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MODEL SYMULACYJNY SYSTEMU TOWAROWEJ
GIELDY ENERGII ELEKTRYCZNEJ
Z. WYKORZYSTANIEM WSPOMAGANEJ EWOLUCYJNIE
ORAZ INSPIROWANEJ KWANTOWO SZTUCZNEJ SIECI
NEURONOWEJ

Utworzono wspomagang ewolucyjnie oraz inspirowang kwantowo Sztuczng Sie¢ Neu-
ronow3, ktora zaimplementowano w Simulinku na bazie danych Rynku Dnia Nastepnego
Towarowej Gietdy Energii Elektrycznej. Dane wejsciowe, wagi i biasy poddano kwanty-
zacji. Kwantowe obliczenia quasi-rownolegle przeprowadzono na bazie 100 wygenero-
wanych kwantowych liczb mieszanych za pomoca metody kwantyzacji na bazie stanow
czystych |0> i |1>, a uzyskane w wyniku obliczen kwantowe liczby mieszane poddano
dekwantyzacji za pomocg Sztucznej Sieci Neuronowej (SSN). Model symulacyjny skta-
dajacy sie ze wspomaganej ewolucyjnie oraz kwantowo inspirowanej Sztucznej Sieci
Neuronowej, oprocz badan symulacyjnych, umozliwia przeprowadzanie badan kompara-
tystycznych uzyskiwanych sygnatow z danymi rzeczywistymi oraz z danymi wyjscio-
wymi z perceptronowej Sztucznej Sieci Neuronowej. Wyniki badan wskazuja na wysoka
doktadnos¢ przeprowadzanego eksperymentu.

SEOWA KLUCZOWE: badania komparatystyczne, badania symulacyjne, obliczenia
kwantowe, sztuczne sieci neuronowe, towarowa gietda energii elektryczne;j.

1. WPROWADZENIE
1.1. Zalozenia dotyczgce eksperymentu

Do zaprojektowania i nauczenia modelu Sztucznej Sieci Neuronowej (modelu
neutralnego MN) wybrano dwa rodzaje wielkosci opisujacych system Towarowe;j
Gieldy Energii Elektrycznej (TGEE), to jest na wej$ciu — faczny wolumen energii
elektrycznej (ee) dostarczonej i sprzedanej na TGEE w kazdej godzinie doby
[MWh] oraz na wyj$ciu — §rednig wazong wolumenem jednostkowej ceny sprze-
danej ee uzyskanej w kazdej godzinie doby [PLN/MWh].

Na podstawie tak zbudowanego modelu przeprowadzone zostaly badania, ktére
polegaty na nauczeniu SSN modelu systemu rzeczywistego, co okazato si¢ moz-
liwe i pozwolilo na uzyskanie bardzo doktadnego modelu neuralnego TGEE na
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podstawie danych notowanych na Rynku Dnia Nastgpnego (RDN), co zostato
opublikowane m. in w pracach autorow [13-14, 19-22].

Do modelowania wykorzystane zostaty dane liczbowe notowane na Rynku Dnia
Nastepnego (wolumen ee oraz $rednia ceny wazonej wolumenem ee) Towarowe;j
Gietdy Energii S.A. (TGE S.A.) w okresie od 01.01.2015 r. do 30.06.2015 r., na
ktorej przyjeto, ze Towarowa Gielda Energii Elektrycznej funkcjonuje jako pod-
system [9, 23]. Dla celow implementacji modelu TGEE zbudowano perceptro-
nowg SSN (z jedng warstwa ukryta) przyjmujac metod¢ uczenia wstecznej propa-
gacji btedu oraz funkcje aktywacji dla warstwy ukrytej — tansig() oraz dla warstwy
wyjsciowej - funkcje liniowg (purelin(). Stopien i jako$¢ nauczenia modelu sys-
temu mierzone byly za pomoca btedu $redniokwadratowego (ang. Mean Squere
Error - MSE) [2-3. 11, 15, 18].

1.2. Wspomaganie ewolucyjne i inspiracja kwantowa

Otrzymane w wyniku uczenia SSN wagi i biasy zostaly poprawione za pomoca
Algorytmu Ewolucyjnego (AE) [1, 10, 15], po czym jeszcze dostrojono je za po-
mocg inspirowanego kwantowo AE [4-6, 8, 16—17, 24]. Pewng nowa propozycja
prowadzenia obliczen kwantowych jest tutaj kwantowe zdefiniowanie warto$ci
sumatorow dla poszczegoélnych neuronéw wyjsciowych z poszczegolnych warstw
SSN, tzn. net;, bedacych sumami iloczynow wektora warto$ci wag potaczonych
z danym neuronem (wjj) oraz transponowanego wektora wartoéci wejsciowych u; .
Tak wyznaczona warto$¢ net* jest podawana jako argument funkcji aktywacji tan-
sig(net;") w warstwie ukrytej i purelin(net?) w warstwie drugiej [19-20]. W celu
wyznaczenia warto$ci funkcji aktywacji macierz kwantowg otrzymang w wyniku
mnozenia dwodch liczb kwantowych (wagi przez wejscia) poddano dekwantyzacji.
Zaproponowano w tym przypadku nowatorskie rozwigzanie wykorzystujace per-
ceptronowa Sztuczng Sie¢ Neuronowsa, w ktorej wejsciem do sieci sg elementy
macierzy kwadratowej net; bedace stanami mieszanymi wyrazajacymi odpowied-
nio quasi-splatane moduty prawdopodobienstwa a i  stanéw czystych ket 1 oraz
ket 0, a na wyjSciu stany zapisane w postaci liczb dziesigtnych wystepujacych
w nauczonej modelu SSN (wartosci rzeczywiste poszczegodlnych sumatoréw net;*).

2. INSPIROWANY KWANTOWO ORAZ WSPOMAGANY EWO-
LUCYJNIE MODEL SYMULACYJNY TGEE

2.1. Projekt i implementacja hybrydowego modelu symulacyjnego

Zaprojektowany 1 zaimplementowany hybrydowy model systemu TGEE
sktada si¢ zatem z modelu neuronowego, ze zmodyfikowanymi wagami i biasami
za pomocg inspirowanej kwantowo SSN (model neuronalno-kwantowy, MNK)
oraz poprawionymi warto$ciami wag za pomocg AE inspirowanego kwantowo.
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Modelowanie neuronalne i symulacyjne oraz badania symulacyjne oraz kompara-
tystyka modeli neuronalnych, a w nastepstwie tez modeli neuronalno-ewolucyjnych
oraz modeli neuronalno-ewolucyjno-kwantowych zostaty przeprowadzone z wyko-
rzystaniem jezyka Matlab i srodowiska Simulink na przyktadzie systemu TGEE
z wykorzystaniem danych liczbowych notowanych na RDN.
A zatem zbudowano i nauczono model systemu SSN z wykorzystaniem danych
liczbowych notowanych na TGEE RDN oraz skonstruowano kwantowo inspiro-
wang oraz ewolucyjnie wspomagana SSN — kwantowy model ewolucyjno-neuro-
nalny (KMN), ktory zaimplementowano w j. Matlab oraz zamodelowano w Si-
mulinku.

Przeprowadzono kwantyzacje wszystkich warto$ci wejsciowych (macierze 24
x 181) oraz dwie macierze wag (macierze 24 x 24) oraz dwa wektory biasow (24
x 1) z wykorzystaniem 100 wygenerowanych kwantowanych liczb mieszanych
na podstawie stanow czystych |0> i |1> odpowiadajacych stanom binarnym liczb
rzeczywistych.
Natomiast w celu dekwantyzacji zostata skonstruowana SSN, ktoérg nauczono ge-
nerowania liczb rzeczywistych, w oparciu o wartosci macierzy kwantowych
otrzymanych dla kazdego neuronu (kwadratowe macierze o splatanych warto-
sciach kwantowych) jako danych wejsciowych.
Dane wejsciowe w postaci quasi-splatanych kwantowych liczb mieszanych zo-
staty zdekwantyzowane i jako liczby rzeczywiste zostaty wykorzystane jako ar-
gumenty w funkcji aktywacji tansig(). Podobny proces przeprowadzono takze dla
drugiej warstwy SSN, z funkcjg aktywacji purelin().

2.2. Badania symulacyjne i komparatystyczne

W celu przeprowadzenia badan symulacyjnych i porownawczych skonstruo-

wano odpowiedni schemat blokowy w Simulinku (rys. 1), ktory umozliwia bada-
nia symulacyjne, a takze porownawcze kwantowo inspirowanej i ewolucyjnie
wspomaganej SSN z perceptronowa SSN oraz z danymi rzeczywistymi notowa-
nymi na RDN TGEE.
Wybrane wyniki dla godzin: 24-01, 08—09 i 17-18 uzyskane w procesie porow-
nywania sumatora net; z perceptronowej SSN oraz kwantowo inspirowanej i ewo-
lucyjnie wspomaganej SSN przedstawiono w tabeli 1. Mozna zauwazy¢, ze SSN
dokonujaca dekwantyzacji wiernie odtworzyta rzeczywiste dane w badanej pierw-
szej warstwie neurondow, wigc mozna je przyja¢ do dalszego badania jako metode
dekwantyzacji quasi-splatanych liczb kwantowych.
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Rys. 1. Hybrydowy model symulacyjny TGEE ztozony z modelu neuralnego inspirowanego
kwantowo, ktorego parametry zostaty poprawione ewolucyjnie z inspiracjag kwantowa
z odniesieniem komparatystycznym do danych rzeczywistych i neuronowych. Oznaczenia w tek-
§cie. Zrodto: Opracowanie wiasne w srodowisku MATLAB-a i Simulink-a [12-14, 19-22]
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Wskaznik regresji dla pierwszej warstwy wyniost 0,999137202244422, co jest
wynikiem bardzo doktadnym, a wigc SSN nauczona dekwantyzacji moze zostac
wykorzystana w modelu symulacyjnym do wspomagania ewolucyjnego oraz in-
spirowania kwantowego w celu zwickszania doktadnosci modelu neuronowego
TGEE. W przypadku modelu dekwantyzacji drugiej warstwy warto$ci net; uzy-
skane dla pierwszej warstwy aktywowano za pomoca funkcji aktywacji purelin(),
a nastepnie zdekwantyzowano w taki sam sposob, jak dla pierwszej warstwy (ta-
bela 2). Nastepnie na podstawie uzyskanej SSN przeprowadzono analiz¢ porow-
nawczg doktadno$ci sumatora net; dla drugiej warstwy. Uzyskane wyniki kwan-
towe zostaly porownane z danymi wyj$ciowymi modelu neuronowego oraz rze-
czywistymi danymi zarejestrowanymi na RDN, opublikowane m.in. w pracach
autoréw [13-14, 19-22].

Mozna zauwazy¢ na wykresach zestawionych w tabeli 3, ze algorytm kwantowy
odzwierciedlit wlasno$ci modelu neuralnego z wigkszym opdznieniem niz kla-
syczny model SSN nauczonej modelu systemu TGEE dla danych RDN.

Tabela 1. Wyniki badan symulacyjnych i porownawczych pomigdzy sumatorem neuro-
nalnym (perceptronowym) NetRealj(neti), a sumatorem neuronalnym (inspirowanym
kwantowo oraz wspomaganym ewolucyjnie) NetQuantj(net;) dla ukrytej warstwy neuro-
néw. Oznaczenia: i — i-ta godzina doby, NetReal; — i-ta warto§¢ neuronalna (rzeczywista)
na wyjsciu z i-tego neuronu (net;) dla warstwy ukrytej, NetQuant; — i-ta warto$¢ neuro-
nalna (kwantowo inspirowana i wspomagana ewolucyjnie) na i-tym wyjsciu (neuronie)
dla warstwy ukrytej, Subtract; — i-ta réznica pomigdzy i-tym wyj$ciem kwantowym
a i-tym wyj$ciem neuronalnym (r6znica pomiedzy i-tymi sumatorami net; dla warstwy
ukrytej). Opracowanie wiasne w srodowisku Simulink-a [12—-14, 19-22].

Rozbieznoséci pomigdzy sumatorem neuronalnym NetReali(nei;) oraz sumatorem
kwantowym NetQuantj(net;) dla pierwszych warstw wag obu modeli: modelu neu-
i ronalnego (perceptronowego) oraz modelu neuralnego (inspirowanego kwantowo
1 wspomaganego ewolucyjnie), krzyzykami (x) oznaczono model neuronalny, kotecz-
kami (0) — model neuronalny inspirowany kwantowo i wspomagany ewolucyjnie.

03

0.25

1 ’ - - Net Real1
0.1 - —>¢— Subtract1
—S— Net Quant1
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Tabela 2. Wybrane wyniki badan komparatystycznych pomigdzy neti dla sumatora kwan-
towego a sumatorem neuronalnym dla warstwy wyj$ciowej neurondéw. Oznaczenia: su-
mator net; z warstwy wyjsciowej dla rzeczywistych danych, Net Quant — wyjscie net;
z ukrytej warstwy, dla danych kwantowych, Rozbiezno$¢ — réznica pomigdzy danymi
kwantowymi a danymi rzeczywistymi dla warstwy wyjsciowej dla Rynku Dnia Nastgp-
nego. Opracowanie wlasne w §rodowisku Simulink-a [12—-14, 19-22].

Rozbieznosci pomigdzy sumatorem neuronalnym NetReali (neij) oraz sumatorem
kwantowym NetQuanti (net;)) dla drugich warstw wag obu modeli: modelu neuro-
h | nalnego (rzeczywistego) oraz modelu neuralnego (inspirowanego kwantowo i wspo-
maganego ewolucyjnie), krzyzykami (x) oznaczono model neuronalny, kéteczkami
(0) — model neuronalny inspirowany kwantowo wspomagany ewolucyjnie.
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Tabela 3. Wybrane przebiegi wielkosci wyjsciowych dla wybranych godzin uzyskane
przy wykorzystaniu modelu symulacyjnego (rys.1) dla wszystkich 24 wielko$ci wyjscio-
wych ($rednia cena energii elektrycznej w godz. 0-24 w okresie od 01.01.2015 r. do
30.06.2015 r.. MN — Model Neuronalny, KMNE — Kwantowy Model Neuronalno-Ewolu-
cyjny(oznaczony x). Opracowanie wiasne w Simulink-u [12-14, 19-22].

godz. 17-18

150 T T T T T T T T T

100

godz. 18-19

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180

3. WNIOSKI I UWAGI KONCOWE

W przeprowadzonym eksperymencie zostata zaprojektowana SSN i nauczona
modelu systemu TGEE z wykorzystaniem danych notowanych na RDN TGEE.
Nastgpnie zaproponowano wspomaganie algorytmem ewolucyjnym SSN w celu
uzyskania poprawy modelu neuralnego. Wreszcie z wykorzystaniem nowej me-
tody zaproponowano ewolucyjnie wspomagang oraz inspirowang kwantowo SSN.
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Z jej wykorzystaniem uzyskano najlepsze wyniki od -0.04% do 0,05% w stosunku
do wspomaganej ewolucyjnie SSN: od -0,11% do 0,12%, co wskazuje na duzy
stopien poprawy modelu neuralnego TGEE, dla ktorego btad wynidst: od -0,17%
do 0.18%. Badania symulacyjne i komparatystyczne dotyczyly sprawdzenia stop-
nia poprawy parametréw modelu oraz doktadnosci generowania cen przez po-
szczegbdlne modele TGEE w $rodowisku MATLAB-a i Simulink-a. Okazato sie,
ze SSN inspirowana kwantowo oraz wspomagana AE inspirowanym kwantowo
poprawita blad MSE o rzad wielkosci z zakresu: od -0,17% do 0,18% do zakresu:
od -0,04% do 0,05%, a wiec o rzad wielkos$ci, pomijajac sam fakt, iz bledy te i tak
byty niewielkie [12-14, 19-22].
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SIMULATION MODEL OF THE POLISH POWER EXCHANGE SYSTEM
USING EVOLUTIONALLY ASSISTED AND QUANTUM-INSPIRED
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

An evolutionary-assisted and quantum-inspired Artificial Neural Network was created,
which was implemented in Simulink on the Day-Ahead Market of the Polish Power Ex-
change. Input data, weights and bias were quantized. Quantum quasi-parallel calculations
were carried out on the basis of 100 generated quantum mixed numbers using the quanti-
zation method based on pure states |0> and |1>, and the resulting quantum mixed numbers
were dequantized using another Artificial Neural Network. The implemented simulation
model consists of evolutionarily assisted and quantum-inspired Artificial Neural Network,
which in addition to simulation studies allows conducting comparative studies of obtained
signals with real data and with output data from the perceptron Artificial Neural Network.
The test results indicate the high accuracy of the experiment.
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