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1.Uvod

Analiza podataka sve ¢eS¢e podrazumijeva i stvaranje modela koji, ne samo dobro opisuju
ve¢ postojece podatke, nego mogu dati i dobru procjenu za buduce dogadaje. Posebno je
zanimljivo trziSte elektricne energije zbog svoje nestalnosti i promjenjivosti cijena.
Poznavajuc¢i ¢injenicu da se na takvom trzistu trguje "dan unaprijed", jasno je da modeli
moraju imati sposobnost brzog "u¢enja" na temelju novih podataka koji stizu svaki sat. I
dok se na ostalim trziStima, poput trziSta dionica, najces¢e govori samo o predvidanju

cijena, na trziStu elektri¢ne energije vazno je i predvidjeti potrebnu koli¢inu energije.

Ovaj rad ¢e se baviti analizom podataka dobivenih iz igara natjecanja Power Trading
Agent Competition, s ciljem pronalaska odgovaraju¢ih metoda koje dobro predvidaju

dogadaje na Veleprodajnom trzistu. Podatci ¢e biti analizirani alatom R.



2. Power Trading Agent Competition

Power Trading Agent Competition je natjecanje u kojem se agenti, brokeri, bore za

maksimizaciju profita i prevlast na trzistu elektri¢ne energije.

Glavna zamisao Power TAC-a je simulacija liberaliziranog trzista elektri¢ne energije koje
vise odgovara modelu slobodnog trzista, nego monopola kako je to dosad bilo u vecini
drzava. Vise ne postoji samo jedna tvrtka od koje svi kupuju elektricnu energiju bez obzira

na cijenu, ve¢ mnostvo samostalnih brokera.
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Slika 1- Glavni elementi Power TAC natjecanja*

Slika 1 predstavlja glavne elemente natjecanja. Tri su osnovna dijela natjecanja:
e veleprodajno trziste
e tarifno trziste i
e distributer.

Broker kupuje energiju na veleprodajnom trzistu (engl. wholesale market) od proizvodaca
(engl. Generation Companies - GenCos), a kasnije je je prodaje potrosa¢ima (engl.
customers) koji su dio tarifnog trzista (engl. tarrif maket).

Svaki od brokera nastoji pridobiti potrosa¢e nudeé¢i im pretplate na razlicite tarife koje

mogu biti vrlo povoljne u odnosu na cijene na klasithom monopoliziranom trzistu. Brokeri

dobavljaju energiju na veleprodajnom trzi$tu te, osim zarade od tarifa, mogu i na tom



trziStu ostvariti znacajan prihod samo strateSkim kupovanjem i prodajom elektri¢ne

energije.

Vrijeme u simulaciji je podijeljeno na vremenske odsjecke (engl. timeslots). Svaki

vremenski odsjecak predstavlja 1 sat, a u stvarnom vremenu traje 5 sekundi.



3. Metode predvidanja

3.1. Kvalitativhe metode predvidanja

Kvalitativne metode predvidanja ne zahtijevaju da podaci budu numeric¢ki. Mogucée je da
neki od podataka budu numericki, ali to nije nuzan uvjet. Podaci su ¢esto produkt misljenja
ili procjene, a to ¢ak ne mora biti misljenje stru¢njaka (npr. misljenje kupaca dobiveno na
temelju ankete). No, to ne zna¢i da su ove metode iSta jednostavnije od kvantitativnih

metoda.

Ponekad problem predstavlja procjena korisnosti kvalitativnih metoda; ova vrsta metoda se
najcesce koristi kao pomo¢ pri planiranju i dodatak kvantitativnim metodama, a ne daje
specifi¢an brojéani proracun. Medutim, unato¢ sumnji u njihovu vrijednost, ove metode
nerijetko pruzaju korisne informacije menadzerima pri donoSenju odluka, posebno
uzimajuci u obzir da su dostupni podaci ¢esto podlozni samo jednoj od ovih metoda. U
kvalitativne metode ubrajaju se: metoda ,,Delphi”, istrazivanje trzista, statistiCke ankete itd.
Ovaj rad se dalje nece baviti ovim metodama jer su ulazni podaci koji ¢e se koristiti

iskljuc¢ivo numericki 1 podlozni velikoj vecini kvantitativnih metoda predvidanja.

3.2. Kvantitativhe metode predvidanja

Kvantitativne metode predvidanja se mogu primijeniti ako su sljedeca tri uvjeta ispunjena:
1. informacije o proslosti su poznate,
2. te iste informacije su u numerickom obliku ili se mogu transformirati u taj oblik,
3. moze se ocekivati da ¢e se neki aspekti proslih uzoraka ponoviti u buduénosti. 2

Zadnji uvjet je poznat pod nazivom ,pretpostavka kontinuiteta” (engl. assumption of
continuity) te je najvaznija premisa svih kvantitativnih i mnogih kvalitativnih metoda.

Kvantitativne metode mogu se podijeliti na dvije veée skupine:
- vremenski nizovi i

- ekonometrijske metode.



3.2.1. Vremenski nizovi

Kod prve skupine metoda predvidanje se temelji iskljucivo na podacima iz proslosti, a ne
ukljucuje nikakve druge varijable koje bi mogle biti korelirane s varijablom koja se
analizira. Cilj je takve analize pronaéi uzorke koji se ponavljaju u proslosti i koji bi se
mogli ponoviti u buduénosti. Dva su glavna razloga zasto je takvo tretiranje podataka
korisno. Kao prvo, sustav koji se proucava nije uvijek u potpunosti shvatljiv i mjerenje
korelacije izmedu varijabli koje ga ¢ine moZe biti iznimno zahtjevno. Drugi razlog je da
ponekad predmet razmatranja uopce nije zasto se nesto dogada, ve¢ samo predvidanje

dogadaja u buduénosti.

U nastavku ¢e biti objaSnjene neke od metoda koje pripadaju skupini vremenskih nizova.
e Pomicni prosjek

Pomi¢ni prosjek je jedna od jednostavnijih metoda za odredivanje trendova kod
vremenskih nizova. To je ujedno i jedna od metoda kojima se postize ,,izgladivanje”
krivulja da bi se uklonila manja slu¢ajna kretanja koja ne predstavljaju niti karakteristi¢an
uzorak, niti imaju neki znacajan utjecaj na niz. U nastavku ¢e na primjeru biti opisana ova

metoda.

Slika 2 prikazuje graf kretanja cijena na veleprodajnom trziStu simulacije PowerTAC u
prvih 80 vremenskih odsjecaka. Buduci da se za svaki vremenski odsjec¢ak moZze trgovati
24 puta, trebalo je odrediti na koji na¢in pristupiti podacima. Podaci prikazani na slici 2 su

cijene za razli¢ite odsjecke 1 dobiveni su iz proslih igara.
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Slika 2- Graf kretanja cijena na veleprodajnom trzistu

Na ovakvim ,,sirovim” podacima tesko je uociti trend kretanja zbog raznoraznih manjih
skokova koji su u ovom sluc¢aju samo Sum. Zbog toga se u ovom primjeru primjenjuje

metoda pomi¢nog prosjeka koja ¢e na primjeru 1 biti opisana.



Vremenski odsjetak Promatrane Pomiéni prosjek s Pomiéni prosjek s
vrijednosti okvirom 3 okvirom 3

1 19.29 - -

2 2987 - -

3 30.6 26.59 -

4 306 3036 -

5 306 306 28.19
6 306 306 3045
7 306 306 306
8 31.62 30.94 30.8
9 30.6 30.94 308
10 306 30.94 308
11 31.45 30.88 30.97
12 306 30.88 30.97

Slika 3- pomi¢ni prosjek

Slika 3 prikazuje princip centriranog pomicnog prosjeka. Za odsjecke od 3 ili

uzastopnih vrijednosti racuna se prosjek. Nakon toga, ,,prozor” od skupine vrijednosti

pomice se jedno mjesto naprijed te se postupak ponavlja. Na slikama 4 i 5 se vidi rezultat

ovog postupka u grafickom obliku. Originalni podaci su prikazani crnom, a izgladeni

crvenom bojom.




Pomicni prosjek s okvirom 3
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Slika 4- pomicni prosjek s okvirom veli¢ine 3

Na slici 4 vidljivo je kako je kretanje cijena nakon primjene izgladeno, vrhovi su manji, a
lakse je primijetiti i trendove kretanja. Ipak, vidljiva su i odstupanja iz kojih se naziru

nedostatci ove metode.



Pomicni prosjek s okvirom 5
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Slika 5-pomiéni prosjek s okvirom veli¢ine 5

Gledaju¢i sliku 5, vidljivo je da povecanje okvira na veli€inu od 5 vremenskih odsje¢aka
nije promijenilo stvari nabolje. Nova krivulja ne prati dobro originalne podatke i nije

pogodna za koristenje u igri. U nastavku slijedi pojaSnjenje nedostataka ove metode.

e Eksponencijalno izgladivanje

Prethodno opisana metoda pomi¢nog pomaka ima jednu znacajnu manu- uzima u obzir
samo posljednjih k vrijednosti i tretira ih kao jednako vrijedne, a vrijednosti koje su
ostvarene prije toga u potpunosti zanemaruje. Taj problem rjeSava metoda
eksponencijalnog izgladivanja na nacin da se uvodi parametar a.. To je broj izmedu 0 i 1

koji se mnozi sa prethodnim vrijednostima na sljede¢i na&in®:



Xep1 =Se=axc+ (1 —a)Se—q

Ako se jednadzba proSiri raspisivanjem elementa Sy, postaje jasno zasto metoda ima u

Xxn

nazivu rije¢ "eksponencijalno":

Repr = Se = axe + (1 — )[axe_; + (1 — a)S;,] = ax, + a(l — @)x,—; + (1 — @)?S,_,
Nadalje, nastavimo li raspisivanjem ¢lanova dobivamo sljedeci oblik jednadzbe:
Reppr=Si=ax;+a(l—a)x,_; +a(l—a)’x, +a(l —a)dx,3+...+a(l —a) 1x;

t

Xey1 =S¢ = aZ(1 —a)/ Xt—j

j=0

Tako vrijednosti koje su recentnije imaju vei znacaj. Kako bi eksponencijalno
izgladivanje dalo S§to bolje rezultate, valja pravilno izabrati vrijednost parametra a.
Najbolja vrijednost parametra a je ona koja minimizira sumu kvadriranih odstupanja (engl.

Sum of Squared Errors) :

SSE = Z(xi —2)?
Nazalost, ta vrijednost se pronalazi metodom pokusaja i pogresaka.

U sljede¢em primjeru koriSten je parametar «=2/(n+1), gdje je n broj vremenskih
odsjecaka u okviru. Za testiranje metode ponovno se koriste podaci sa slike 2. Na njih se

primjenjuje eksponencijalno izgladivanje s okvirom veli¢ine 3 vremenska odsjecka.

10



Eksponencijalno izgladivanje, n=3
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Slika 6- eksponencijalno izgladivanje s okvirom 3

Na slici 6 vidljivo je da izgladeni graf jako dobro prati originalne podatke te eliminira
smetnje i omogucuje preglednost kretanja cijena. Zatim je na podatke primijenjena ista

metoda, ali s okvirom veli¢ine 5 vremenskih odsjecaka.
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Eksponencijalno izgladivanje, n=5
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Slika 7- eksponencijalno izgladivanje s okvirom 5

Kao i kod pomicnog prosjeka, povecanje okvira nije donijelo pobolj$anje, ali metoda i
dalje dobro opisuje podatke. Na sljedecem je grafu, radi lakSe usporedbe, prikazan graf
pomicnog prosjeka, zajedno s grafom eksponencijalnog izgladivanja. Obje metoda u ovom

slucaju primjenjuju okvir veli¢ine 3 vremenska odsjecka.

12



Usporedba pomiénog prosjeka i eksponencijalnog izgladivanja
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Slika 8- usporedba ekspoencijalnog izgladivanja i pomi¢nog prosjeka

Na slici 8 je plavom bojom prikazana metoda pomicnog prosjeka, a crvenom
eksponencijalno izgladivanje. Jasno je vidljivo da metoda eksponencijalnog izgladivanja

ima bolji u¢inak.

® Autoregresivni pomicni prosjek

Model autoregresivnog pomicnog prosjeka (engl. Autoregressive moving average, ARMA)
nastao je sjedinjenjem dva modela- autoregresije i procesa pomicnog prosjeka. Regresija u
ekonometriji oznacava model kojim je opisana veza izmedu neke zavisne varijable i jedne
ili viSe nezavisnih. Autoregresija je model u kojem se pretpostavlja da trenutna vrijednost

zavisne varijable ovisi o prethodnim vrijednostima te iste varijable. Autoregresivni proces

13



u kojem x; zavisi o p prethodnih vrijednosti naziva se AR(p) proces i moze se zapisati u

sljede¢em obliku*:

Xe = A+ QX1+ PoXep + ot PpXe—p T+ W

gdje su a i @ konstante, a w; bijeli Sum. Na slici 10 je prikazan rezultat primjene ovog
modela na podatke iz igre PowerTAC. Uzeti su podaci vidljivi na slici 9, prvih 300 cijena

razli¢itih vremenskih odsjecaka.
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Slika 9
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R ChUsers\marijamijichDocumentsiTelecom\Seminar\skripta.E - R Editor
imydata=c(19.29,29.87,30.6,30.6,30.6,30.6,30.6,31.62,30.6,30.6,31
(mydata=as.ts (mydata))

plot (mydata)

predict (arima (mydata,order=c(10,0,0)), n.ahead=l”

£

Epred

Time Series:
Start = 301
End = 301
Frequency

=1
[1] 30.71282

Slika 10- rezultati primjene autoregresije na podatke

Predvidena vrijednost, kao $to je vidljivo na slici 10, iznosi 30,71262 eura. To je dosta
dobar rezultat, s obzirom da je ocitana vrijednost za taj vremenski odsjecak iznosila 30,75
eura. Ovdje je za varijablu p uzeta vrijednost 10, jer je ta vrijednost dala najbolje
predvidanje, ali su testirani i sljede¢i slucajevi autoregresije reda 5, 20, 30 i 40, kao S$to je
vidljivo u tablici 1.

AR(5) | 30,68818

AR(20) | 30,61269

AR(30) | 30,79693

AR(40) | 30,48271

Tablica 1

Drugi dio, proces pomi¢nog prosjeka (engl. moving average process), prepostavlja da

trenutna vrijednost zavisne varijable ovisi o prethodnim vrijednostima bijelog $uma®:

xt == Wt + 91Wt_1 + 92Wt_2 + 4 qut_q

15



Proces pomicnog prosjeka koji ovisi o q prethodnih vrijednosti bijelog Suma naziva se
proces pomic¢nog prosjeka reda q i oznacava s MA(q). Ovdje treba primijetiti da je ovaj

proces, unato¢ sli¢nosti imena, druk¢iji od izgladivanja pomic¢nim prosjekom.

R CAUsers\marijamijiciDocuments\ Telecom\Seminar\skripta.R - R Editor
{mydata=c(19.29,23.87,30.6,30.6,30.6,30.6,30.6,31.62,30.6,30.6,31
(mydata=as.ts (mydata))

plot (mydata)

predict (arima (mydata, order=c(0,0,5)), n.ahead=1)

£

> predict (arima (mydata,order=c(0,0,5)), n.ahead=l1)
Epred

Time Series:

S5tart = 301

End = 301

Frequency = 1

[1] 30.68719

Silka 11- rezultati primjene procesa pomi¢nog prosjeka na podatke

Na slici 11 se vide rezultati testiranja procesa pomicnog prosjeka. Varjjabla g u ovom
slucaju iznosi 5. lako je predvidanje jo§ uvijek blizu stvarne vrijednosti, loSije je od
predvidanja autoregresijom. Rezultati testiranja iste metode s razli¢itim redovima prikazani

su tablici 2:

MA(10) | 30,67602

MA(20) | 30,67418

MA(30) | 30,68413

MA(40) | 30,92308

Tablica 2

Napokon, dolazimo do modela ARMA(p,q). P 1 q oznacavaju red autoregresivnog procesa,

.y . 4.
ondnosno procesa pomic¢nog prosjeka’:

16



p q
Xt =c+ Wt + 2 QDiXt—l + z Hth_i
i=1 i=1

ARMA se najcesc¢e koristi za stacionarne vremenske nizove. Ukoliko se niz pokaze kao
nestacionaran (npr. slu¢ajna Setnja), za predvidanje se koristi Autoregresivni integrirani

pomicni prosjek (engl. Autoregressive integrated moving average, ARIMA).

R CAUsers\marijamijichDocuments\Telecom\Seminar\skripta.R - R Editor
{mydata=c({19.29,29.87,30.6,30.6,30.6,30.6,30.6,31.62,30.6,30.6,31
{mydata=as.ts (mydata))

plot (mydata)

predict (arima (mydata, order=c(10,0,20)), n.ahead=1)

£

Start = 301
End = 301
Frequency = 1
[1] 30.754592

Slika 12- testiranje ARMA-e

Kod testiranja ARMA-e, kombinacija (p,q)=(10,20) se pokazala kao pun pogodak, buduci
da je ocitana vrijednost 30,75. Ostale kombinacije varijabli p i q prikazane su u tablici 3:

ARMA(5,5) | 30,54811

ARMA(5,10) | 30,57419

ARMA(5,20) | 30,65757

ARMA(10,5) | 30,88921

ARMA(10,10) | 30,58927

ARMA(20,5) | 30,92297

ARMA(20,10) | 30,88216

Tablica 3

17



e Autoregresivni integrirani pomiéni prosjek

Uz modele autoregresije i pomicnog prosjeka ARIMA, za razliku ARMA-e, obuhvaca jos i
red integracije vremenskog niza. Red integracije oznacava koliko puta vremenski niz treba
derivirati da bi postao stacionaran. Dakle, ARIMA je zapravo generalizirani oblik ARMA-

e za nizove koji nisu stacionarni. Za proces kazemo da je ARIMA(p,d,q) ako je
det = (1 - B)dxt

ARMA(p,q)*. Ovdje varijabla d oznac¢ava broj deriviranja niza. Opéenito ARIMA(p,d,q) se

zapisuje u sljede¢em obliku:
@(B)(1 = B)x; = 6(B)wt

gdje je operator B definiran kao:

Bx; = x¢_4
te su njegove potencije:

B?x, = B(Bx.) = Bx;_1 = Xt

Opcenito se moze zapisati u obliku:

B*x, = x,_;

R ChUsers\marijamijicyDocuments\Telecom\Seminarskripta.R - F

(mydata=c (19.29,29.87,30.6,30.6,30.6,30.6,30.6,31.62,30.6,:
imydata=as=s.ts (mydata))

plot (mydata)

predict (arima (mydata,order=c(5,1,10)})}, n.ahead=1)

> predict (arima (mydata,order=c(5,1,10)), n.ahead=1)
Epred

Time Series:

Start = 301

End = 301

Frequency = 1

[1] 30.T70846

Slika 13-testiranje ARIMA-e

18



Od svih testiranih kombinacija, kombinacija (p,i,q)=(5,1,10) se pokazala najboljom kod
testiranja ARIMA-e:

ARIMA(5,1,5) | 30,61983

ARIMA(10,1,20) | 30,67317

ARIMA(5,1,20) | 30,56114

ARIMA(10,1,5) | 30,53246

ARIMA(10,1,10) | 30,88471

ARIMA(20,1,5) | 30,57708

ARIMA(20,1,10) | 30,61793

Tablica 4

Opcenito, bolji rezultati su dobivani korisStenjem ARMA-e, §to bi znacdilo da podatke

vjerojatno ne treba integrirati jer su stacionarni.

3.2.2. Ekonometrijske metode

Kod ekonometrijskih metoda, za razliku od vremenskih nizova, predvidanje se temelji na
korelaciji varijabli. Pretpostavlja se da jedna ili viSe varijabli ulaznih varijabli utjece na
predvidanu varijablu (izlaz) te da se svaka promjena u ulaznim vrijednostima odrazava na
izlaznu varjjablu na nacin koji je moguce predvidjeti. Od ekonometrijskih metoda

najpoznatija je regresija.

19



4. Zakljuéak

Podrucje predvidanja dogadaja zahtjeva dobro poznavanje matematickog aparata koji stoji
u pozadini. U ovom seminarskom radu koriStene su neke od najpopularnijih metoda
predvidanja, a testiranje se odvijalo po principu pokusaja i pogreSaka. Tu je za buduci rad
ostavljeno prostora za "pametniji" odabir modela. Podaci bi se prije samog testiranja trebali
detaljno analizirati da bi se utvrdilo postoje li neke vazne karakteristike poput
stacionarnosti ili korelacije medu podacima. Takoder, budué¢i da ovdje nisu koriStene
ekonometrijske metode, valjalo bi istraziti postoje li varijable koje utjeCu na cijenu
elektri¢ne energije i u kojem razmjeru. Jedna od varijabli koja bi mogla imati zna¢ajan

utjecaj su vremenske prilike.

Ipak, i bez detaljne analize, iz testiranja se nazire da koriStene metode dobro prate podatke
te ponekad ¢ak i izvrsno predvidaju dogadaje. Stoga, vrijedi ovoj temi posvetiti jos
vremena, posebno uzimajuci u obzir ¢injenicu da profit u igri PowerTAC izravno ovisi o

mogucnostima brokera da pametno trguje.
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6. Sazetak

Predvidanje dogadaja danas se vrsi uz pomo¢ slozenih alata koji mogu vrlo brzo obraditi
veliku koli¢inu podataka. Neke od metoda predvidanja su opisane u ovom radu i testirane
na podacima iz igre PowerTAC koriste¢i alat R. PowerTAC je simulacija liberaliziranog
trziSta elektricne energije u kojem brokeri kupuju energiju na veleprodajnom trzistu te je
kasnije prodaju potrosa¢ima po maloprodajnim cijenama. Metode koje su testirane su
redom: pomicéni prosjek, eksponencijalno izgladivanje, autoregresija, proces pomic¢nog
prosjeka, autoregresivni pomicni prosjek te autoregresivni integrirani prosjek. Metode su
testirane na podacima kretanja cijena s veleprodajnog trziSta. Najbolji rezultati predvidanja

su dobiveni primjenom autoregresivnog pomicnog prosjeka reda.
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