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SZEREGI CZASOWE NA RYNKU ENERGII ELEKTRYCZNEJ

STRESZCZENIE

W artykule przedstawiono mozliwosci przewidywania zapotrzebowania na ener-
gi¢ elektryczna oraz jej cen na rynku hurtowym przy wykorzystaniu narz¢dzi z dziedziny
sztucznej inteligencji, a takze opisano mozliwosci minimalizacji ekstremoéw popytowych
i cenowych poprzez wprowadzenie inteligentnych licznikow w obszarze detalicznego ryn-
ku energii. W badaniach wykorzystano m.in. sztuczne sieci neuronowe wspomagane inny-
mi technikami przeksztatcania danych, jak np. klasyczna analiza techniczna oraz dyskretna
transformata falkows.

Stowa kluczowe: rynek energii, przewidywanie, ceny, sztuczne sieci neuronowe

Wprowadzenie

Wobec faktu, ze zalozenie o doskonatej konkurencyjnosci rynku energii w Pol-
sce nie jest spetnione, gdyz generacja jest skupia si¢ w kilku duzych grupach energe-
tycznych, ich strategia moze wptywac na cen¢ rynkowa. Dlatego przy prognozowa-
niu ceny na polskim rynku stosuje si¢ modele statystyczne korygujace otrzymywane
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wyniki modeli fundamentalnych. Celem opracowania jest przedstawienie realnych
mozliwosci przewidywania, a co za tym idzie — optymalizacji funkcjonowania ryn-
kow energii zardwno detalicznych, jak i hurtowych poprzez zastosowanie nowocze-
snych narzedzi analizy i predykcji, w szczegdlnos$ci sztucznych sieci neuronowych.
Praca ma takze na celu wskazanie tych zmiennych objasniajacych modeli progno-
stycznych, ktére w istotnym stopniu umozliwiaja podwyzszenie jakosci otrzymywa-
nych wynikow.

W tym aspekcie istotnym czynnikiem jest zwiekszenie precyzji w przewidywa-
niu wystepowania ekstremow cenowych. W modelu regresji liniowej opracowanym
przez Sadowskiego, Zawisze i Kaminskiego do modelowania typowego zachowa-
nia poziomu cen na rynku autorzy, okreslajac wptyw najwazniejszych zmiennych
objasniajacych na prawdopodobienstwo wystapienia ekstremum cenowego, stwier-
dzili duzg site oddziatywania kosztu krancowego ostatniej elektrowni pokrywaja-
cej zapotrzebowanie oraz sytuacji wystgpowania niewielkiej nadwyzki podazy na
popytem. Jednocze$nie stwierdzono niewielki wplyw zmiennych objasniajgcych na
prawdopodobienstwo wystapienia ekstremum cenowego w postaci niskich wartosci
popytu pozostatego do pokrycia. Mozna to uzasadni¢ przygotowaniem wytworcow
do pokrycia zapotrzebowania, kiedy jest ono bardzo wysokie (nie planuja na takie
okresy remontow i nadmierna podaz obniza ceng¢ na rynku bilansujagcym). Natomiast
gdy zapotrzebowanie jest umiarkowane, a wytwdrcy nie sa w gotowi interweniowac
— ekstrema mogg wystepowac!.

1. Detaliczny rynek energii — inteligentne liczniki

Wobec opisanego wyzej ryzyka wystgpowania ekstremow cenowych duzego
znaczenia nabiera problem utrzymania pod kontrolg szczytowego zapotrzebowania
na energi¢. Jest to mozliwe migdzy innymi poprzez optymalizacj¢ zachowan od-
biorcow i prosumentow, tym bardziej ze udziat odbioru statystycznie rozproszonego
w ksztattowaniu krzywej obcigzenia w najbardziej newralgicznych godzinach roku
jest znaczacy.

Jako narzgdzie biezacego zarzadzania zapotrzebowaniem na energi¢ mozna
wykorzysta¢ system tzw. inteligentnych licznikow, w przypadku ktérych comie-

' J. Sadowski i in., Giowne przyczyny wystgpowania ekstremow cenowych na rynku bilansujq-
cym, ,,Rynek Energii” 2012, nr 2.
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sigczny odczyt ma funkcjonowac rownolegle z odczytami pigtnastominutowymi
profili zuzycia energii elektrycznej. Aby mogty spetnia¢ swoja funkcje, optymalizo-
wania zachowan odbiorcow ze wzgledu na koszt zaopatrzenia w energie, konieczne
jest uzupehienie systemu o funkcje dostarczenia do odbiorcy informacji zwrotnych.
Dodatkowym uzupehieniem, istotnym zwlaszcza z perspektywy bilansowania KSE
1 zapewniania ciaglo$ci dostaw, jest zarzadzanie z poziomu operatordéw sieci zasoba-
mi rozproszonymi (DR) w warunkach przed- i awaryjnych?.

Podsystem licznikéw inteligentnych jest zatem elementem systemu pomia-
rowo-rozliczeniowego Advanced Metering Infrastructure (AMI) sktadajacego si¢
z aplikacji centralnej, infrastruktury komunikacji dwukierunkowej, infrastruktury
pomiarowej oraz pozostatych elementéw stuzacych do zdalnego pomiaru, przesy-
lania, przechowywania i przetwarzania danych pomiarowych dotyczacych energii
elektrycznej oraz innych mediow, stosownych informacji i komend®. Aby system
oparty na AMI mdgl pehi¢ funkcje kluczowe dla prognozowania zapotrzebowania
na energi¢ i cigglosci dostaw, musi zapewnia¢ dotarcie ze stosowng informacja, ko-
mendg i pomiarem do wszystkich odbiorcéw koncowych, takze najbardziej rozpro-
szonych w segmencie ustug (SME) oraz w gospodarstwach domowych*.

Oznacza to konieczno$¢ wyposazenia ostatecznego odbiorcy w sie¢ urza-
dzen komunikujacych si¢ inteligentnym licznikiem bedagcym elementem systemu
AMLI. Centralny element sieci domowej stanowi tzw. Panel Sieci Domowej (Home
Area Network — HAN) zapewniajacy komunikacj¢ z licznikiem i odbiornikami od-
biorcy oraz umozliwiajacy odbiorcy odbidr informacji rynkowych i sygnatéw DSR,
przy czym DSR oznacza reakcje strony popytowej na sygnat cenowy lub inng infor-
macje okreslong w trybie kontraktowym.

Nalezy oczekiwac, ze duzg rolg w bilansowaniu produkcji i zapotrzebowania
na energi¢ beda odgrywaé Operatorzy Systemu Dystrybucyjnego Elektroenerge-
tycznego (OSD E)°*. Wynika to z faktu, ze w przypadku umowy sprzedazy lub kom-
pleksowej dane pomiarowe pobierane z licznikoéw u odbiorcéw, w cyklu dobowym

2 Koncepcja dotyczqca modelu rynku opomiarowania w Polsce, ze szczegblnym uwzglednie-
niem wymagan wobec Operatora Informacji Pomiarowej, Warszawa 9.02.2012, s. 10.

3 Tamze, s. 30

4 Stanowisko Prezesa URE w sprawie niezbednych wymagar wdrazanych przez OSD E inteli-
gentnych systemow pomiarowo- rozliczeniowych z uwzglednieniem funkcji celu oraz proponowanych
mechanizmow wsparcia przy postulowanym modelu rynku, Warszawa 31.05.2011, s. 10.

5 B. Olek, M. Wierzbowski, Optymalizacja jako element smart grid, ,,Rynek Energii” 2013, nr 1.
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beda przekazywane do Aplikacji Centralnych AMI tych OSD E, do ktoérych sieci jest
przytaczony odbiorca, a nastgpnie retransmitowane do Centralnego Repozytorium
Rynkowych Danych Pomiarowych (CRD). Sprzedawca bedzie pozyskiwatl z CRD
dane pomiarowe obshugiwanego odbiorcy na podstawie umowy zawartej z OSD ES.
W przypadku odrgbnej umowy dystrybucyjnej dane pomiarowe pobierane z licznika
odbiorcy w cyklu dobowym beda przekazywane do Aplikacji Centralnej, a nastepnie
retransmitowane do CRD. OSD E bedzie rozliczatl odbiorce w zakresie ustugi dys-
trybucyjnej samodzielnie lub korzystajac z outsourcingu.

W Polsce podmiotem odpowiedzialnym za magazynowanie, przetwarzanie
oraz udostepnianie uprawnionym podmiotom danych pomiarowych pochodzacych
od poszczegdlnych OSD E na potrzeby rozliczen oraz kreowania ofert rynkowych
i zestawien statystycznych ma by¢ Operator Informacji Pomiarowej (OIP), ktory
na podstawie umowy zawartej przez odbiorce ze sprzedawca lub réwnowaznego
upowaznienia, za okreslong optata, bedzie udostepnial dane pomiarowe dotyczace
tego odbiorcy. Dodatkowo OIP bedzie publikowatl dane zagregowane wedtug zde-
terminowanych prawem kryteriow’. Zapewniony dzigki temu dostep sprzedawcow
do informacji zrédtowych pozwoli konstruowac wtasne oferty dedykowane do okre-
Slonych grup odbiorcéw?, kierowane do nich z wykorzystaniem ogdlnych kanatow
komunikacji. Odpowiednio skonstruowane oferty, zaakceptowane przez odbiorcow,
moga stanowi¢ skuteczne narzedzie zarzadzania popytem na energi¢ pod warunkiem
zwolnienia sprzedawcoéw z obowigzku przedktadania do zatwierdzenia przez preze-
sa URE taryf dla odbiorcéw w grupach G°.

W sytuacji gdy cena energii nie jest ustalona z gory, tylko podlega biezgcemu
indeksowaniu, a kontrakt ustala tylko mechanizm indeksacji, podstawa kalkulacji
ceny przewidywanej np. na nast¢png godzine lub nastgpne godziny moga by¢ infor-
macje historyczne (np. ekstrapolacja pozwalajaca przewidzie¢ przekroczenie warto-
sci krytycznej) lub informacje biezace (np. z gietdy energii lub od OSP)!°.

Informacja przetworzona lub wykorzystana przez sprzedawcow jest prze-
kazywana przez liczniki odbiorcow do Panelu Sieci Domowej, ktory korzystajac

¢ Stanowisko Prezesa URE w sprawie niezbednych wymagan..., s. 17.
7 Tamze, s. 21.

8 Tamze.

® Tamze, s. 23.

10 Tamze.
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z przechowywanej w jego pamieci informacji o elementach statych aktualnie obo-
wigzujacej taryfy dystrybucyjnej oraz cennika energii, bedzie prezentowat odbiorcy
aktualny, biezacy lub przewidywany na nastgpng godzing koszt zapotrzebowania
w energi¢ jako funkcje aktualnych stawek i cen oraz biezacego zuzycia'l.

Odpowiedz odbiorcy na zmieniajaca si¢ ceng jest obserwowana z opoznieniem
dobowym na podstawie informacji naptywajacych do CRD dla celow rozliczenio-
wych. Statystycznie opracowany obraz odpowiedzi odbiorcéw na zmiang cen ener-
gii, uwzgledniajacy jej szybkos¢ i amplitudg, jest (obok kosztu zakupu energii na
rynku hurtowym) podstawg decydujaca o ksztaltowaniu przez przedsiebiorstwa ob-
rotu ofert na kolejne okresy'?, informacj¢ o biezacym zuzyciu energii przekazuje sig
bowiem do CRD, a nastepnie sprzedawcy.

W ramach sieci inteligentnej funkcja zarzadzania poziomem szczytowego za-
potrzebowania na energi¢ jest realizowana réwniez poprzez opcje przekazywania
do Panelu Sieci Domowej odbiorcy informacji o pozostatym kredycie na podsta-
wie ekstrapolacji dotychczasowego zuzycia. Nalezy przy tym podkresli¢, ze man-
kamentem tej metody jest to, iz tryb opcjonalnego ostrzezenia o wyczerpywaniu si¢
kredytu pozwala na zachowanie ograniczonej precyzji oceny przestanek zaprzestania
dostaw, spowodowanej konieczno$cig oparcia si¢ na interpolacji wewnatrz doby.
Ewentualne wyrownanie dtugu nastgpuje z kolejnej wyptaty, jezeli z rozliczenia tej
doby bedzie wynikato, ze wylaczenie nastapito po przekroczeniu kredytu.

Utrzymanie limitow zapotrzebowania na energi¢ zapobiegajace tzw. ekstre-
mom cenowym dokonuje si¢ tez poprzez realizacje w ramach sieci inteligentnej opcji
ograniczenia mocy dostepnej dla odbiorcy. Inwestycja w system AMI jest zatem
najwazniejsza dla uruchomienia catej palety narzgdzi zarzadzania popytem niezbed-
nych w ramach bilansowania mocy w systemie'?. Stata obserwacja cen energii przez
odbiorcéw zacheca do uzyskiwania wysokich oszczgdno$ci w zakupach energii po-
przez ich ograniczenia w najbardziej newralgicznych przedziatach czasowych'.

' Tamze.

12 Tamze, s. 25.

13 Tamze, s. 43.

14

Sz. Kosinski, Rynek energii 2014 — wybrane aspekty, ,,Energetyka Cieplna i Zawodo-
wa” 2014, nr 2, s. 1.
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2. Szeregi czasowe na hurtowym rynku energii

Szeregi czasowe stanowig jeden z podstawowych typow danych na rynku ener-
gii. Wsrod tych najczesciej wymienianych pojawiaja si¢ m.in. szeregi dotyczace cen
energii oraz zapotrzebowania na nig. Dane te mogg poshuzy¢ do prognoz krotko-
i dlugoterminowych. W przypadku tych pierwszych szczego6lnie istotne sg prognozy
dwugodzinne, a takze pigciominutowe. Za ich pomocg mozliwe jest przewidywanie
cen energii powstatych jako wynik gry rynkowej popytu i podazy. Zasady rzadzace
hurtowym rynkiem energii elektrycznej zostaty opisane na przyktadzie miasta Onta-
rio oraz IESO (Independent Electricity System Operator). Ceny na rynku hurtowym
typowo sa ustalane z pigciominutowym interwatem. Zazwyczaj polega to na przyj-
mowaniu z odpowiednim wyprzedzeniem (np. do wspomnianych dwoch godzin)
ofert sprzedazy energii od generatorow i importeréw. W pierwszej kolejnosci wyko-
rzystuje si¢ te, ktorych cena byta najnizsza, a nastegpnie kolejne oferty o wyzszych
cenach. Wszystkim oferentom wyplaca si¢ jedng wspolna cene za energi¢ réwna
najwyzszej przyjetej ofercie (zaleznej od rzeczywistego zapotrzebowania). Nalezy
takze pamigtaé, ze dodatkowe optaty placone sg takze tym generatorom, od ktérych
zakup nie zostat zrealizowany w ramach tzw. rezerwy operacyjnej. Inaczej mowiac,
dostajg pienigdze za gotowos¢ do dostarczenia energii. Zapobiega to sytuacji kry-
zysowej, jezeli ktorys$ ze zwycigskich generatorow lub importeréw nie bytby w sta-
nie wywigzac si¢ z oferty np. ze wzglgdu na awari¢ badz nastgpitby nieoczekiwany
wzrost zapotrzebowania na energig'.

Réwnie istotne sg prognozy o charakterze dobowym. Przewiduje si¢ w nich
nie tylko $rednie lub catkowite zapotrzebowanie na energi¢ z horyzontem predykcji
o odlegtosci dwudziestu czterech godzin, lecz takze szczytowe zapotrzebowanie.
Jak powszechnie wiadomo, to ta warto$¢ jest najwazniejszym elementem wplywa-
jacym na ceny energii, a przede wszystkim na cigglos¢ jej dostaw. Analizy sg pro-
wadzone powszechnie przez praktycznie wszystkich operatorow, generatorow oraz
importeréw. Zazwyczaj podaje si¢, ze wartos¢ btedu predykcji nie przekracza 2%.

Kolejny typ prognoz ma charakter dlugoterminowy. O ile analizy o krotkim
horyzoncie predykcji sa wrecz niezbedne do poprawnego funkcjonowania rynku
w danej chwili, o tyle nie zapewniaja jego wlasciwego dziatania w przysztosci. De-
cyzje o charakterze strategicznym wymagaja informacji daleko wykraczajacej poza

15 Strona internetowa www.ieso-public.sharepoint.com (dostep 15.03.2014).
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chwilg obecng. Bez analiz o charakterze dlugoterminowym wrecz niemozliwe byto-
by budowanie strategii rozwoju rynkow energii, w tym rowniez odpowiedzi na jedno
z gtoéwnych pytan: Jak nalezy skonstruowac rynek energii, zeby w dtugim okresie
byl rynkiem bezpiecznym? Podstawowym elementem wydaje si¢ stworzenie takich
rozwigzan ekonomiczno-prawnych, ktére zapewnig odpowiedni poziom inwestycji,
co z kolei przetozy si¢ na wymagany stopien niezawodnos$ci rynkow's.

Zaleznie od wybranego horyzontu prognozy stosuje si¢ rozne modele
matematyczne. Zaro6wno przy prognozach krétko-, jak i dlugoterminowych coraz
powszechniej wykorzystuje si¢ narzedzia z rodziny sztucznej inteligencji, przede
wszystkim sztuczne sieci neuronowe (Artificial Neural Networks — ANN).

3. Zasada funkcjonowania oraz rodzaje ANN

ANN stanowig probe nasladowania biologicznych komorek nerwowych. Zbu-
dowane sg z wielu potgczonych ze soba sztucznych neuronow. Kazda z komorek zo-
stata tak zdefiniowana, by budowg i dziataniem przypominata komoérke biologiczng.
Warto w tym miejscu nadmienié, ze opisywane narze¢dzie ma poczatek w 1943 roku,
kiedy po raz pierwszy opisano model sztucznego neuronu'’. Publikacja 4 Logical
calculus of the ideas immanent in nervous activity zawierala matematyczny opis
zasad funkcjonowania sztucznej komorki nerwowej'®. Omawiany sztuczny neuron,
podobnie jak biologiczny, ma wej$cia wprowadzajace sygnaly do jej wnetrza (od-
powiedniki dendrytow) oraz wyjscie przekazujace informacje wyjsciowa do innych
neuronow (analogia do biologicznego aksonu). Sygnaly pojawiajace si¢ na wejsciu
komoérki majg w istocie charakter cyfrowy — sg to liczby rzeczywiste. Z kazdym
wejsciem neuronu jest zwigzana tzw. waga. To liczba rzeczywista, ktora podlega
w procesie nauki odpowiednim modyfikacjom. Wtasciwie dobrane wagi wszystkich

16" Opis najbardziej istotnych modeli funkcjonowania rynku energii pod katem stopnia ich
niezawodno$ci mozna odnalez¢ m.in. w: T. Jasinski, Niezawodnos¢ oraz metody jej zwigkszania
w réznych modelach rynku, w: A.T. Szablewski, M. Martin (red.), Ekonomiczne, regulacyjne, struk-
turalne i technologiczne uwarunkowania bezpieczenstwa energetycznego Wydawnictwo Politechniki
Lodzkiej, £.6dz 2011, s. 199-219.

7 D. Witkowska, Sztuczne sieci neuronowe i metody statystyczne. Wybrane zagadnienia

finansowe, C.H. Beck, Warszawa 2002, s. 1; S. Osowski, Sieci neuronowe w ujeciu algorytmicznym,
Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa 1996, s. 15.

18 W.S. McCulloch, W. Pitts, A Logical calculus of the ideas immanent in nervous activity,
,,Bulletin of Mathematical Biophysics” 1943, vol. 5, s.11-133.
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neuronow w sieci stanowig o jej inteligencji i mozliwosciach dziatania. Sygnaty
wejsciowe sg mnozone przez sprzezong z danym wejsciem wage. Nastepnie wszyst-
kie takie iloczyny docierajace do komorki sa sumowane i modyfikowane poprzez
uzycie tzw. funkcji aktywacji. Warto w tym miejscu nadmieni¢, ze cho¢ zwykto si¢
uwazaé, ze petlni ona funkcje jadra komorki, w rzeczywisto$ci wspomniane prze-
ksztatcenie przejmuje pewne funkcje biologicznego polaczenia synaptycznego. Po-
niewaz komunikacja w biologicznej synapsie ma charakter potencjatu czynnoscio-
wego, ktorego przebieg jest w rzeczywistosci pewng funkcja ciagla, zatem funkcje
aktywacji stosowane w ANN takze najczgsciej maja taki charakter. Okazuje sig, ze
funkcje dwustanowe nie sprawdzaja si¢ w zastosowaniach rzeczywistych, powodu-
jac, ze duze czgsci struktury sztucznego modelu pozostaja nieaktywne. Wsrod naj-
bardziej popularnych funkcji aktywacji wymienia si¢ funkcj¢ logistyczna, tangensa
hiperbolicznego, sinus lub Gaussa'.

Opisane komorki nerwowe moga zosta¢ potaczone ze soba na wiele roznych
sposobow. Jednym z podstawowych kryteriow podziatow jest kierunek przeptywu
sygnatéw wewnatrz sieci. Neurony taczone sa ze soba w tzw. warstwy. Jezeli infor-
macje przeptywaja tylko w jednym kierunku — od wejscie do wyjscia — wowczas
takie ANN nazywa si¢ sieciami jednokierunkowymi. W przypadku istnienia pola-
czen zwrotnych (sygnaly wracaja do neurondw tej samej lub wczes$niejszej warstwy)
ANN s3 nazwane sieciami rekurencyjnymi (Recurrent Neural Network — RNN).
W obu przypadkach pierwsza z warstw nazywa si¢ wejSciowa. Jej zadanie polega na
pobraniu danych z zewnatrz i rozprowadzeniu ich wewnatrz modelu. Cecha charak-
terystyczng neuronow tej warstwy jest brak mozliwosci nauki. Ich wagi nie ulegaja
modyfikacjom. Ostatnia z warstw jest zwana warstwa wyjsciowa. To z niej dane
wyprowadza si¢ na zewnatrz modelu. Pomiedzy opisanymi warstwami mogg znaj-
dowac si¢ tzw. warstwy ukryte. Ich neurony, podobnie jak te w warstwie wyjsciowej,
biora czynny udziat w procesie nauki, a tym samym ich wagi podlegaja zmianom.

W przypadku sieci jednokierunkowych w zaleznosci od tego, czy wystepuja
warstwy ukryte, rozrdznia si¢ sieci jednokierunkowe jednowarstwowe (maja dwie
warstwy: wejsciowg oraz wyjsciowa; tylko jedna — wyjsciowa — bierze udziat w pro-
cesie nauki) oraz jednokierunkowe wielowarstwowe (Multilayer Perceptron — MLP;

19 Szczegdtowy opis zasady dziatania r6znych modeli ANN znajduje si¢ m.in. w: R. Tadeu-
siewicz, Elementarne wprowadzenie do techniki sieci neuronowych z przyktadowymi programami,
Akademicka Oficyna Wydawnicza PLJ, Warszawal998.
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majg minimum jedng warstwe ukrytg). W praktyce najczgsciej spotyka sie MLP ma-
jace jedng lub dwie warstwy ukryte, cho¢ w literaturze przedmiotu mozna odnalez¢
liczne przyktady poprawnie funkcjonujacych modeli zbudowanych na podstawie
MLP o wigkszej ich liczbie, np. trzech.

4. Prognozowanie na rynku energii

Istnieje wiele czynnikow, ktore maja wpltyw na przyszite zapotrzebowanie na
energi¢. Wérod nich czgsto wymienia si¢ czasowe (godzing, numer dnia, numer tygo-
dnia, miesigc, rok, specyfik¢ danego dnia, wskazniki sezonowosci), przeszte i prze-
widywane rezerwy, historyczne ceny, przeszle i prognozowane zapotrzebowanie na
energi¢, wymian¢ energii migdzy sasiednimi rejonami (szczeg6lnie kontrakty diu-
goterminowe), parametry klimatyczne (np. zmiany temperatury, temperatura punk-
tu rosy), ceny innych surowcoéw energetycznych (ropy, gazu) oraz paliw?. Innym
spotykanym podziatem jest wyodrebnienie danych opisujacych rynek (historyczne
obcigzenie, rezerwy, zdolnosci wytwdrcze generatoréw, import, eksport, ogranicze-
nia przesytowe linii), niestrategicznej niepewnosci (w tym przede wszystkim prze-
widywane zapotrzebowanie oraz rezerwy, a takze wymienione wczesniej czynni-
ki pogodowe i ceny innych surowcow paliw), pozostate czynniki losowe (w tym
m.in. przerwy w dostawach pradu, stan linii przesytlowych, wskazniki przeciazenia),
wskazniki zachowania rynku (m.in. przeszle ceny, wskazniki elastycznosci popytu,
strategie aukcyjne), czasowe (okres rozliczeniowy oraz inne wczesniej wymienione
czasowe)?!.

W literaturze przedmiotu mozna odnalez¢ przyktady badan, podczas ktérych
zostaly skonstruowane osobne modele prognostyczne przewidujace zachowanie si¢
rynku energii podczas tygodnia, w sobotg¢ oraz w niedziele. Taki podziat zostat po-
dyktowany r6znym zachowaniem rynku w ciggu trzech wymienionych okresow. Ba-
dania autorstwa Chahkandi Nejad, Mahvy, Jahani wykazaty, ze podczas okresu let-
niego precyzja prognozy zapotrzebowania szczytowego dokonana przy uzyciu MLP

20 H. Chahkandi Nejad i in., Electricity Market Prediction Using Improved Neural Network,
,,Australian Journal of Basic and Applied Sciences” 2011, vol. 5(9), s. 932; S. Kumar Aggarwal i in.,
Electricity price forecasting in deregulated markets: A review and evaluation, ,,Electrical Power and
Energy Systems” 2009, vol. 31, s. 15.

2 S. Kumar Aggarwal i in., Electricity price..., s. 15.
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jest w ujeciu procentowym ($redni bezwzgledny blad procentowy, Mean Absolute
Percentage Error — MAPE) zblizona we wszystkich wymienionych okresach czaso-
wych, wahajac si¢ migdzy 10,8% a 11,3%. Zapotrzebowanie $rednie rowniez zosta-
o poddane prognozie ze stosunkowo niewielkg rdznicg poprawnosci otrzymanych
wynikow. Zdecydowanie wigksze rozbieznosci MAPE uzyskane zostaly podczas
prognoz, ktore objety okres zimowy. Najwieksze bledy dotyczyly przewidywania
szczytowego zapotrzebowania podczas dni roboczych (prawie 6,8%), natomiast
najmniejsze — popytu na energi¢ w soboty (nieco ponad 2,9%). Zdaniem autorow,
jedna z mozliwosci poprawy jakosci uzyskanych wynikow jest zastosowanie dys-
kretnej transformaty falkowej (Discrete Wavelet Transform — DWT) na etapie wstep-
nego przetwarzania danych wejsciowych modelu?. Jak wynika z badan przeprowa-
dzonych przez autor6w niniejszego opracowania, szczeg6lnie przydatne okazuje sie
DWT oparte na falkach biortogonalnych 6/8%.

Podstawowym elementem wpltywajacym na jako$¢ uzyskiwanych wynikow
jest zestaw zmiennych objasniajagcych. Badania empiryczne i te o charakterze lite-
raturowym wykazaty, ze mozna odnalez¢ wiele roznych kombinacji wejSciowych
szeregdw czasowych, na podstawie ktorych mozna dokona¢ poprawnych symulacji.
Liczba danych uzytych na wej$ciu modelu w wigkszosci badan opisanych w literatu-
rze przedmiotu waha si¢ migdzy jeden a dziesigé*. W literaturze przedmiotu mozna
znalez¢ badania potwierdzajace zasadno$¢ budowy modelu prognostycznego nawet
na podstawie wytacznie jednego rodzaju danych wejsciowych. Za przyktad postuzy¢
moze opracowanie autorstwa Xu, Dong oraz Liu. Autorzy w analizach oparli si¢ je-
dynie na danych wejsciowych w postaci wartosci temperatury powietrza, uznajac ten
czynnik za najwazniejszy podczas prognoz zaréwno cen energii, jak i zapotrzebo-
wania na nig®. W procesie badan potwierdzono, ze jednym z gtéwnych elementow
poprawnie funkcjonujacego modelu jest uzycie opisanej powyzej DWT. Narzedzie

22 H. Chahkandi Nejad i in., Electricity Market..., s. 933-934.

3 Wigcej informacji na temat optymalizacji ANN przy uzyciu DWT mozna odnalezé

m.in. w: T. Jasinski, Zastosowanie dyskretnej transformaty falkowej do poprawy wynikow uzyskiwa-
nych przez sztuczne sieci neuronowe, Oficyna Wydawnicza SGH, Warszawa 2004, s. 23-32.

24 S. Kumar Aggarwal i in., Electricity price forecasting..., s. 18.

% Nalezy jednak nadmieni¢, ze do$¢ ograniczony zestaw zmiennych wej$ciowych moze okazac
si¢ niewystarczajacy na wielu innych rynkach energii, cho¢ dostgpne sa liczne publikacje prezentujace
analizy na podstawie jedynie badz gltéwnie czynnika pogodowego. Mozna przypuszczaé, ze wyko-
rzystanie jedynie warto$ci temperatury w duzej mierze wiaze si¢ ze specyfika danego rynku energii
(Queensland, Australia).
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to potaczone zostato z ANN? oraz innymi technikami prognostycznymi, m.in. z ma-
szyng wektorow nosnych (zwang takze metoda/maszyng wektoréw wspierajacych/
podtrzymujacych, w skroécie SVM — Support Vector Machine). Wyniki badan po-
twierdzily przydatno$¢ obu wymienionych technik. DWT we wspolpracy z SVM
osiggnety lepsze wyniki podczas przewidywania w okresie letnim, natomiast pro-
gnozy w okresie zimowym byly doktadniejsze przy uzyciu modelu zbudowanego na
podstawie DWT i ANNZ,

Podsumowanie

Przedstawione mozliwosci minimalizacji ekstreméw popytowych i ceno-
wych poprzez wprowadzenie inteligentnych licznikow w obszarze detalicznego
rynku energii pozwalaja dostrzec korzysci z ujawnionej elastycznosci popytu jako
narzedzia tagodzacego amplitudy wahan w zakresie zapotrzebowania na energig.
Korzystny wplyw na przewidywanie popytu ma wyrazna reakcja klienta na wzrost
cen w godzinach szczytu w postaci obnizenia konsumpcji, ktora dodatkowo zostaje
wzmocniona przez przystapienie odbiorcy do zautomatyzowanego systemu reago-
wania na sygnaty rynkowe i komendy tzw. programu DSR. Retransmitowane i po-
bierane przez innych uzytkownikéw infrastruktury AMI dane o szybkosci 1 inten-
sywnosci reakcji klienta pozwalajg na budowanie precyzyjnych prognoz odnosnie
do ksztattowania si¢ popytu w przysztosci.

Natomiast w przewidywaniach dotyczacych zapotrzebowania na energie¢ elek-
tryczng oraz jej cen na rynku hurtowym przy wykorzystaniu narze¢dzi z dziedziny
sztucznej inteligencji duzg rolg odgrywaja zarowno prognozy krotko- (dwugodzin-
ne, a takze pigciominutowe), jak i dlugoterminowe. Te ostatnie sg szczeg6lnie istot-
ne dla budowania strategii rozwoju rynkow i zapewniania bezpieczenstwa rynkow
energii, gdyz w duzym stopniu determinuja poziom przeprowadzanych na nich
inwestycji.

26 Zastosowano ANN typu MLP o architekturze 8-4-1 uczone metoda gradientow sprzezonych
z regularyzacja (Scaled Conjugate Gradient — SCG).

21 Z.Xuiin., Neural Network Models For Electricity Market Forecasting, w: D. Wang, N.K. Lee
(red.), Neural Networks Applications in Information Technology and Web Engineering, Borneo Pub-
lishing Co., Sarawak, Malaysia 2005.
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Wykorzystane w badaniach modele prognostyczne przewidujace zachowanie
si¢ rynku energii podczas tygodnia, w sobote oraz w niedziele wykazaly podobna
precyzje prognozy dotyczaca zarowno zapotrzebowania szczytowego podczas okre-
su letniego, jak i zapotrzebowania $redniego, dokonang przy uzyciu MLP. Natomiast
przewidywania szczytowego zapotrzebowania dla okresu zimowego cechowaty si¢
najwiekszymi bledami podczas dni roboczych i najmniejszymi dla sobot. Na zwigk-
szenia precyzji szacunkow pozytywny wpltyw ma zastosowanie dyskretnej DWT na
etapie wstepnego przetwarzania danych wejsciowych modelu.
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TIME SERIES ON THE ENERGY MARKET

Abstract

The paper presents the possibility of predicting the demand for electric energy and its
price in the wholesale market using tools of artificial intelligence, and describes the possibili-
ties to minimize the peaks of demand and pricing through the introduction of smart grid in
the retail energy market. In the studies have been used artificial neural network supported
by other techniques of data transforming, such as the classic technical analysis and discrete

wavelet transform.
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