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1. Wstep

Projekt systemu zarzadzajgcego przeptywem energii elektrycznej w osrodku badawczo-
szkoleniowym zawiera modul odpowiedzialny za handel z operatorem sieci zewnetrznej
niedoborami lub nadwyzkami wyprodukowanej energii. Modul ten ma pelnié dwojakie
funkcje. W horyzoncie diugoterminowym powinien stanowié element doradczy dla operatora,
zawierajgcego  kontrakty dlugoterminowe. W horyzoncie krétszym (do doby) ma
samodzielnie zawiera¢ kontrakty i by¢ zintegrowany w systemie agentowym, tworzacym
wraz z innymi wytwércami i odbiorcami rynek energii dla nieduzych producentéw i
odbiorcéw, szczegdlnie czystej energii ze Zrédel odnawialnych.

Niestety, jednym z gtéwnych probleméw, jakie napotyka si¢ przy realizacji tego elementu
systemu, jest brak uregulowan prawnych, a co za tym idzie brak takiego rynku w warunkach
polskich. Istniejace w chwili obecnej gieldy i rynki energii sg stworzone dia wielkich
producentéw i tak maty wytwérca jak centrum badawczo-szkoleniowe z przyczyn formalnych
nie mogloby bra¢ w nich udzialu. Wobec tego w pracy niniejszej zaproponowano
rozwigzanie, ktére umozliwi zaprojektowanie uruchomienie i zasymulowanie takiego systemu
nawet w sytuacji braku odpowiedniego rynku w rzeczywistosci. Sitg rzeczy pewne zalozenia
przyjete w tym rozwigzaniu moga si¢ nie sprawdzi¢ lub znacznie odbiegaé od rzeczywistosci,

gdy rynek taki powstanie.

2. Zalozenia

W zwigzku z brakiem odpowiedniego rynku dla matych wytworcow energii elektryczne;j,
do stworzenia odpowiedniego modelu postuzono sie wzorem istniejacego rynku energii dla jej
duzych producentéw. Jako rynek wzorcowy wybrany zostat rynek dnia nastgpnego, istniejacy
od 30 czerwca 2000, ktdrego dane z przeprowadzonych transakcji usrednione dla okresow
godzinnych sg dostepne w Internecie (http://wyniki.tge.pl/pl). Na podstawie zamieszczonych
tam cen przeprowadzonych transakcji zbudowany zostat modut proponujacy ceny dla systemu
agentowego, operujacego na modelowanym rynku.

Jako modul doradczy wybrana zostala sie¢ neuronowa typu BP. Sie¢ ma za zadanie
nauczy¢ sie¢ danych o przeprowadzonych transakcjach, a nauczywszy si¢ ich wykrywaé
wszelkie regularnosei, okresowosci i trendy w nich wystepujace, tak aby staé si¢ ,,ekspertem”
od wyceny jednostek sprzedawanej energii.

3. Zastosowana sie¢ neuronowa

Do nauki szeregdéw czasowych, reprezentujacych ceny zawartych transakcji na dostawy
pradu, wybrana zostata sie¢ neuronowa typu backpropagation (BP). Jest to do$¢ typowe
zastosowanie tego typu sieci, gdyz bardzo dobrze radzi sobie ona z nauczeniem si¢ danych
tworzacych szeregi czasowe, a potem z wykorzystaniem nauczonych informacji do
przetwarzania sygnatéw wejsciowych, ktérych nie byto wsrdd danych trenujgcych. Dzieje sig
tak dlatego, ze sie¢ typu BP posiada zdolnos¢ generalizacji, czyli potrafi znalez¢ (najczesciej
dobre) odpowiedzi dla niewyuczonych sekwencji danych na wejsciu.

3.1 Budowa i dzialanie sieci typu BP

Istnieje wiele odmian sieci neuronowych, réznigcych si¢ sposobem uczenia, kierunkiem
przeptywu sygnatu i metodami uczenia. Wykorzystywana w pracy sie¢ typu BP nalezy do
kategorii sieci jednokierunkowych (bez sprzgzen zwrotnych), uczonych z nauczycielem przy
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uzyciu algorytmu znanego pod nazwg ,backpropagation”, od ktérego sie¢ bierze swojg
nazwe.

Sie¢ typu BP sklada si¢ z elementéw zwanych sztucznymi neuronami. Sg to jednostki
przetwarzajgce sygnaly. Sa one wzorowane na komorkach nerwowych wystepujacych na
przyktad w ludzkim mézgu. Odpowiednio polgczone ze sobg neurony tworzg sie¢ neuronows,
ktéra posiada zdolno$¢ nauki oraz przetwarzania danych na podstawie wyuczonych wzorcow.

Pojedynczy sztuczny neuron (zwany dalej dla uproszczenia neuronem) sklada si¢ z szeregu
wejsé, na ktére otrzymuje sygnaly wyjsciowe z innych neuronéw badz z zewngtrz, zbioru
wag, czyli pewnych wspélczynnikéw przypisanych do konkretnych wejsé, przez ktore
przemnazana jest warto$¢ sygnalu wejsciowego (jedno dodatkowe wejscie, roéwniez
zaopatrzone w wagg, jest na stale podlaczone do sygnatu o wartosci 1). Kolejnym elementem
neuronu jest sumator wazonych sygnaléw wejsciowych. Po zsumowaniu sygnat przetwarzany
jest przez tak zwana funkcj¢ aktywacji lub przejécia neuronu. Najczesciej wykorzystywana
funkcjg aktywacji jest funkcja sigmoidalna o wzorze

yx)=(1/(1+exp(-oz)) D,
ktéra charakteryzuje si¢ nasyceniem sygnatu zaréwno dla wejsé bardzo matych, jak i bardzo
duzych oraz pewnym odcinkiem, dla ktérego nastepuje ptynne przejscie miedzy wartosciami
nasycenia. Stosuje si¢ takze inne funkcje aktywacji neuronu, w tym takze progowe i liniowe.
Tak uformowany sygnat staje si¢ wyjsciem neuronu. Mozna to zapisaé w postaci wzoru [2,
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gdzie:

7 — odpowiedz j-tego neuronu warstwy i na sygnal z warstwy poprzedniej, powstaly przy
prezentacji wzorca 4

i — numer warstwy, przyjeto nastepujaca konwencj¢ numeracji warstw sieci 0 m warstwach: 1
— warstwa wejsciowa, m — warstwa wyjsciowa;

W...) ~ funkcja aktywacji;

wy — waga miedzy neuronem j warstwy 7, a neuronem / warstwy i-1 (o liczbie neuronéw k;.1).

Pojedynczy neuron nie jest zbyt skomplikowanym tworem, nie jest tez specjalnie
uzyteczny. Sila obliczen neuronowych tkwi w zestawieniu neuronéw w sie¢ o odpowiedniej
strukturze. W przypadku sieci BP neurony sg organizowane w warstwy tak, ze wejscia
warstwy nastepnej sa polaczone z wyjéciami warstwy poprzedniej. W ogélnym przypadku
kazdy neuron warstwy nastepnej otrzymuje sygnat od kazdego neuronu warstwy poprzedniej.

Liczba warstw sieci nie jest w zaden spos6b okreslona, jednak zgodnie z twierdzeniem
Kotmogorowa ([1, 4]) o aproksymacji funkcji ciggtych, ktére mozna zastosowaé réwniez w
przypadku sieci typu perceptronowego, wiadomo, ze powinna ona mie¢ przynajmniej trzy
warstwy, aby mogta aproksymowaé dowolne funkcje ciagle n zmiennych. Licznos$¢ neurondéw
w kazdej z warstw dobierana jest najczesciej dos$wiadczalnie, cho¢ z twierdzenia
Kotmogorowa mozna wywnioskowaé, ze liczba neuronéw warstwy ukrytej powinna wynosi¢
2n. Jednakze w konkretnych przypadkach mozliwe jest znaczne ograniczenie tej liczby i
najczesciej dobiera sie ja dos$wiadczalnie, na przykiad w trakcie uczenia lub przez wielokrotne
uczenie sieci 0 réznych rozmiarach.

Algorytm uczenia sieci typu BP polega na przetwarzaniu pewnego zbioru rozwizzan
trenujacych, zawierajacych sygnaly wejsciowe do sieci i pozadane w takiej sytuacji wyjscia.
Na podstawie réznicy (btedu) miedzy sygnalem wyjsciowym a wzorcowym obliczane sg
wspotezynniki korekcji wag w kolejnych warstwach, poczawszy od wyjsciowej. Wagi sg
zmieniane w taki sposéb, aby przy ponownym przedstawieniu takiego wzorca biad
odpowiedzi sieci byt mniejszy od otrzymanego poprzednio — celem dziatania algorytmu



uczgcego jest minimalizacja sumy kwadratow bledéw popelnianych przez sie¢ (warstwe
wyjsciowa i=m sieci) ([2, 3]):
1 &S
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gdzie:
E(w) — suma kwadratéw bledéw wszystkich n wyjsé sieci po prezentacji p wzorcow;
V*; — odpowiedz j-tego neuronu warstwy wyjsciowej, powstaly przy prezentacji wzorca y;
0" —wzorzec u dla j-tego neuronu warstwy wyjsciows;.

Propagowany do warstw wczesniejszych blad sieci wyraza si¢ nastgpujacym wzorem dla
warstwy wyjsciowej (i=m) ([2, 3]):
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i nieco innym dla warstw ukrytych:
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przy czym wagi korygowane sa wedtug wzoru:
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gdzie:

V*; — odpowiedz j-tego neuronu warstwy i na sygnal z warstwy poprzedniej, powstaty przy
prezentacji wzorca p;

O — wzorzec u dla j-tego neuronu warstwy wyjsciowej;

W...) ~ funkcja aktywacji;

wy; — waga migdzy neuronem j warstwy i, a neuronem / warstwy i-1/i+1 (o liczbie neuronéw
kl—]/ kH-l);

0 - propagowany blad sieci.

Przetwarzanie wzorcow przez sie¢ nastgpuje wielokrotnie. Proces uczenia jest dtugotrwaty
i wymaga najczeéciej tysiccy powtdrzen, zanim sie¢ nauczy si¢ klasyfikacji wzorcow z
akceptowalnie matym bledem. Mozliwe jest takze nieosiggni¢cie zakladanego poziomu biedu,
jesli przyjeto na przyklad nieodpowiednia strukture sieci lub za mato neuronéw w warstwach.
Algorytm BP uczenia sieci oparty jest na optymalizacji gradientowej funkeji celu, dlatego tez
jest nieodporny na minima lokalne i jest malo prawdopodobne, aby znalazt optimum
globalne. Istnieja rézne sposoby polepszenia parametréw poszukiwania wag sieci. Polegaja
one na zastosowaniu bardziej zaawansowanych algorytmdéw uczenia, na przyklad
wykorzystanie optymalizacji metoda gradientéw sprz¢zonych, a nie metody najszybszego
spadku, wykorzystanie algorytméw ewolucyjnych do uczenia sieci, czy metoda momentum
[3], ktéra byta wykorzystywana do obliczefi w niniejszej pracy. Lecz w dalszym ciggu
uczenie sieci jest procesem pracochlonnym, o czym mozna sie przekonaé patrzgc na liczby
iteracji wystepujace na rys. 2.

3.2 Dane wykorzystane do uczenia sieci

W poprzednich rozdzialach wspomniano, Ze rynek energii dla niewielkich producentow
nie powstat jeszcze w naszym kraju. Z tego powodu trudno jest go efektywnie modelowal,

5



nie majagc danych opisujgcych jego parametry lub choéby norm prawnych regulujgcych jego
dzialanie. Dlatego tez zdecydowano si¢ na modelowanie rynku przez analogie do rynkéw
istniejacych, a w szczegélnodei rynku dnia nastepnego. Na podstawie dostgpnych w sieci
wynikéw dzialania rynku mozna przeanalizowal wystepujace tam trendy, wahania i
regularnosci cen, ktdre zapewne w podobnym stopniu wystapityby tez na rynku dla matych
producentéw. Do przeanalizowania i nauczenia si¢ wystepujgcych tam regut wybrana zostata
sie¢ neuronowa.

Pobrane do nauki sieci dane zawieraja usrednione ceny kontraktéw zawartych na konkretne
godziny w kolejnych dniach, tygodniach i miesigcach. Jako podstawe do nauki wybrano
paczke danych zawierajacych caly ostatni rok dziatania gietdy, czyli rok 2011. Numer roku
nie jest w tych danych wykorzystywany, gdyz sie¢ uczono danymi z jednego roku.
Przetestowano kilka wariantéw danych wejsciowych sieci z réznymi zestawami parametréw
wejsciowych:

1. Data, skiadajaca sie z czterech liczb catkowitych, podzielona na miesigc (1-12),
dzien (1-31 — zaleznie od miesigca) miesiagca, dzien tygodnia (0-6, czyli niedziela-
sobota) i godzing (0-23) oraz znacznik kategorii dnia: 0 — §wigto, 1 — sobota (czyli
dzien wolny dla wiekszosci przedsiebiorstw) i 2 ~ dzien roboczy.

2. Data, sktadajaca sie z trzech liczb catkowitych, podzielona na numer dnia w roku
(1-365), dzieni tygodnia (0-6, czyli niedziela-sobota) i godzing (0-23) oraz znacznik
kategorii dnia: 0 — $wieto, 1 — sobota (czyli dzien wolny dla wiekszosci
przedsiebiorstw) i 2 — dzied roboczy.

3. Data, skladajaca si¢ z trzech liczb catkowitych, podzielona na numer godziny w
roku (1-8760), dziena tygodnia (0-6, czyli niedziela-sobota) i godzing (0-23) oraz
znacznik kategorii dnia: 0 — §wigto, 1 — sobota (czyli dziea wolny dla wigkszosci
przedsiebiorstw) i 2 — dzied roboczy.

4. Data, skladajgca sie z dwdch liczb catkowitych, podzielona na numer godziny w
roku (1-8760) i dzien tygodnia (0-6, czyli niedziela-sobota) oraz znacznik kategorii
dnia: 0 — $wieto, 1 — sobota (czyli dzien wolny dla wigkszosci przedsiebiorstw) i 2
— dzien roboczy.

5. Data, skiadajaca sie z trzech liczb catkowitych, podzielona na numer godziny w
roku (1-8760), dzien tygodnia (0-6, czyli niedziela-sobota), godzing (0-23),
znacznik kategorii dnia: 0 — $wigto, 1 — sobota (czyli dzien wolny dla wigkszosci
przedsiebiorstw) i 2 — dziea roboczy oraz zmienng pomocniczg o wartosci 0 dla
godzin w roku od 1 do 6999 i wartosci 1 dla godzin od 7000 do 8760 (w tym czasie
ceny gwaltownie rosng, zapewne z powodu zblizajgcego sie okresu $wigteczno-
NOWOrocznego.

6. Wszystkie dane uzyte w punktach poprzednich: numer dnia w roku (1-365),
miesige (1-12), dziefi miesigca (1-31), dzien tygodnia (0-6), numer godziny w roku
(1-8760), godzina doby (0-23), kategoria dnia (0-2), zmienna pomocnicza -
wskaznik okresu przed$wigtecznego (0-1).

Dane wejsciowe zostaty znormalizowane tak, aby przyjmowaty wartosci z zakresu (0-1).

Jak mozna zauwazyc¢, analizujac dane uczgce, najwigkszy wplyw na cen¢ majg: pora dnia,
dzien tygodnia i pora roku. Oczywiscie jest to zwigzane ze zmieniajacym sig
zapotrzebowaniem na energie, dziatalnoscig firm, komiecznoscig ogrzania i o$wietlenia
pomieszczen, itp.

Poniewaz w danych uczgcych, jak i otrzymywanych wynikach wyraznie widoczne sg
réznice cen miedzy dniami $wigtecznymi i zwyklymi, a jednoczesnie dzien tygodnia nie
okresla jednoznacznie wszystkich dni §wigtecznych, wiec przetestowano réwniez wersj¢ sieci
z dodatkowym wejsciem, ktére okresla rodzaj dnia. Dla dnia zwyklego sie¢ otrzymuje na
wejéciu wartos¢ 2, dla soboty (ktéra jest dla duzej czesei spoteczenstwa dniem wolnym)



podawana jest warto$¢ 1, a dla dni $wiatecznych i niedziel wartosé 0. Pewne problemy moze
wprowadzaé $wigto Trzech Krdli (6.01), obchodzone jako panstwowe od roku 2012, a wiec
niewystepujace w danych uczacych (2011). Podobnie mozna réwniez dyskutowaé nad
warto$ciami przypisanymi dniom takim jak 2.05 ($rodek tzw. majowego weekendu), 24.12 i
31.12, itp., ktére nominalnie sg dniami pracy, jednakze wiele przedsigbiorstw dziala wtedy w
ograniczonym zakresie, co ma z pewnoscia wpltyw na zapotrzebowanie i ceny energii. W
danych uczacych zastosowano oznaczenie ich jako dni zwyklych, jednakze moze to
wprowadzaé dodatkowe btedy.

Parametrem uczonym jest Srednia cena transakcji uzyskana dla danej daty, przedstawiona
na Rys. 1. Jest to liczba rzeczywista z zakresu od okolo 72 do 680. Sporadycznie wystgpuja
tez zera (uwidocznione na Rys. 1), gdy nie doszlo do transakcji. Aby mozna je bylo
wykorzysta¢ do nauki sieci, sa one zast¢gpowane przez wartos¢ $rednig z sasiednich wartosci,
gdyz zera nie sg w tym wypadku prawdziwymi danymi (taka cena nie byla uzyta w zadnej
transakcji) i nie powinny byé uzyte do uczenia sieci. Podobnie konieczne okazalo sig
odfiltrowanie zer w danych testujacych, gdyz niepotrzebnie znacznie podbijaty btad dziatania
sieci.

Testowano réwniez mozliwosé uczenia danych znormalizowanych, lecz otrzymywane
wyniki nie byty dobre.

Zastosowanie sieci do symulacji polega na podawaniu na jej wejscie zestawdw liczb
reprezentujgcych daty, ktére nie byly uczone, gdyz w kolejnych latach sekwencje liczb na
wejsciu sieci bedg rozne. OdpowiedZ sieci bgdzie stanowié¢ dang doradcza, sugerujaca
wieloagentowemu systemowi handlu ceng transakeji.
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Rys. 1. Dane uczgce -- przebieg ceny energii elektrycznej w ciggu roku 2011.

Analizujgc powyzsze dane wida¢ dos¢ zaskakujacy fakt, ze najwyzsze ceny energia osigga
w listopadzie i na poczatku grudnia. Poniewaz zjawisko to nie jest do konca uzasadnione
przestankami pogodowymi (réwnie krotki jest dzien w styczniu i lutym, a temperatury raczej
nizsze), lecz zwigkszonym zapotrzebowaniem na energi¢ w okresie przed§wigtecznym, wige
wprowadzono dodatkowa zmienng wejsciows (zestaw uczacy nr 5 i 6), ktéra ma za zadanie
poméc sieci w wykryciu tej zaleznosci.



3.3 Siec zastosowana do prognozowania cen energii elektrycznej

Do rozwigzania postawionego problemu zostala wykorzystana sieé¢ neuronowa typu
perceptronu  wielowarstwowego o trzech warstwach neurondw: wejsciowej, ukrytej I
wyjsciowej. Sie¢ zbudowana zostala z neuronéw o nieco inne budowie, zaleznie od warstwy.
Warstwa wejsciowa pelni jedynie role dystrybucyjng i nie modyfikuje przechodzacych przez
nig sygnatéw. Warstwa ukryta zbudowana zostala z neuronéw z sigmoidalng funkcja
aktywacji. W warstwie wyj$ciowej zastosowano neurony z liniowa funkcjg aktywacji, czyli
funkcja przekazujacg na wyjsScie wazone sumy sygnatow wejsciowych. Uzycie liniowej
funkcji aktywacji jest zwigzane z wykorzystywanym zakresem wartosci wyjsciowych, ktory
jest najczgsciej zdecydowanie wigkszy niz wartosci otrzymywane z funkcji sigmoidalne;j.
Moze wigc ona mieé takze charakter skalujacy sygnaty wyjsciowe, jednakze w przyjetym
rozwigzaniu skalowanie przez t¢ warstwe nie jest wykorzystywane.

Topologia sieci zostata dobrana czgsciowo na podstawie danych uczacych, a czgéciowo
do$wiadczalnie. Dane uczace okreslaja liczebnos$é warstwy wejsciowej — neuronéw powinno
by¢ tyle, ile sygnatéw wejsciowych. Podobnie neurondéw wyjsciowych powinno by¢ tyle, ile
sygnaldéw wyjsciowych. Poniewaz zbidr sygnaldow wejsciowych jest, co prawda, dyskretny,
jednak o duzej liczbie mozliwych standéw, okreslajacych cztery wielko$ci: miesige, dzien
(numer dnia w miesiacu), dzien tygodnia i godzing, przyjeto cztery neurony wejéciowe. Na
wyjsciu otrzymujemy jedng warto$¢ — cene, ktéra w ogdlnym przypadku jest wartoscia
rzeczywista, wobec czego zastosowano 1 neuron na wyjsciu. Liczebnos$é warstwy ukrytej
dobrano doswiadczalnie. Z pewno$cia najwigkszy wplyw ma na jej rozmiar liczba danych
trenujacych. W rozpatrywanym przykladzie s to dane o cenach dla catego roku, czyli jest ich
365 razy 24, co daje 8760 danych uczacych. W prezentowanych przykiadach do uczenia
wykorzystano dane pochodzace z 2011 roku. Przeprowadzone symulacje pokazaty, ze sie¢
jest w stanie nauczy¢ si¢ poprawnie klasyfikowac dane uczace (Sredni btad to ok. 5-7%) przy
100 neuronach ukrytych. W trakcie nauki przedstawiano sieci neuronowej kazdy wzorzec
100000 razy. Duza liczba epok uczenia wynika z przyjecia bardzo matych wspélczynnikdéw
uczenia. Przy wigkszych wartosciach tych wspoiczynnikéw proces nauki byt bardzo
chaotyczny 1 niestabilny z gwaltownymi spadkami, a nastgpnie wzrostami bledu.
Zmniejszenie warto§ci wspotczynnikéw uczenia sieci uspokoito proces nauki, choé réwniez
g0 znaczaco spowolnito.

Aby zminimalizowa¢ mozliwe dziatanie efektu tzw. przeuczenia sieci (sie¢ neuronowa
moze sie bardzo dobrze nauczy¢ wzorcow trenujacych, lecz bedzie niezbyt dobrze dziataé na
danych testujacych, pogarszajac jeszcze ten wynik w trakcie dalszej nauki, mimo poprawy
bledu dla danych trenujacych) zastosowano uczenie ze sprawdzeniem co kilka epok uczacych
btedu wystepujgcego dla danych testujacych. Zestaw wag z najnizszym uzyskanym btedem
dla danych testujacych zostaje wybrany jako wynik nauki sieci.

4. Uczenie i wyniki dzialania sieci

4.1 Uczenie sieci

Samo uczenie sieci wyglada dos¢ interesujaco, bo w trakcie uczenia nastgpuje znaczacy
spadek btedu, nawet dla nieduzych sieci (rzedu 25 neurondéw ukrytych i mniej). Jednak
uczenie polega wtedy na znalezieniu w zasadzie jednej wartosci, ktéra jest wyliczana przez
sie¢, niezaleznie od wej$é. Oczywiscie uzyteczno$é takiego rozwigzania jest niewielka i
$wiadczy o tym, ze zostala przekroczona pojemnosé mozliwoscei nauczenia sieci. Na Rys 2.
przedstawiono wykresy spadku bledu wzglednego na wyjsciu sieci w zaleznosci od jej
wielkosci dla dostatecznie duzych wartosci, ktore nie powoduja jej degradacji (niemoznosci
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nauczenia wzorcéw). W legendzie Rys. 2. Podpisy typu ,,1x100” oznaczajg sieé z jedng
warstwg ukryta o rozmiarze 100 neuronéw, a ,,2x250” - sie¢ z dwiema warstwami ukrytymi o
rozmiarze 250 neuronéw kazda. Na wykresie przedstawiono zlogarytmowany blgd uczenia,
aby rysunek byl bardziej czytelny.
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Rys. 2. Przebieg zlogarytmowanego bledu uczenia sieci w zalezno$ci od liczby neuronéw
w warstwach ukrytych.

Jako efekt uczenia sieci mozna tez przedstawi¢ dane uczace, odpowiedZ sieci oraz
uzyskany blad, co uwidoczniono jest na Rys. 3 dla sieci o wielkosct 100 neuronéw w jednej
warstwie ukrytej. Uzyskano tu sredni blad wzgledny nauki sieci o wartosci 7% (sie¢ uczono
zestawem danych nr 4). Analizujac dane zamieszczone na rysunku mozna zauwazyé, ze sieé
czg$ciowo uwzglednila fluktuacje cen w koncu roku oraz tygodniowa cyklicznoé¢ cen, chod
przebieg odpowiedzi sieci jest mocno usredniony i wygtadzony.
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Rys. 3. Wykresy danych uczacych (2011), odpowiedzi sieci 1 uzyskanego bledu dla sieci o 1
warstwie ukrytej o rozmiarze 100 neurondéw .
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¢) Odpowiedz sieci dla roku 2017.

Rys. 9. Nauka i odpowiedz sieci o wejsciach: numer dnia w roku, numer miesigca, numer
dnia w miesigcu, numer godziny w roku, dzien tygodnia, godzina doby i wskaznik Swigta oraz
identyfikator okresu przedswigtecznego.

W tym przypadku blad uzyskany podczas uczenia sieci wynosi 7,3%, a podczas testowania
10,6%, czyli nieco gorzej niz w przypadku opisywanym w punkcie poprzednim. Ogdlnie
rzecz biorgc wyniki otrzymane w punktach 4.3.5. i 4.3.6 sa bardzo podobne i moga by¢
wykorzystane w module prognozujgcym ceny energii.

4.3.7. Sie¢ o zwielokrotnionych danych o koncu roku.

W opisywanych wyzej przypadkach do$¢ problemy sprawial koniec roku, w ktérym ceny
energii nadmiernic rosng, prawdopodobnie w zwiazku z réznego rodzaju przygotowaniami
$wigtecznymi oraz dodatkowymi dziafaniami firm, zwigzanymi z koficem roku. Niestety
ksztalt krzywej cen i jej wartoéci do$é znacznie réznig si¢ w poszczegdinych latach. Podjgto
wobec tego probe uwzglednienia tego faktu w danych uczacych, przez dodanie do danych
uczacych z roku 2011 dodatkowych danych z koficéw lat 2007-2009 oraz 2012 (rok 2010 jest
wykorzystywany jako dane testujace). W sumie daje to 20110 danych trenujacych. Wyniki
dziatania takiego modelu z zastosowaniem nastgpujgcych wej$é: numer godziny w roku,
dzien tygodnia, godzina doby i wskaznik $wieta oraz identyfikator okresu przed$wigtecznego,
przedstawiaja zamieszezone dalej rysunki.
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Rys. 10. Nauka i odpowiedz sieci o wejsciach: numer godziny w roku, dzien tygodnia,
godzina doby, wskaznik $wigta oraz identyfikator okresu przed$wigtecznego.

W prezentowanych przypadkach dokiadnosé nauki danych wynosi 16%, a dokladnosé
klasyfikacji danych testujacych wynosi 10,8 %. Ta nieco nietypowa sytuacja zwiazana jest z
wykorzystaniem duzo wiekszego i bardziej skomplikowanego zbioru danych trenujgcych niz
danych testujgcych.

5. Wnioski

Sie¢ neuronowa typu backpropagation jest narzedziem, ktére z powodzeniem mozna
wykorzysta¢ do prognozowania cen na rynku energii. Jednakze, aby polepszy¢ doktadnosé
dzialania sieci, z pewnoscig konieczne jest uwzglednienie danych z kilku lat. Powoduje to
pewne problemy. Co prawda posiadane dane, zawierajg informacje z 12 lat, jednakze dane te
w wiekszosci zawieraja duzo ,zer”, czyli pozycji, w ktérych nie odbyly sie transakcje.
Wartoéci zerowe nie mogg by¢ wykorzystywane do nauki sieci, gdyz bardzo zaburzaja ten
proces, a z kolei interpolowanie wynikéw powoduje wygtadzanie danych, przez co pozbywaja
si¢ one istotnych informacji. Dane z mata liczba ,,zer” wystepuja dla 4 zestawoéw rocznych,
czyli nie jest juz ich tak duzo.

Uwzglednienie roku w danych trenujacych znaczaco zwickszy ich liczbg, co spowoduje
konieczno$¢ zwigkszenia liczby neuronéw, koniecznych do ,,zapamigtania®™ wigkszej liczby
danych, a to z kolei znaczaco wydhuzy proces uczenia. Biorac pod uwage do$wiadczenia z
obecng postacia sieci, nalezy sadzi¢, ze czas nauki moze wzrosna¢ nawet do kilku tygodni
nieprzerwanej pracy komputera. Oczywiscie w przypadkach praktycznego wykorzystania
takiego modutu kilkutygodniowe uczenie sieci moze by¢ akceptowalne.
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