-
rych neurony podzielone sa na warstwy, przy czym kazdy neuron jest polaczony ze
wszystkimi neuronami z warstwy poprzedniej. Pierwsza warstwa nazywana jest war-
stwa wejSciowq, ostatnia — wyjSciowq, a pozostate — warstwami ukrytymi. Schemat
przyktadowej sieci warstwowej pokazany jest na rysunku 3. Liczba warstw ukrytych
moze by¢ dowolna, ale zwiekszenie liczby warstw wpltywa wydatnie na spadek szybko-

Sci dziatania sieci i zwigzany z tym wzrost czasu obliczen.

3.1 Konstrukcja sztucznej sieci neuronowej

Podczas konstrukeji sztucznej sieci neuronowej mozna wydzieli¢ nastepujace etapy:

Etap I
Wybor struktury sieci neuronowej, to jest okreslenie liczby warstw, liczby neuro-

now w kazdej warstwie oraz postaé¢ funkcji aktywacji.

1Za J. W. Kalat — Biological Psychology, 6th Edition, 1998r., str. 24
2Za R. W. Williams, K. Herrup — The Annual Review of Neuroscience 11, 1988r., str. 423-453;

ostatnia korekta z 28 wrzesnia 2001r.

11
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Rysunek 3: Schemat budowy przyktadowej trzywarstwowej sztucznej sieci neuronowe;.

Etap II
Doboér parametréw uczenia sieci neuronowej, takich jak liczba epok, dopuszczalny

btad czy krok uczenia.

Etap III
Wybér metody uczenia sieci neuronowej wraz z przeprowadzeniem samego pro-

cesu uczenia sie na podstawie odpowiednio dobranych danych treningowych.

Etap IV
Sprawdzenie dziatania sieci neuronowej na odpowiednio dobranych danych testo-

wych.

Kazdy z wymienionych etapoéw jest istotny i nie mozna go pominaé¢. Ponizej przedsta-
wiona jest krotka charakterystyka poszczegolnych etapow. Doktadniejszych informacji
na temat konstruowania i dziatania sztucznych sieci neuronowych mozna sie dowiedzie¢

z wielu dostepnych ksiazek czy publikacji, w szczegolnosci z [7].

12



Etap I

Ze wzgledu na czas dziatania pozadanym jest aby sie¢ miala jak najmniej warstw
oraz neuronéw w kazdej warstwie. Z drugiej strony zwiekszenie liczby neuronéw lub
warstw moze wpltynaé pozytywnie na efektywnos$é sieci. Odpowiednie zbalansowanie
tych dwoch wykluczajacych sie rzeczy jest niezwykle trudne do uzyskania, ale w prak-
tyce rzadko spotyka si¢ sieci majace wiecej niz dwie warstwy ukryte.

Przy projektowaniu sieci trzeba réwniez wzia¢ pod uwage czy badane zagadnienie
jest liniowe, czy tez nosi cechy nieliniowosci. Wigze sie z tym wybor odpowiedniej funk-
cji aktywacji. Funkcja ta, przeksztalcajaca w kazdym z neuronéw wyliczona sume na
sygnal konicowy, moze byé bowiem funkcja liniows, skokowa, ale rowniez sigmoidalng
lub tangesoidalng. Jej wybor zalezy od projektanta sieci i zalezy od problemu, ktory
ma ona rozwigza¢. Dla probleméw liniowych odpowiednia jest liniowa funkcja aktywa-
¢ji — w programie Matlab nazwana purelin. Dla probleméw nieliniowych dobér funkcji
aktywacji uzalezniony jest miedzy innymi od obszaru zmiennosci analizowanych da-
nych wejsciowych. Jezeli badane wartosci sa dodatnie, to dobrym rozwigzaniem jest
na ogol funkcja sigmoidalna (logsig w programie Matlab), dla danych przyjmujacych
rowniez wartosci ujemne lepszy pomystem na ogél okazuje sie tangens hiperboliczny
(w Matlab oznaczany przez tansig). Funkcje aktywacji dobiera sie osobno dla kazdej
warstwy neuronéw. Nieodpowiedni jej wyboér moze powodowaé problemy z uczeniem

3 oraz jej dobrym dzialaniem na danych faktycznych, wyraznie réznych od da-

sie sieci
nych treningowych.
Etap II
Konstrukcja sztucznej sieci neuronowej wymaga doboru szeregu parametréow istot-

nych z punktu widzenia umiejetnosci uczenia sie. Do podstawowych parametréw naleza:

e Liczba epok, czyli liczba iteracji, w ktorych optymalizowane sa wagi sieci. Zbyt
mata liczba epok implikuje niewystarczajacy czas do nauczenia si¢ poprawnego
rozwigzywania problemu, natomiast zbyt duza liczba moze oznaczaé, ze sie¢ sta-
nie sie zbyt wrazliwa i zacznie interpretowaé¢ (niepoprawnie) nawet niewielkie
zaburzenia danych. Dodatkowo liczba epok ma bezposredni zwiazek z czasem

uczenia sie. Zwykle mozna empirycznie wyznaczy¢ moment, poczawszy od kto-

3A dokladniej ze zbieznodcia algorytméw uczacych.

13



rego nastepuje juz niewielka poprawa w uczeniu sie lub nawet jej brak.

Dopuszczalny btgd sieci najczescie] wyrazony w postaci $redniego btedu kwa-
dratowego (MSE). Jest to wartosé, po osiagnieciu ktorej algorytm uczenia sieci
przerywa uczenie przyjmujac, iz sie¢ zostata poprawnie wytrenowana na dostar-
czonych do nauki danych. Czesto sie¢ nie jest w stanie, nawet mimo znacznego
zwiekszenia liczby epok, osiagnaé¢ zadanego poziomu bledu. Mozna woéwczas uzyé
innego algorytmu uczenia lub zmieni¢ cata strukture sieci neuronowej. Nalezy
jednak pamiectac, iz zbyt rygorystycznie okreslony dopuszczalny btad sieci moze
nie zosta¢ osiagniety dla zadnej sieci neuronowej. Po prostu takie podejscie do
rozwigzania rozpatrywanego problemu moze nie by¢ wtasciwe, albo zadanie tak

duzej doktadnosci rozwiazania mato realistyczne.

Krok uczenia sie sieci jest wielkoScig zmian wag neuronéw w kazdym kolejnym
kroku uczenia. Wybor zbyt duzego kroku moze spowodowaé problemy z ucze-
niem sie sieci, a krok zbyt maly powodowaé¢ wydtuzenie czasu obliczenn oraz jej

nadwrazliwosé.

Czas uczenia sie uzalezniony jest od liczby warstw sieci, liczby neuronéw w kazdej
z warstw oraz od iloéci danych treningowych. Moze on rosna¢ nawet wyktadniczo
wzgledem wymienionych parametréw. Dobér odpowiedniego algorytmu uczacego
oraz stosowne wyposrodkowanie pomiedzy doktadno$cia uzyskanych rozwigzan
oraz czasem uczenia sie sieci jest kluczowe z punktu widzenia sensownosci sto-
sowania sztucznej sieci neuronowej do rozwiazania danego problemu. W ekstre-
malnych przypadkach moze si¢ bowiem okaza¢, ze czas dziatania sieci przekracza

limit czasowy wyznaczony na uzyskanie rozwigzania.

Etap III

Nauka sieci na podstawie danego zbioru danych treningowych sprowadza sie do za-

stosowania jednego z wielu dostepnych algorytmow zmieniajacych w okreslony sposéb

poszczegdlne wagi potaczen miedzy neuronami. Zwykle stosowane sa metody opty-

malizacyjne lub estymacji statystycznej. Wiekszos¢ znanych algorytmoéw minimalizuje

blad sredniokwadratowy i opiera sie w mniejszym lub wiekszym stopniu na metodach
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gradientowych (patrz np. [3]). Metody te charakteryzuja sie stosunkowo duza szyb-
kosciag dzialania, wysoka skutecznoscia oraz niewielkim kosztem pamieciowym. Lista
wielu stosowanych algorytméw uczenia sieci neuronowych wraz z opisami dostepna
jest w dokumentacji Neural Network Toolbozx, bedacym dodatkiem do programu Ma-
tlab & Simulink firmy MathWorks. Dokumentacja dostepna jest rowniez on-line na
stronie www.mathworks.com.

Jednym z najpopularniejszych i jednoczesnie najbardziej skutecznych algorytmow
uczenia sieci jest algorytm wstecznej propagacyi btedow (ang. backpropagation). Opiera
sie on na odwrotnym kierunku propagacji btedéw, to jest uczenia sieci poczawszy od
warstwy wyjsciowej do wejsciowej. Dokladny jego opis mozna znalezé np. w |7, str. 59].
Dostepnych jest wiele modyfikacji tego algorytmu. Jednag z nich stanowi stworzony
w 1992 roku przez Martina Riedmillera i Heinricha Brauna adaptacyjny algorytm
znany pod nazwa resilient backpropagation, w skrocie Rprop. W programie Matlab
zaimplementowany zostal w postaci funkcji trainrp.

W wielowarstwowych sztucznych sieciach neuronowych czesto, szczegélnie w war-
stwach ukrytych, stosowane sg sigmoidalne funkcje aktywacji. Przyktadem takiej funk-
cji jest funkcja logistyczna

@) = T

Wartosé pochodnej tej funkeji dla duzych argumentéw jest bliska zeru. W przypadku
algorytmow uczacych wykorzystujacych metody gradientowe moze to zatem prowadzi¢
do bardzo wolnego uczenia si¢ sieci. Zaleta algorytmu resilient backpropagation jest
wyeliminowanie tego efektu, poprzez uzaleznienie zmiany wag tylko od znaku pochod-
nej, a nie jej wielkosci. Doktadny opis algorytmu Rprop mozna znalezé w pracy [5].
Etap IV

Procedura uczenia sieci na danych treningowych ma za zadanie dobranie optymal-
nych wag potaczen miedzy neuronami. W praktyce oznacza to, ze tak skonstruowana
sie¢ dobrze dziata dla przykladéow ze zbioru treningowego. Nadrzednym celem jest
takie dobranie wag, aby sie¢ generowala niewielkie btedy réwniez dla danych spoza
zbioru treningowego. Dlatego tak wazne przy tworzeniu sztucznych sieci neuronowych
jest wyodrebnienie, rozlacznego ze zbiorem treningowym, zbioru testowego. Dopiero

wyniki dziatania sieci dla danych testowych moga wskazywaé na uzyteczno$é¢ badz nie-
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przydatnosé zbudowanej sieci neuronowej. Ostatecznym sprawdzianem dziatania sieci

jest jednak dopiero jej poprawne dziatanie na danych rzeczywistych.

3.2 Zastosowania sztucznych sieci neuronowych

Nie sposéb wymienié¢ wszystkie zastosowania sieci neuronowych. Sa one wykorzysty-
wane w roznych dziedzinach nauki i zycia. Wymieni¢ mozna (por. |7, str. 13-18|) miedzy

innymi nastepujace obszary ich zastosowania:

e diagnostyka uktadow elektronicznych,

badania psychiatryczne i analiza badan medycznych,
e prognozy gietdowe, marketingowe i gospodarcze,

e rozwiazywanie zagadnien optymalizacyjnych,

interpretacja badan biologicznych,

klasyfikacja, analiza i kojarzenie danych,

filtracja sygnalow i analiza spektralna,

e podejmowanie decyzji i sterowanie procesami przemystowymi.
7 ciekawszych zastosowan mozna wymieni¢ rowniez:

e poszukiwania ropy naftowej,

e typowania na wyscigach konnych,

e filtrowanie spamu w poczcie elektronicznej,

e kontrola bagazu na lotniskach w celu wykrycia ewentualnych materiatéw wybu-

chowych (system SNOOPE dzialajacy z predkoscia okoto 10 bagazy na minute),
e analiza sygnalow sonarowych (np. wykrywanie obiektéow podwodnych),

e systemy automatycznego czytania znakow oraz syntezatory mowy.
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7 pewnoscia jednym z najwazniejszych kierunkow zastosowan sztucznych sieci neuro-
nowych jest zagadnienie predykcji. Pozwalaja one bowiem automatycznie prognozowaé
wylacznie na podstawie danych empirycznych, bez znajomosci zalezno$ci pomiedzy
danymi wejsciowymi i wyjSciowymi. Stanowig tym samym alternatywe dla klasycz-
nych sposobéw modelowania matematycznego czy ekonometrycznego zjawisk o duzym
stopniu skomplikowania, trudnoprzewidywalnych lub charakteryzujacych sie wysoka
zmiennoscig. Sieci neuronowe z powodzeniem stosowane sa do oceny zdolnosci kredy-
towej podmiotéw gospodarczych, prognozowania wskaznikéow gietdowych czy budowy

portfela inwestycyjnego.

4 Prognoza CRO z uzyciem sieci neuronowych

W rozdziale tym podana jest konstrukcja dwoch sieci neuronowych i ich zastosowanie
do prognozowania wartosci cen rozliczeniowych odchylenia. Pierwszy z algorytmoéw
dokonuje godzinowej predykcji CRO na podstawie warto$ci szeregu CRO z okresu
o trzy doby wczesniejszego, drugi natomiast dodatkowo wykorzystuje wartosci szeregu
WPKD. Wybér okresu jest uwarunkowany danymi archiwalnymi dostarczanymi przez

Operatora Systemu Przemystowego (patrz informacje w podrozdziatach 2.2 i 2.3).

4.1 Opis algorytmow

Pierwsza z zaprojektowanych sztucznych sieci neuronowych ma za zadanie na podstawie
danych warto$ci CRO z doby n — 2 wyznaczy¢ w granulacji godzinowej prognoze CRO
na dobe n + 1. Druga z sieci liczy predykcje CRO z doby n + 1 na podstawie wartosci
szeregobw CRO i WPKD z doby n—2. Ze wzgledu na przedzial czasowy prognozy mamy
zatem do czynienia z prognozami krotkoterminowymi. Przedstawienie konstrukcji obu
sieci oprzemy na czterech etapach opisanych w podrozdziale 3.1.
Etap 1
Pierwsza z sieci sktada sie z dwoch warstw zawierajacych po 24 neurony kazda.

Liczba neuronéw odpowiada liczbie godzin, na jakie tworzona ma by¢ prognoza. Jako
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funkcji aktywacji w kazdej z warstw uzyto funkcji logistycznej danej wzorem:

, 1
logsig(n) = =

Druga z sieci jest bardziej rozbudowana. Sktada sie co prawda rowniez z dwoch warstw,
ale w pierwszej warstwie (wejSciowej) znajduje sie 48 neuronéw, a warstwa wyjsciowa
zawiera 24 neurony. Na wejscie tak zaprojektowana sie¢ neuronowa otrzymuje 24 war-
tosci godzinowe CRO i 24 wartosci godzinowe szeregu WPKD — w sumie 48 neuronéw.
Etap II
Dla obu sieci liczba epok zostata ustalona na 1000, dopuszczalny blad sieci na
107, za$ krok uczenia przyjeto réwny 0.05. Rysunek 4 demonstruje proces uczenia
pierwszej z sieci dla dziesieciokrotnie wiekszej liczby epok. Wynika z niego wyraznie,
iz granica zbiezno$ci zastosowanego algorytmu uczenia sieci jest wicksza od zadanego
dopuszczalnego bledu sieci i jest rowna okolo 1073, Oznacza to, iz zwiekszanie liczby
epok powyzej pewnej wielkosci (z wykresu wielkosé ta jest rowna okoto 3000-4000)
prowadzi do niewielkiej juz tylko poprawy dzialania sieci, a na pewno osiagniety zysk
jest niewspotmierny do poniesionego kosztu w postaci czasu obliczen. Maksymalny do-
puszczalny czas uczenia ustalony arbitralnie na pie¢ minut, nie miat w tym przypadku
wickszego znaczenia, gdyz przy takiej wielkosci sieci oraz licznosci wybranego zbioru
treningowego uczenie sieci trwato raptem od kilku do kilkudziesieciu sekund.
Etap III
Ze wzgledu na zastosowane funkcje aktywacji (funkcja sigmoidalna) oraz szybkosé
dziatania, do nauki sieci uzyto algorytmu resilient backpropagation (patrz podroz. 3.1).
Do zbioru treningowego zaliczono godzinowe wartosci szeregu CRO z okresu od 2 stycz-
nia 2009 roku do 24 czerwca tego samego roku. W przypadku drugiej z sieci dodatkowo
dotaczone zostaty w postaci danych wejsciowych wartosci szeregu WPKD z tego samego
okresu. Poprawne predykcje, czyli dane wyjsciowe dla sieci neuronowej byly przesunie-
tymi o trzy dni danymi wej$ciowymi, czyli szeregiem CRO z okresu 5 stycznia do 27
czerwca 2009 roku.
Etap IV
Zbior testujacy sktadat sie z dwudziestu czterech godzin jedenastu dni, to jest pro-

gnoz na dni od 28 czerwca do 8 lipca 2009 roku.
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Rysunek 4: Proces uczenia dwuwarstwowej sieci neuronowej zlozonej z 24 neuronéw
w kazdej z warstw, dla 10000 epok, kroku uczenia 0.05 oraz dopuszczalnego bledu

sieci 1074,

4.2 Prognoza i analiza btedéw

Obie sieci neuronowe zostaly zaimplementowane w programie Matlab & Simulink firmy
MathWorks z wykorzystaniem dodatku Neural Network Toolbox. Ze wzgledu na niede-
terminizm dzialania algorytmu resilient backpropagation przejawiajacy sie w losowo
inicjalizowanych wagach sieci, procedury uczenia i testowania powtorzone zostaty 100
razy, a uzyskane wyniki usrednione.

W celu zbadania odpowiedzi sieci na uczenie wyznaczony zostal $redni biad
wzgledny dla danych treningowych. W przypadku pierwszej z sieci wyniost on 8,70%,
a w przypadku drugiej sieci tylko 7,75%. Poréwnanie wynikow dzialania sieci na przy-
ktadowym okresie nalezacym do zbioru treningowego z rzeczywistymi wartosciami CRO
przedstawione jest na rysunkach 5 i 7. Histogramy btedu tych wynikéw znajduja sie na

rysunkach 6 i 8.
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Rysunek 5: Odpowiedz sieci na uczenie na przyktadzie miesigca danych treningowych
(kwiecieri 2009r.). Obliczenia wykonane przez dwuwarstwowa sie¢ neuronowa ztozona

z 24 neurondéw w kazdej z warstw.

Rysunek 6: Histogram btedu odpowiedzi na uczenie na przykladzie miesiaca danych
treningowych (kwiecienn 2009r.) z dopasowana gestoscia rozktadu normalnego. Oblicze-
nia wykonane przez dwuwarstwowsg sie¢ neuronowa ztozona z 24 neuronéw w kazdej

7 warstw.
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Rysunek 7: Odpowiedz sieci na uczenie na przyktadzie miesigca danych treningowych
(kwiecieri 2009r.). Obliczenia wykonane przez dwuwarstwowa sie¢ neuronowa ztozona

z 48 neurondéw w warstwie wejéciowej 1 24 neuronéw w warstwie wyjsciowe;.

Rysunek 8: Histogram btedu odpowiedzi na uczenie na przyktadzie miesiaca danych
treningowych (kwiecienn 2009r.) z dopasowana gestoscia rozktadu normalnego. Oblicze-
nia wykonane przez dwuwarstwows sie¢ neuronowsa ztozong z 48 neuronéw w warstwie

wejsciowej 1 24 neuronéw w warstwie wyjsciowej.
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Jak podkreslono w podrozdziale 3.1 istotniejszym wskaznikiem doktadnosci dzia-
tania sieci neuronowej jest jej zachowanie na danych testowych, réznych od danych
treningowych. Obliczony sredni btad wzgledny prognozy w tym przypadku dla obu
sieci wyniost odpowiednio 9,17% oraz 8,62%. Porownanie wyznaczonych prognoz dla
przykladowego tygodnia nalezacego do zbioru testowego z rzeczywistymi warto$ciami
CRO przedstawione jest na rysunkach 9 i 11. Histogramy btedu tych prognoz znajduja
sie na rysunkach 10 i 12.

W ramach symulacji numerycznej mierzony byl rowniez czas uczenia sie sieci neu-
ronowych. Wyniki okazaty sie nadzwyczaj optymistyczne, gdyz po usrednieniu czas dla
pierwszej z sieci wyniost 4,75 sekundy, za$ dla sieci drugiej 8,30 sekundy. Sam czas
prognozy dla dwudziestu czterech godzin jednego dnia jest tak krotki, ze az trudny do
zmierzenia. Dla kazdej z dwoch sieci jest on bowiem rzedu 107°-10~% sekundy.

Warto zwréci¢ uwage, iz zwiekszajac liczbe epok do np. 10000, wydtuzy sie co
prawda do 83,32 sekund czas uczenia drugiej z sieci, ale za to Srednie bledy wzgledne
wynikow dziatania tej sieci dla zbioru treningowego i testowego poprawia sie do odpo-
wiednio 6,24% i 7,72%.

4.3 Poréwnanie algorytmow

Szereg cen rozliczeniowych odchylenia charakteryzuje sie duza zmiennoscia, ale jego
doktadniejsza analiza (patrz [1]) pokazuje dobowa cyklicznosé oraz tygodniows okreso-
wos¢. Do prognozowania CRO mozna zatem wykorzysta¢ klasyczne modele ekonome-
tryczne uwzgledniajace sezonowos$é, np. SARIMA. Jak pokazuja eksperymenty nume-
ryczne z pracy [1] uzyskane prognozy charakteryzuja sie srednim wzglednym bledem
godzinowym na poziomie 8%. Czas dziatania zastosowanych tam algorytmow CROS,4
i CROS; jest jednak stosunkowo dtugi i oscyluje w granicy godziny. Pod tym wzgledem
konkurencyjny pod wzgledem czasu dzialania wydaje sie przedstawiony w pracy [2]
algorytm CROBIL. Obliczenia tym algorytmem skracaja sie do okoto minuty bez po-
gorszenia Sredniego btedu wzglednego.

Oba przedstawione w niniejszym opracowaniu algorytmy oparte na sieciach neu-
ronowych daja poréwnywalne jakosciowo prognozy z jakoscia prognoz algorytmow

CROSy4, CROS; i CROBIL. Lepsza pod tym wzgledem wydaje sie sztuczna sie¢ neuro-

22



220 T
——CRO

&— prognoza CRO

120~ -

1 1 1 1 1 1
100
02-Jul-2009 03-Jul-2009 04-Jul-2009 05-Jul-2009 06-Jul-2009 07-Jul-2009 08-Jul-2009 09-Jul-2009

Rysunek 9: Szereg CRO i jego prognoza na dni 2-8 lipca 2009r. obliczona przez dwu-

warstwowa sie¢ neuronowa ztozonej z 24 neuronéw w kazdej z warstw.

Rysunek 10: Histogram btedu prognozy CRO na dni 2-8 lipca 2009r. z dopasowana ge-
stoscia rozktadu normalnego. Prognoza obliczona przez dwuwarstwowa sie¢ neuronowsa

ztozonej z 24 neuronéw w kazdej z warstw.
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Rysunek 11: Szereg CRO i jego prognoza na dni 2-8 lipca 2009r. obliczona przez dwu-

warstwowa sie¢ neuronowa ztozonej z 48 neuronéw w warstwie wejsciowej i 24 neuronow

w warstwie wyjsciowe;.

Rysunek 12: Histogram btedu prognozy CRO na dni 2-8 lipca 2009r. z dopasowana ge-
stodcia rozktadu normalnego. Prognoza obliczona przez dwuwarstwowsa sie¢ neuronowa

ztozonej z 48 neuronéw w warstwie wejsciowej i 24 neuronéw w warstwie wyjsciowe;.
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nowa wykorzystujaca jako dane wejsciowe wartosci zaréwno szeregu CRO, jak i szeregu
WPKD. Uzasadnienie tego faktu wiaze sie z wykorzystaniem szeregu WPKD jako sze-
regu sterujacego dla szeregu CRO, co opisane zostalo dokladniej w podrozdziale 2.3.
Istotna z punktu widzenie praktycznego réznicag jest jednak czas dziatania algoryt-
moéw. O ile w przypadku algorytméw opartych o modele SARIMA czas prognozowania
liczymy w godzinach, zas w przypadku algorytmu wykorzystujacego oferty bilansujace
w minutach, o tyle dla algorytmoéw opartych o sieci neuronowe mamy do czynienia
z ulamkami sekundy. Nawet gdybysmy byli zmuszeni kazdorazowo tworzy¢ sieci, to
i tak czas dziatania calego algorytmu ograniczylby sie do kilku sekund.

Dostepnych jest wiele mozliwosci rozbudowy skonstruowanych sieci neuronowych.

Warto rozwazy¢ uogodlnienia polegajace m.in. na:
e zwiekszeniu liczby warstw,
e uzyciu innych funkcji aktywacji i/lub algorytmoéw uczacych,
e zwiekszenie liczby neuronéw w warstwach.

Szczegoblnie obiecujaco wyglada ostatnia z wymienionych opcji. Uwzglednienie bowiem
danych historycznych szeregéw CRO i WPKD z okresu dluzszego niz jeden dzier, ma-
jace bezposrednie przetozenie na zwiekszenie liczby neuronéow w warstwie wejsciowej,
powinno poprawi¢ jakosé prognozy. Nalezy przy tym pamietaé, aby zysk z ograni-
czenia bledu predykcji nie zwiekszyl w znaczacym stopniu kosztu obliczeniowego no-
wych algorytmow. Kluczowe wydaje sie zachowanie odpowiedniej rownowagi pomiedzy
szybkoscia dzialania a doktadnoscia algorytmoéw prognozujacych ceny rozliczeniowe
odchylenia. Biorgc jednak pod uwage dotychczasowe symulacje zwigzane z sieciami
neuronowymi, mozna optymistycznie spoglada¢ na wykorzystanie ich jako narzedzia

do prognozowania w kontekscie kierunku dalszych badan.
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