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1. Wstep

Przedsigbiorstwa obrotu i dystrybucji, kupujac/sprzedajac energig, moga korzy-
sta¢ z réznych form obrotu. Moga one zawiera¢ transakcje w segmencie kontrak-
towym, bilansujacym, gieldowym oraz przez inne formy obrotu (kantory energii,
platformy internetowe). Wéréd przedsigbiorstw obrotu i dystrybucji coraz wieksza
popularnoscia cieszy si¢ gietda energii.

Prawidlowe przygotowanie oferty gieldowej wymaga znajomosci prognozy
przysziego zapotrzebowania na energi¢ oraz jej cen. Obecnie krajowe przedsigbior-
stwa obrotu i dystrybucji dysponuja z reguly programami komputerowymi progno-
zujacymi zapotrzebowanie na energi¢ elektryczna, nie maja natomiast skutecznych
narze¢dzi prognozowania cen energii.

W artykule zaproponowano wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do
prognozowania cen energii elektrycznej na gietdzie energii w Polsce. Poczatkowo
zbudowano trzy predyktory neuronowe majace na wejsciu kilkanascie zmiennych
objasniajacych, a nast¢pnie, po wykorzystaniu zbudowanych modeli, wyznaczono
prognozy cen energii oraz dokonano oceny jakosci otrzymanych prognoz.

2. Zasady funkcjonowania TGE SA

W Polsce dziala tylko jedna gielda energii — Towarowa Gielda Energii SA
(TGE SA). Jest ona miejscem, gdzie na zasadach wolnorynkowych kupujacy

" Artykut zrealizowano w ramach pracy wlasnej nr W/WZ/3/02.
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i sprzedajacy finalizuja transakcje poprzez aukcje elektroniczng [Halicka, Nazarko,
Jurczuk 2003; Jurczuk, Halicka 2003]. Obecnie TGE SA prowadzi trzy rynki
(rys. 1). Wsréd nich sa rynek dnia nastgpnego (RDN), rynek terminowy (RT)
i parkiet jednodniowy (PI).

Towarowa Gietda Energii SA

g

rynek terminowy parkiet jednodniowy rynek dnia nast¢gpnego

_Rys. 1. Struktura TGE SA
Zrédto: opracowanie wtasne.

Rynek terminowy (futures) uruchomiony zostat jako platforma dajaca mozli-
wos¢ zawierania kontraktéw terminowych, stanowiacych form¢ efektywnego za-
rzadzania ryzykiem rynkowym [http://www.polpx.pl...]. W odréznieniu od RDN
rozliczenie transakcji jest wylacznie finansowe. Obecnie w obrocie gietdowym
znajduja si¢ kontrakty z tygodniowym i miesigcznym okresem wykonania. W fazie
obrotu kontraktem na zakonczenie kazdej sesji jest dokonywane rozliczenie bieza-
cej wartosci kontraktu w stosunku do dziennego kursu rozliczeniowego. W fazie
wykonania kontraktu dla kazdego dnia dostawy nastgpuje rozliczenie wartosci kon-
traktu ustalonej na podstawie ostatecznego kursu rozliczeniowego w stosunku
do kursu referencyjnego ustalonego na RDN (tzw. fixing RDN) [http://www.polpx.
pl...; Szczeg6towe ...].

Parkiet jednodniowy jest najpdzniej uruchomionym rynkiem przez gietdg ener-
gii. Podobnie jak na rynku RDN realizacja transakcji jest zwigzana z fizyczna do-
stawa energii. Pojedynczy kontrakt ma charakter pasmowy i opiewa na 72 MWh w
dobie wykonania (tj. 3 MWh w kazdej godzinie doby). Obrét na tym rynku odby-
wa si¢ na dwie doby przed dniem dostawy.

Najdtuzej, od 1 lipca 2000 r., na gieldzie energii dziala rynek dnia nastgpnego
(RDN). Skiada si¢ on z 24 niezaleznych rynkéw godzinowych, na ktérych uczest-
nicy moga kupowac i sprzedawac energie elektryczna. Uczestnicy gieldy energii
moga sklada¢ oferty juz szes$¢ dni przed fizyczna dostawg energii. W praktyce jed-
nak oferty gietldowe sa skladane w ostatniej chwili przed zamknigciem przyjmowa-
nia ofert (przed godz. 8:30). Kilkanascie minut po zamknigciu sesji uczestnikom
sesji sa udostepnione wyniki. Okoto godz. 13 sa one opublikowane na stronie in-
ternetowej gietdy energii.

Oferty gieldowe, tzn. zlecenia kupna badz sprzedazy energii elektrycznej
na kazda godzing doby handlowej, maja forme blokéw o zdefiniowanym wolume-
nie oraz cenie. Bloki zlecenia wytwércy sg ustawiane w kolejnosci, o ktérej decy-
duje cena — od ceny najnizszej do najwyzszej — i tworza funkcj¢ schodkowa, nazy-
wana profilem podazy. Bloki zlecenia nabycia energii sa ustawiane w kolejnosci
zaleznej od ceny: od najwyzszej do najnizszej (profil popytu). Za gieldowa ceng
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rozliczeniowa dla danej godziny handlowej przyjmuje si¢ ceng, w ktérej zachodzi
réwnowaga mig¢dzy popytem a podaza (profile popytu i podazy przecinaja si¢).

Do tworzenia ofert gieldowych jest niezbgdna znajomos¢ zapotrzebowania na
energi¢ i przysztych cen energii elektrycznej. W dalszej czesci artykulu przedsta-
wiono metodyke prognozowania ceny energii na gietdzie energii.

3. Budowa modeli prognostycznych

Do budowy modelu prognozujacego cene energii elekirycznej na gieldzie energii
wykorzystano sztucznie sieci neuronowe. Jednym z czynnikéw decydujacych o wyborze
metody bylo to, zew konstruowaniu prognozy za pomocg SSN wiedza niezbgdna
do sporzadzenia prognozy ogranicza si¢ do wyboru wlasciwego rodzaju sieci neurono-
wej oraz sposobu interpretacji rezultatéw [Chrabotowska, Halicka 2003; Halicka 2003].

Konstrukcja predyktora neuronowego przebiegata w kilku etapach. Poczatkowo
skonstruowano trzy modele prognostyczne, za pomocg ktérych mozma wyznaczy¢,
dzien przed fizyczng dostawa energii, ceng energii elektrycznej dla kazdej godziny
doby handlowej. Wyrézmia sie kilka rodzajéw sieci neuronowych, m.in.: RBF —
sieci o radialnych funkcjach bazowych, MLP — perceptron wielowarstwowy,
PNN - sieci probabilistyczne, GRNN -sieci realizujace uogdlnione regresj¢
[Tadeusiewicz 2001]. Do prognozowania najczgsciej stosowane sa jednak sieci ty-
pu MLP. Dlatego tez w budowie modeli prognostycznych wykorzystano percep-
tron wielowarstwowy MLP (ang. multilayer perceptron).

Ceny energii elektrycznej na TGE SA Weryfikacja
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Rys. 2. Podziat analizowanych danych
Zrédto: opracowanie wiasne.

Dane wykorzystywane do budowy modeli pochodzity z okresu od 1 stycznia
do 30 listopada 2003 r. (rozpatrzono 8017 przypadk6w). Dane z okresu od 1 grud-
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nia do 31 grudnia 2003 r. (744 przypadkéw) byly wykorzystywane do weryfikacji
otrzymanych prognoz. Na rysunku 2 przedstawiono podziat analizowanych da-
nych.

Podczas budowy modeli testowano sieci neuronowe o réznej architekturze.
Podstawowe parametry tych sieci przedstawiono w tab. 1. Wszystkie skonstruowa-
ne sieci neuronowe mialy jedng warstwe wejsciowa, jedna wyjsciowa i dwie war-
stwy ukryte. R6znily si¢ liczba zmiennych wejsciowych, liczba neuronéw w po-
szczegblnych warstwach oraz metoda uczenia.

Tabela 1. Podstawowe parametry wybranych sieci neuronowych

MLP 1¢: 240-39-6-1 :1 MLP 6: 144-27-5-1 :1 |MLP9: 216-37-7-1 :1

Zmienne wejsciowe cena energii, wolumen. predkosé¢ cena energii,

wiatru, opady temperatura, cena energii, wolumen, predkosé
zachmurzenie, prognoza wolumen, predkosé wiatru, opady
temperatury, prognoza wialtru, opady temperatura,
zachmurzenia, prognoza temperatura, zachmurzenie,
predkosci wiatru, prognoza zachmurzenie godzina transakgji,
opadéw sobota, niedziela

Zmienne wyjéciowe cena energii elekirycznej

Liczba wejsé 10 6 9

Liczba wyjéé 1 1 1

Liczba warstw ukrytych 2 2 2

Liczba neuronéw

w warstwie wejsciowe; 240 144 216

Liczba neuronéw 1 39 27 37

w warstwie ukrytej |1 6 5 7

Liczba neuronéw 1 1 1

w warstwie wyjsciowej

Liczba wartosci

opdznionych s 2 2

Czas 24 24 24

Funkcja agregujaca I warstwa (wejéciowa): liniowa

I warstwa (ukryta): liniowa
I warstwa(ukryta): liniowa
IV warstwa (wyjsciowa): liniowa

Funkcja aktywacji:
I warstwa (wejsciowa) liniowa logistyczna
11 warstwa (ukryta) hiperboliczna logistyczna
I warstwa(ukryta) hiperboliczna logistyczna
IV warstwa (wyjsciowa) logistyczna logistyczna
Metoda uczenia I etap uczenia: metoda |1 etap uczenia:
wstecznej propagacji |metoda wstecznej
e vSlecze) PP |0y ioda [Tt o
bigdow gradientéw gradientw
sprz¢zonych; sprzgzonych;
sie¢ douczona sie¢ douczona

Zr6dlo: obliczenia wiasne.
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Pierwszy skonstruowany model miat dziesi¢¢ zmiennych na wejsciu, na wyjsciu
zas — jedng zmienna (rys. 3). Wszystkie zmienne byly mierzone dla kazdej godziny
doby handlowej, np. cena energii elektrycznej dla godziny 1, 2, 3,.., 23, 24.
Zmienne okreslajace pogode (temperatura, predkos¢ wiatru, opady, zachmurzenie)
pochodzity z szesciu stacji metrologicznych w Polsce: z Poznania, Rzeszowa, Su-
walk, ze Szczecina, z Warszawy i Wroclawia.

cena energii (f) —>
wolumen (f) —_—
zmienne predkosé wiatru (1) —» | .
okreos‘liajqce zachmurzenie (f) > | cena energi
pogode opady (1) —> c(e::llc;rycznej
temperatura(f) —» "
zmienne predkosé wiatru (1+1) > o
okreslajace zachmurzenie (t+1)—> Objaé?mema : )
prognoze opady (++1) 4 t —dzien obroty, dzien przed
pogody pacy > 8 fizyczna dostawg energii
temperatura(+1) —> § 11 b 10, 240-39-6-1: IJ t+1 - dzien fizycznej dostawy

energii

Rys. 3. Budowa picrwszego modelu prognostycznego
Zrédlo: opracowanie wiasne.

Zbudowana sie¢ neuronowa skladata si¢ z jednej warstwy wejsciowej (majacej
240 neurony), dwéch warstw ukrytych (39 neuronéw w pierwszej i 6 neuronéw
w drugiej warstwie ukrytej) oraz jednej warty wyjsciowej (1 neuron — zob. tab. 1).

W drugim modelu nie brano pod uwage¢ zmiennych okreslajacych prognoze
pogody. Na wejscie sieci podano tylko 6 zmiennych (rys. 4).

" Model SSN

cenaenergii (f)y —>» |
wolumen () —> |
| cena energii
. predkosé wiatru (H)——> s & elektrycznej
zmienne : —> (1+1)
ok_re:éajqce zachmurzenie () —> | Obiasnien
pogode | jasnienia:
:’el:z;l’)ura o :: 1 —dzien obrotu, dziefi przed
1 MLP 6: 144-27-5-1:1 fizyczng dostawa energii
t+] - dzieni fizycznej dostawy
energii

Rys. 4. Budowa drugiego modelu prognostycznego
Zrédlo: opracowanie whasne.
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Do budowy modelu prognostycznego wykorzystiujacego sztuczne sieci neuronowe nie jest
konieczna analiza danych wejsciowych, czgsto jednak poprawia ona jakos$¢ modelu. Diatego tez
trzeci model prognostyczny skonstruowano po wstepnej analizie danych wejsciowych.
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Rys. 5. Srednia cena energii elektrycznej w zalezmosci od dnia tygodnia i godziny transakcji
Zrédio: opracowanie wiasne.

Na podstawie wizualnej analizy wykresu ceny energii elektrycznej mozna
stwierdzié, ze zalezy ona od godziny oraz dnia tygodnia, w kiérym energia jest ku-
powana/sprzedawana (rys. 5). Na rysunku 5 mozna wyrézni¢ trzy profile ksztalto-
wania si¢ $redniej ceny energii: srednia cena energii elektrycznej w dni robocze,
sobote i niedziel¢. Na wejscie trzeciego modelu prognostycznego wprowadzono
trzy dodatkowe zmienne, okreslajace odpowiednio dzien tygodnia (nazwano
je sobota i niedziela) oraz godzine transakcji (rys. 6).

\
cena energii (f) —» Model SSN
wolumen (t) — |
zmienng predkosé wiatru (£y—» .
streiees ) sachmurenie () — | _, oo
opady () — (t+1;ry ]
temperatura (f) — | ]
zpicqne ;;
) a -
dzien che godzina transakcji (o | Objasnienia :
E,y,§z°d“‘ zing ﬁggz?ef?(t) > | t —dzien obrotu, dzier przed
transakcji > | fizyczna dostawa energii

. .1| t+1 - dzien fizycznej dostawy
MLP9 : 216-37-7-1:1 energii

Rys. 6. Budowa trzeciego modelu prognostycznego
Zrédio: opracowanie wlasne.
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Na podstawie tak skonstruowanych modeli prognostycznych wyznaczono pro-
gnozy ceny energii elektrycznej, a nastepnie dokonano oceny jej trafnosci.

4. Ocena jakosci prognozy

Po skorzystaniu z trzech predyktoréw neuronowych (MLP 10:240-39-6-1:1,
MLP 6:144-27-5-1:1, MLP 9:216-37-7-1:1) wyznaczono cen¢ energii elektrycznej
w poszczegblnych godzinach dla calego grudnia 2004 r. Uzyskane wyniki poréw-
nano z wartosciami rzeczywistymi cen energii elektrycznej w tym okresie, doko-
nano weryfikacji zbudowanej prognozy (tab. 2).

Tabela 2. Ocena trafnosci prognoz wyznaczonych dla grudnia 2003 r.

MLP 10: 240-39-6-1:1 ¥ | MLP 6: 144-27-5-1:1 | MLP9: 216-37-7-1:1 #
ME -1,87z —0,94 zt 0,12 z1
MAE 7,44 zt 6,53 zt 1,56 zt
RMSE 10,56 zt 8,55 zt 2,12z
MAPE 7,59% 6,56% 1,55 %
MdJAPE 4,97% 4,85% 1,13%

Zrédio: obliczenia wiasne wykonane za pomoca programu Statistica Neural Network ™ PL.

W ocenie trafnosci prognoz brano pod uwagg nastepujace statystyki:

— ME (ang. mean error) — sredni blad prognozy ex post,

— MAE (ang. mean absolute error) — srednia wartos¢ modutu bigdu prognozy

ex post,

— RMSE (ang. root mean square error) — pierwiastek ze sredniego kwadrato-

wego bledu prognozy ex post,

— MAPE (ang. mean absolute percentage error) — $redni biad procentowy,

—~ MUAJARPE (ang. median absolute percentage error) — wartos¢ srodkowa modu-

hu procentowego biedu prognozy.

Analizujac otrzymane wyniki, mozna zauwazy¢, ze najwigksze wartosci blgdéw
otrzymano w sieci majacej dziesi¢¢ zmiennych na wejsciu (MLP 10:240-39-6-1:1),
zatem wprowadzenie do modelu dodatkowych zmiennych okreslajacych prognoze
pogody znacznie pogorszylo jakosC¢ prognozy. Najmniejsze wartosci bledow
otrzymano w przypadku sieci neuronowej majacej na wejsciu dziewi¢é zmiennych
(MLP 9:216-37-7-1:1). Przeprowadzenie analizy danych i uwzglednienie zalezno-
sci ceny energii od dnia tygodnia, w ktérym jest kupowana/sprzedawana, znacznie
poprawilo jakos¢ prognozy. W tym przypadku przecig¢tne odchylenia prognoz cen
energii od wartosci rzeczywistych wynosza zaledwie 2,12 zi. Stanowi to ok. 1,55%
zmiennej prognozowanej. Nieznaczna rznica, wynoszaca 0,56 zt, pomigdzy $red-
nig wartosciqg modutu btedu prognozy (MAE) a pierwiastkiem ze sredniego kwa-
dratowego bledu prognozy (RMSE) wynika z wlasnosci tych dwéch miar. Bliska
zeru warto$¢ Sredniego bigdu prognozy (ME) swiadczy, ze model ani systematycz-
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nie nie doszacowuje, ani nie przeszacowuje wartosci prognoz. Prognoza otrzymana
za pomoca tego modelu nie jest obarczona bigdem systematycznym. Biorac pod
uwage wartosci bledéw, uzyskane wyniki obliczen mozna uzna¢ za zadowalajace.
Dopasowanie modelu mozna réwniez oceni¢ wizualnie. Na rysunku 7 przed-
stawiono wartosci rzeczywiste oraz prognozy cen energii elektrycznej na TGE SA.
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Rys. 7. Wartosci rzeczywiste oraz prognozy cen energii elektrycznej na TGE SA w grudniu 2004 r.

rédlo: opracowanie wiasne

Po dokonaniu wstgpnej oceny rys. 7 mozna zauwazy¢, ze otrzymane prognozy
sa bliskie wartosciom rzeczywistym cen energii, zatem model jest dobrze dopaso-
wany do danych rzeczywistych.

5. Whnioski

W artykule przedstawiono zastosowanie sztucznych sieci neuronowych
do prognozowania cen energii elektrycznej na gieldzie energii. Otrzymane wyniki
(niewielka warto$¢ sredniego modutu wzglednego bledu prognozy, nieznaczace
odchylenie wartosci rzeczywistej od wartosci prognozowanej) dowodza,
ze sztuczne sieci neuronowe moga byé uzytecznym narz¢dziem prognozowania,
znajdujacym zastosowanie w praktyce.

Nalezy podkresli¢, ze w budowie modelu SSN nie byla wymagana analiza da-
nych dotyczacych ceny energii i wolumenu obrotéw na gietdzie energii, jednak
przeprowadzenie takiej analizy i uwzglednienie jej wynikéw w budowie modelu
znacznie poprawito jakosé prognozy.

Niepodwazalng zaleta sztucznych sieci neuronowych jest to, ze zastosowania
raz wytrenowanej sieci jest bardzo proste i szybkie. Aby wykorzysta¢ wyuczong
sie¢ neuronowa, nie trzeba mie¢ wiedzy z dziedziny metod sztucznej inteligencji.
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Jest to istotne dla przedsi¢biorstw energetycznych, ktére do dziatu obrotu energia
elektryczna nie musza zatrudnia¢ wyspecjalizowanych analitykéw z dziedziny
sztucznej inteligencji.

Oprécz licznych, wspomnianych w artykule, zalet sieci neuronowych nalezy
réwniez wspomnieé o kilku wadach tych sieci. Do konstrukcji oraz trenowania sie-
ci konieczna jest szczegétowa wiedza z dziedziny metod sztucznej inteligencji. Po-
za tym trenowanie sieci neuronowych wykorzystywanych do prognozowania jest
czgsto czasochtonne. Na przyklad sieci wykorzystane w artykule byly trenowane
srednio ok. 4 godz. Ponadto sieci neuronowe nie wskazuja na wewnetrzng strukture
badanego szeregu i nie objasniaja mechanizméw jego generowania. Mimo wspo-
mnianych wad, sieci neuronowe s3 chetnie wykorzystywane do prognozowania.

Podsumowujac przeprowadzone badania, nalezy zauwazy¢, ze przedsig¢biorstwo
energetyczne, ktére chce si¢ utrzymaé sie na rynku i osiagnaé przewage konkuren-
cyjna, moze z powodzeniem prognozowac ceng energii elektrycznej dzigki wyko-
rzystaniu sztucznych sieci neuronowych.
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FORECAST OF ENERGY PRICES ON POLISH POWER
EXCHANGE WITH USE OF NEURAL NETWORK

Summary

In this paper the use of neural network to forecast prices of energy on Polish
Power Exchange is presented. Three prognostic models, with different input vari-
ables and number of neurons in layers, were build. The following variables were
used in the neural network as input: demand for energy, air temperature, wind
speed, cloud conditions and rainfall. On the basis of constructed models the predic-
tion of energy prices was done and then evaluation of forecasts quality was per-
formed.
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