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Ewa Mataczynska* , Cyprian Mataczyriski™

Streszczenie

Wspotczesne przedsigbiorstwa energetyczne funkcjonujg w otoczeniu przesyconym danymi niosqcymi
ogromne ilosci przeroznych informacji. Dane pochodzq zaréowno z urzqdzen bedgcych wlasnoscig
samych firm, ale w przewazajgcej mierze z otoczenia w jakim dziala firma. Ponadto za sprawg
transformacji sektora energii, w ktdrym pojawiajq si¢ nowe, zdecentralizowane zasoby energii, rosngce
wymagania klientow, a presja regulacyjna na lagodzenie zmian klimatu jest wigksza niz kiedykolwiek,
znaczenia nabiera kwestia mozliwosci pozyskiwania informacji oraz wiasciwego ich przetwarzania
w ciggle zmieniajgcym sig otoczeniu. Posiadajgc tak ogromne ilosci danych, ktorych skatalogowanie
wydaje si¢ niemozliwe, firma nie bedzie funkcjonowata efektywnie bez wsparcia ze strony nowych
technologii. Takie wsparcie z pewnosciq przyniosq techniki i algorytmy sztucznej inteligencyi.
Opracowanie uczgcych sie modeli, ukierunkowanych na rozwigzanie konkretnych zagadnien,
probleméw mozna docelowo polgczyé w jedng kompletng platforme, ktéra w sposéb automatyczny
(rowniez nadgzny) bedzie identyfikowata i rozwigzywata pojawiajqce si¢ problemy. Ponizsza analiza
ma na celu przyblizenie zagadnien zwigzanych z wykorzystaniem réznych metod uczenia maszynowego
we wsparciu wybranych procesow funkcjonujgcych na rynku energii. Przedstawione w niej rozwigzania
sq w duzej czesci autorskimi przyktadami tego, w jaki sposob mozna probowac podejsé do istniejgcych
w sektorze oczekiwan.

Abstract

Modern energy companies are overloaded with data, providing numerous insights into
the systems. The data is collected not only from the devices which are the property of
the enterprise, but mainly from the enterprises’ environment. The need to collect this data and
process it correctly comes from the transformation of the energy sector in which the new
decentralized energy resources are more and more common, rise of the client requirements and
the pressure on reducing the impact on the environment. Having such amount of data, without
the aid of the new autonomous technologies, it seems impossible to effectively use it. The aid
comes from the broad spectrum of artificial intelligence algorithms. Creation of learning
models, set to solve specific problems might one day lead to single and unified platform, which
autonomously (and on-line) will identify and solve appearing problems. This article’s analysis
aims to acquaint the reader with the aspects of the use of machine learning based methods used
to aid a few chosen energy market processes. Shown solutions are mainly author’s view on how
the mentioned algorithms may be useful in sector’s expectations of the future.
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1. Wprowadzenie

Sztuczna inteligencja (Al - ang. artificial intelligence) to jeden z najwigkszych trendow
technologicznych obecnych czasow, ksztaltujacy przyszie modele biznesowe we wszystkich
sektorach gospodarki na calym $§wiecie. Dzigki duzym postgpom w rozwoju technologii
komputerowej, sztuczna inteligencja osigga coraz to nowe poziomy uzytecznosci
I zastosowania, przekraczajgc wszelkie poczatkowe oczekiwania.

Wykorzystujgc zaawansowane algorytmy uczenia maszynowego (ML — ang. machine
learning) oraz glebokiego uczenia (DL — ang. deep learning) jak rowniez Sztuczne sieci
neuronowe (ANN — ang. artificial neural networks), Al moze obstugiwa¢ ogromne ilosci
danych zaréwno nieustrukturyzowanych? jak i ustrukturyzowanych® lub tez czesciowo
ustrukturyzowanych, pochodzacych z roznych zrodet. Moze identyfikowac wzorce i zaleznoS$ci
pomiedzy tymi danymi, ale tez probowaé przewidywa¢ mozliwe do zaistnienia scenariusze,
tworzac jednoczesnie rekomendacje dla decydentow zarzadzajagcych danym procesem.
Inteligentne aplikacje moga rowniez skutecznie podejmowac decyzje w sposdb autonomiczny
oraz zautomatyzowany, bez interwencji cztowieka.

Problem wspotczesnych przedsiebiorstw polega na tym, ze funkcjonujag w otoczeniu
przesyconym danymi niosacymi ogromne ilo$ci przer6znych informacji. Dane pochodza
zarowno z urzadzen bedacych wlasno$cia samych firm, ale w przewazajacej mierze z otoczenia
w jakim dziata firma. Zdarza sig¢, Ze potencjalnie nieistotne (niemajace zwiazku z prowadzona
przez firme¢ dziatalno$cig) informacje mogg w istotny sposob, poprzez rdznego rodzaju
powigzania (trudne do okreSlenia przez cztowieka) wptyna¢ na realizacje poszczegdlnych
procesow biznesowych. Oznacza to, ze pomimo §wiadomosci o istnieniu tych informacji, firma

nie potrafi skutecznie i efektywnie z nich korzysta¢. W takiej sytuacji kwestia sposobow

2 Oznacza to, Ze dane nie pasujg do zadnej bazy danych, ani nie mogg by¢ elementem relacyjnego modelu danych
w firmie. Dane nieustrukturyzowane prowadza do wielu wyzwan zwigzanych z zarzadzaniem danymi
W odniesieniu  do uzyskania wartosci dodanej z tych danych. Typowym przykladem danych
nieustrukturyzowanych jest heterogeniczne zrdédto danych zawierajace kombinacje prostych plikow tekstowych,
obrazéw, filmow. Przyktadem danych nieustrukturyzowanych sa wyniki wyszukiwania udostgpniane przez
wyszukiwarke Google.

Wedtug firmy analitycznej Gartner, $rednio okoto 80% danych w firmach uznaje si¢ za nieustrukturyzowane.
http://informacjebranzowe.pl/niewykorzystane-dane-w-naszych-firmach, dostep 01.03.2020.

3 Sg to wszystkie dane, ktore mozemy przechowywaé, konsultowadé i przetwarzaé w postaci statego formatu. BIG
DATA: Soorten, kenmerken en voordelen door Wim Hoogenraad, 29.08.2017,
https://www.itpedia.nl/2017/08/29/big-data-soorten-kenmerken-en-voordelen/, dostep 01.03.2020.
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pozyskiwania oraz wlasciwego przetwarzania informacji w ciggle zmieniajagcym si¢ otoczeniu,
zyskuje na wartos$ci. Posiadajac tak ogromne ilosci danych, ktorych skatalogowanie wydaje si¢
niemozliwe, firma nie bedzie funkcjonowata efektywnie bez wsparcia ze strony nowych
technologii. Takie wsparcie z pewnoscig przyniosg techniki i algorytmy sztucznej inteligencji.
Sa one coraz czesciej wykorzystywane w sektorze energetycznym. Ich zastosowanie
skierowane jest na identyfikacj¢ zaawansowanych problemow, do ktorych rozwigzania
konieczna jest skomplikowana, analiza duzej ilo$ci danych. Ponadto poszukiwane sg metody
takiego rozwigzywania problemow, ktore beda w stanie adaptowac si¢ do zmiennych w czasie
warunkow otoczenia rozumianego jako zmiennos$¢ danych (generalizacja modelu).

Ponizszy artykul ma na celu przyblizenie mozliwych do zastosowania technik uczenia
maszynowego w celu opracowania modeli wspierajacych rozwigzania wybranych problemow
w sektorze energii elektrycznej. Przy czym nalezy zatozy¢, ze za punkt startowy umozliwiajacy
podjecie tematu ewentualnego zastosowania wskazanych rozwigzan uznaje si¢ punkt, w ktérym
przedsigbiorstwo posiada:

e wystarczajacg ilos¢ danych niezbednych do prawidlowego funkcjonowania
modelu,

e adekwatne =zaplecze technologiczne oraz techniczne, pozwalajace na
gromadzenie, przechowywanie oraz analizowanie danych,

e niezbedne zaplecze personalne w celu efektywnego wdrozenia i1 zarzadzania
nowymi modelami procesow, ktore uksztattuja sie po implementacji
poszczegblnych rozwigzan.

W artykule nie porusza si¢ rowniez kwestii finansowych ewentualnego uruchomienia
1 funkcjonowania analizowanych rozwigzan. Ze wzgledu na brak aktualnych infrastruktur,
danych oraz przeprowadzonych badan, jak i zaawansowanie przedstawionych problemow,
materiat nalezy traktowac jako wsparcie dla rozwoju przysztych projektow, czy realizacji
rozwigzan docelowych w sektorze energii. Przedstawione w niej rozwigzania sa w duzej czesci
autorskimi przyktadami tego, w jaki sposob mozna probowac podejs¢ do istniejacych

w sektorze oczekiwan.
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2. Transformacja rynku energii jako gléwny czynnik rozwoju Al w sektorze

Od kilku lat trwaja intensywne dyskusje na temat wykorzystania sztucznej inteligencji
do wsparcia proceséw zwigzanych z funkcjonowaniem sektora energii, w tym zwlaszcza rynku
energii elektrycznej. Na rynku tym rozpoczal si¢ proces transformacji, ktorej zrodtem jest
decentralizacja, dekarbonizacja oraz digitalizacja. Te trzy elementy $ci$le powigzane ze sobg
wyznaczaja kierunki na przysztos¢ dla sektora. Elementow tych nie mozna traktowac
oddzielnie poniewaz, aby osiggna¢ pewien poziom dekarbonizacji nalezy zaangazowac zasoby
zdecentralizowane, ale aby mozna bylo efektywnie korzysta¢ z tych zasobow niezbe¢dne sg
mechanizmy digitalizacji umozliwiajace zarzadzanie tymi zasobami w sposob pozwalajacy na
osiaggniecie jak najwyzszego poziomu efektywnos$ci energetycznej z jednej strony, a z drugiej
umozliwi¢ funkcjonowanie zdecentralizowanym zasobom w sposdb gwarantujacy zachowanie
stabilnej 1 bezpiecznej pracy systemu elektroenergetycznego. Oczywiscie jest to pewien
uproszczony schemat, w gtebi ktorego kryja sie liczne zadania szczegdlowe, ktore bedzie
nalezato wykona¢, aby osiggng¢ zamierzony cel. Ponadto to nie tylko zadania, ale roéwniez
nowe modele biznesowe dla duzych przedsigbiorstw energetycznych, to nowe podmioty
wchodzace na rynek, to zmiana zachowan odbiorcow, ktora réwniez nie pozostanie bez
znaczenia. Wreszcie to zmiana potrzeb tych odbiorcow, potrzeb dotyczacych codziennego
zycia, ktore ewoluowato wraz z pojawianiem si¢ nowych rozwigzan dla domu (ang. smart
home). Tak szeroki wachlarz zachowan, zmian oraz potrzeb wskazuje na konieczno$¢ podejscia
do zagadnienia transformacji w sektorze energii w sposob kompleksowy.

Opracowanie uczacych si¢ modeli, ukierunkowanych na rozwigzanie konkretnych
zagadnien i probleméw mozna docelowo polgczy¢é w jedng kompletng platforme, ktora
W sposoOb automatyczny (réwniez nadazny) bedzie identyfikowala i rozwigzywata pojawiajace
si¢ problemy. Stworzenie architektury dla takiej platformy, ktéra obejmie zaréwno techniczne,
jak i ekonomiczne perspektywy rozwoju sektora energii z obstuga Al wydaje si¢ wlasciwym
kierunkiem dla przysztego rynku energii elektrycznej nasyconego zZrodltami rozproszonymi
(zrodta energii odnawialnej PV, turbiny wiatrowe, samochody elektryczne, magazyny energii,
mikrosieci, pompy ciepta, odbiorcy zarzadzajacy swoim zuzyciem energii) o bardzo rdznej
charakterystyce, wplywajacej na stabilno$¢ catego systemu elektroenergetycznego. Bez zmiany

istniejacych technologii informatycznych trudno bedzie zarzadza¢ duzg iloscig zréznicowanych
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danych. Z tego tez powodu w Al upatruje si¢ ogromy potencjat dla projektowania przysztego

ksztaltu rynku energii.

3. Wybrane obszary zastosowan Al w sektorze energii

Typowe obszary zastosowania tego rodzaju technologii to handel energig elektryczna,
inteligentne sieci czy sector coupling (taczenie energii elektrycznej, gazu, ciepta i transportu).
Warunkiem wykorzystania Al w systemie energetycznym jest cyfryzacja sektora i odpowiednio
gromadzony i przechowywany duzy zestaw wiarygodnych danych. Do wigkszosci aktualnie
stosowanych rozwigzan dane powinny by¢ opisane przez cztowieka (oetykietowane) w sposob
umozliwiajacy wykonanie zadania, do ktérego dany algorytm ma by¢ wykorzystany (czy to do
zadania typu regresji, klasyfikacji czy jeszcze innych). W takim przypadku méwimy o uczeniu
Z nauczycielem, polegajacym na podawaniu przykltadow poprawnego dziatania, ktore
wiasciwie skonfigurowany model, powinien umie¢ powt6rzy¢, a ponadto dobrze generalizowaé
w przypadku otrzymania danych o innej dystrybucji niz dane uczace (np. pobrane z innych
urzadzen). Stad, w tym przypadku istotna jest wiarygodno$¢ danych, na podstawie ktérych
model bedzie uczony.

Wilasciwa analiza danych pochodzacych z urzadzen zainstalowanych w sieciach
elektroenergetycznych moze pomdéc w  przewidywaniu awarii, prognozowaniu
zapotrzebowania na energi¢ elektryczng oraz reagowaniu z odpowiednim wyprzedzeniem na
pojawiajace si¢ problemy z niezbilansowaniem systemu. W zaleznos$ci od przyczyny, ktéra
spowoduje awari¢, specjalnie opracowane platformy beda zdolne do wykorzystania
wlasciwych modeli analizujacych 1 uruchamiajacych odpowiedzenie mechanizmy w celu
eliminowania zagrozenia awariami. W tym przypadku do sterowania oprdcz typowego
podejscia optymalizacji klasycznej, przysztosciowo mozna prébowac stosowac modele uczenia
ze wzmocnieniem, do ktorych dane nie sg tak bardzo potrzebne, a duzo bardziej potrzebne sg
precyzyjne symulacje systemOow jako S$rodowiska dla tych algorytmow. Najczesciej
spotykanym zastosowaniem samouczacych si¢ modeli jest wykonywanie prognoz, ktére moga
by¢ wykorzystywane roéwniez przez wytworcow, szczegolnie tych, ktorzy zarzadzaja produkcja
energii pochodzacej z instalacji zrédel energii odnawialnej (stonce, wiatr), jak i spotki

zajmujace si¢ sprzedaza energii elektrycznej. Te drugie niejednokrotnie wykorzystuja
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specjalistyczne modele nie tylko do prognozowania zapotrzebowania na energie, ale rowniez
do przewidywania zmienno$ci cen na rynku energii.

Szczegolne oczekiwania w zastosowaniu rozwigzan Al wigze przemyst samochodowy.
Wzrost liczby samochoddw elektrycznych to z jednej strony mozliwo$ci (szczegolnie przez
wielu upatrywane jako wsparcie rozwigzan na rzecz klimatu) z drugiej wyzwania. L.adowanie
samochodow elektrycznych (szczeg6lnie przy wykorzystaniu duzych mocy) musi by¢
skoordynowane na poziomie sieci elektroenergetycznej w sposdb zapewniajacy po pierwsze
efektywne korzystanie z tadowarki przez wiasciciela samochodu, a z drugiej gwarantujace
stabilno$¢ pracy sieci elektroenergetycznej, szczegdlnie w ujeciu lokalnym. Niejednokrotnie
samochdd elektryczny definiuje si¢ jako przyszie zrodlo elastycznosci dla systemu
elektroenergetycznego, ze wzgledu na techniczne mozliwosci korzystania z niego jako
magazynu energii. Mozliwo$¢ wykorzystania tego rodzaju zachowan na duzg skalg, bedzie
wymagato zaawansowanych modeli do zarzadzania stabilnoscia sieci elektroenergetyczne;j.

Innym zastosowaniem rozwigzan Al jest wykrywanie anomalii w poborze energii, czyli
wykrywanie nielegalnego poboru energii. Niektore z tego rodzaju rozwiagzan dziataja w oparciu
0 uczenie bez nauczyciela (samouczenie sieci neuronowej), czyli w oparciu jedynie
o przyktadowe dane wejsciowe bez etykiet wprowadzanych przez nauczyciela. Odpowiednio
zaprojektowana sie¢ neuronowa potrafi dostosowa¢ wagi algorytmu swojego dziatania tak, aby
automatycznie wykrywac¢ sygnaly odmienne od tych, ktore charakteryzujg standardowego
konsumenta. Innymi stowy zidentyfikowanie potencjalnych partii sygnatu, ktore sa
charakterystyczne dla nielegalnego poboru energii.

Ponadto koordynowanie prac konserwacyjnych i okreSlanie optymalnych czaséw
utrzymania sieci z zastosowaniem Al pomaga zminimalizowac¢ koszty 1 utrate zyskoéw, a takze

eliminuje niepotrzebne zaktdcenia w pracy sieci.

4. Mozliwosci implementacji Al w sektorze energii — wybrane zagadnienia

4.1 Prognozowanie zapotrzebowania na energie elektryczna
Prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczng jest bardzo skomplikowanym
procesem ze wzgledu na koniecznos$¢ analizy wielu r6znych czynnikow, ktdre maja oczywisty

wplyw na osiggane wartos$ci, ale tez takich czynnikow, ktére potencjalnie moga wptyna¢ na
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zachowanie  odbiorcow. Sg to miedzy innymi roéwniez zmiany zwigzane
z samowystarczalno$cig odbiorcéw (wthasna produkcja), zmiany pogody oraz inne zmiany
zachowania otoczenia np. sezony letnie, kiedy szkoty nie pracujg, dodatkowe wolne dni od
pracy (niespodziewane), rozgrywki meczy, duze wydarzenia lokalne, badz krajowe.

System prognostyczny umozliwiajgcy analizowanie tego typu elementy powinien
sktada¢ si¢ z wielu pomniejszych modutow, ktore odpowiadalyby za zbieranie wszelkich
danych, ktore moglyby pomodc gtéwnemu modutowi w dalszej estymacji. Warto poczatkowo
eksplorowa¢ aktualne dane (chociazby poprzez zmniejszenie ich wymiarowosci przy pomocy
algorytmow typu PCA (ang. Principal Component Analysis) oraz wraz z ekspertami
w dziedzinie prognozowania znalez¢ elementy procesu, na ktére powinna by¢ zwrdcona
najwicksza uwaga. A dopiero po odpowiednim przygotowaniu danych mozna prébowac
tworzy¢ narzg¢dzie do estymacji zapotrzebowania na energi¢ elektryczng. Biorge pod uwage
posiadanie historycznych danych uzywanych do prognozowania, mozna zatozy¢, ze
najlepszym z podejs$¢ bedzie podejscie uczenia z nauczycielem. Duza ilo$¢ oetykietowanych
danych w czasie o duzej wymiarowosci, podsuwa dalsze rozwigzanie tego zagadnienia poprzez
uzycie rekurencyjnych sieci neuronowych badz Time-lagged Auto Encoder®, czyli modelu,
ktoéry jako wejscie otrzymuje dane z poprzednim stemplem czasowym, nastepnie redukuje ich
wymiar poszukujagc w nich zaleznosci, na podstawie ktorych bedzie mogt probowaé
przewidzie¢ kolejny rekord danych. Warstwe, w ktorej przetwarzane sa dane o zredukowanej
wymiarowos$ci, nazywa si¢ bottleneckiem. W przypadku prognozowania, gdy kolejna prognoza
zalezy nie tylko od poprzedniej, ale rowniez od danych zewngtrznych, mozna rozszerzy¢ go
o0 te dodatkowe dane. Pomoze to modelowi w odpowiedniej estymacji prognozy. Obydwa
modele przystosowane sg do radzenia sobie z danymi roztozonymi w statych odstgpach czasu.
Tego typu modele musiatyby by¢ lokalne — kazdy z nich reprezentujacy zalezno$ci miedzy
wejsciem, a prognoza dla jednego, zdefiniowanego obszaru. Dodatkowo wraz ze zmianami
zapotrzebowania na energi¢, dane mogg ulega¢ przedawnieniu — nie dawa¢ miarodajnej

informacji dla po6zniejszych estymacji. Problem ten mozna rozwigza¢ dwojako:

4 C. Wehmeyer, F. Noé, Time-lagged autoencoders: Deep learning of slow collective variables for molecular
kinetics, The Journal of chemical physics 148.24 (2018): 241703.
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e przez dostrajanie sieci neuronowej na nowych danych co pewien okres, najlepiej
poprzez zamrozenie wag ekstraktorow cech®, a nauke jedynie warstw predykcyjnych
(przy sieciach rekurencyjnych) badz dekodera (przy autoenkoderze),

e utworzenie specjalnego wspotczynnika, ktory dodatkowo regulowal bedzie rezultaty
na wyjsciu Sieci neuronowej, przeksztatcajac je tak, aby jak najbardziej odpowiadaty
danym rzeczywistym.

Wykonane przyktadowe badania pokazuja, ze cze$¢ takiego systemu jest mozliwa do

stworzenia przy niewielkim naktadzie pracy®.

4.2 Predykcja cen energii elektrycznej

Nawigzujac do powyzszego przyktadu, ideatem dla wielu firm energetycznych
zajmujacych si¢ obrotem energig elektryczng jest posiadanie rozwigzan pozwalajacych
przewidywaé ceny energii elektrycznej, tworzy¢ optymalny portfel zakupowy w okresie nie
tylko krotkoterminowym, ale rowniez dlugoterminowym. Stworzenie tego rodzaju rozwigzan
powinno uwzgledniaé przewidywane trendy na poziomie nie tylko krajowym, ale rowniez
migdzynarodowym szczegolnie w konteks$cie biezacych i przysztych regulacji.

Analiza zagadnienia wymaga skonstruowania ztozonego systemu, ktory wezmie pod
uwage wszelakie niezbedne czynniki wptywajace na zmiany cen. Przewidywanie trendow
mozliwe jest jedynie wtedy, gdy dane wykazujg pewnego rodzaju czasowe zaleznosci. Przy tak
ztozonych zagadnieniach, dlugofalowe przewidywanie moze by¢ bardzo ci¢zkie do osiggnigcia.
Pokazuje to jak wazny jest rozwoj zagadnien zwigzanych z teorig chaosu i jednoczesne laczenie
osiagnieé tej dziedziny z uczeniem maszynowym'’. Modele odpowiedzialne za przewidywanie
systemow zalezacych od takiej iloSci parametrow muszg by¢ wystarczajaco sensytywne na
mate zmiany parametrow wejsciowych, jednoczesnie zachowujac odpowiednig generalizacje.
Te dwa przeciwstawne sobie kryteria nalezatoby potraktowac ze szczegdlng ostrozno$cia tak,

aby system dzialal jak najlepie;.

5 Znaczy to tyle, ze warstwy, ktore redukuja wymiarowo$é w autoenkoderze nie s3 dodatkowo uczone, zmieniany
jest jedynie sposob predykcji dalszych prognoz na ich podstawie. Znacznie przyspiesza to proces nauki.

6 K. Amarasinghe, D.L. Marino, M. Manic, Deep neural networks for energy load forecasting, 2017 IEEE 26th
International Symposium on Industrial Electronics (ISIE). IEEE, 2017.

"N. B. Harikrishnan, N. Nagaraj, A novel chaos theory inspired neuronal architecture, 2019 Global Conference
for Advancement in Technology (GCAT), IEEE, 2019.
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Aktualne osiggniecia z dziedziny uczenia glebokiego, niestety nie sg przystosowane do
tak dtugofalowego przewidywania trendéw o bardzo szerokim zasiggu. Optymalizacja portfela,
posiadajac wszystkie zatozonych danych jest mozliwa do osiagnigcia juz teraz, poprzez

odpowiednio przygotowane systemy i algorytmy ewolucyjne®.

4.3 Przewidywanie zachowan uzytkownikow systemu elektroenergetycznego

Przewidywanie zachowan uzytkownikow systemu elektroenergetycznego w kontekscie
ich przyzwyczajen wptywajacych na zuzycie energii elektrycznej jest jednym z podstawowych
elementdéw prognozowania zapotrzebowania obszaru na energi¢ elektryczng. Jednak
przedsigbiorstwa obrotu energig elektryczng wykorzystuja zachowania odbiorcow réwniez do
tworzenia grup odbiorcéw oraz proponowanie im zestawu ofert cenowych lub dopasowanych
dla potrzeb tych grup produktow.

Rozwiazanie proponowane przez S-V. Oprea, A. Bara® pokazuje, ze mozliwe jest
zastosowanie potaczenia kilku stabszych modeli predykcyjnych, tak aby na podstawie danych
z inteligentnych licznikéw, jak i stacji pogodowych, oszacowaé dzienne zuzycie energii
elektrycznej. Wspomniane rozwigzanie sktadato si¢ z siedmiu réznych modeli, z ktérych
najlepiej sprawujacy si¢ w poprzednich przewidywaniach wybierany byt dla stworzenia
przewidywan zuzycia energii na kolejne 24 godziny.

W przypadku, kiedy przedsigbiorstwo nie posiada wiedzy o mozliwych do zaistnienia
zaleznosci od wybranych parametrow, czy grupach odbiorcéw, analizy uczenia maszynowego
mozna oprze¢ na metodach klastrowania, ktore umozliwiaja okreslenie optymalnej, wzgledem
pewnego Kryterium, ilosci odrgbnych grup odbiorcow. Na podstawie otrzymanego podziatu,
mozna nast¢pnie analizowac podobienstwa miedzy cztonkami takich grup. Na podstawie takich
badan mozna okresli¢ czego potrzebuje kazda z grup i co warto przedstawia¢ w ofertach tak,

aby jak najbardziej byty dopasowane do potrzeb poszczegdlnych grup?®.

8. Korczak, P. Lipinski, Evolutionary approach to portfolio optimization, Proceedings of Workshop on Atrtificial
Intelligence for Financial Time Series Analysis, Porto, 2001.

9S-V. Oprea, A. Bara, Machine Learning Algorithms for Short-Term Load Forecast in Residential Buildings Using
Smart Meters, Sensors and Big Data Solutions, IEEE Access, Vol. 7, pp: 177874 — 177889, 09.12.2019,
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8928601, dostep: [05.04.2020].

10, Sala, R. Li, M. H. Christensen, Clustering and classification of energy meter data: A comparison analysis of
data from individual homes and the aggregated data from multiple homes. Building Simulation, Tsinghua
University Press, 2019
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Producenci energii elektrycznej ze zrodel sezonowych sg specjalnymi uzytkownikami
systemu elektroenergetycznego, dla ktérych mozliwos$¢ prognozowania generacji jest bardzo
istotnym elementem, szczegolnie w kontekscie jej duzej zmiennosci zwigzanej z czynnikami
pogodowymi réwniez w polaczeniu z tworzeniem scenariuszy sprzedazy wyprodukowanej
energii w najbardziej efektywnych pod wzgledem kosztowym warunkach. Zgodnie z danymi
zaprezentowanymi przez naukowcéw z Niemiec, modele opracowane dla fotowoltaiki (PV),
czy generacji z wiatru wykazuja bardzo dobre wyniki z dobra korelacja godzinowa, na poziomie
0,992 dla energii z wiatru, i niski btagd modelu (znormalizowany $redni btgd kwadratowy 0,10).
Natomiast modele popytu na energi¢ elektryczng i modele cenowe wymagaja dopracowania,
aby uzyska¢ wyniki o akceptowalnej jakoscil?.

Mozna wyobrazi¢ sobie, ze w przysztosci mechanizmy prognostyczne bedg powigzane
z uwarunkowaniami (mozliwos$ciami i potrzebami) sieci elektroenergetycznych, ale réwniez
zawartymi  ewentualnych kontraktow na $wiadczenie ustug elastycznosci. Takie
przysztosciowe modele prognostyczne powinny wskazywaé najbardziej optacalne dla
producenta zachowanie zapewniajgce bezpieczenstwo energetyczne. Niemniej jednak zaréwno
poziom rozwoju sieci elektroenergetycznych spetniajacych wymagania sieci smart grid
w powigzaniu z ciggle rozwijajacymi si¢ algorytmami uczenia maszynowego sprawa, ze
stworzenie systemow tagczacych powyzsze elementy jest bardzo skomplikowanym zadaniem.

Dziedzing, ktora wykazuje najwigksze mozliwosci w tego typu podejéciu jest uczenie
ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning), ktore jednak wymagatoby utworzenia bardzo
doktadnej symulacji zachowan sieci energetycznej wraz z wieloma zmiennymi parametrami.
Oprodcz tego aktualny stan tego typu algorytmow wymaga niezwykle duzej mocy obliczeniowej
oraz sieci neuronowych o ilosci parametrow liczonej w dziesigtkach milionéw, ktérych nauka
moze trwa¢ nawet kilka do kilkunastu miesigcy, w trakcie ktorych cate zespoty analizuja ich

dziatanie oraz przeprowadzaja ,operacje”*?.

Glownym problemem jest tu wielkos¢
przedsiewziecia, ktore wymagatoby bardzo dtugiego 1 drogiego w utrzymaniu prowadzenia

projektu badawczego.

111, Baumgartner, J. Schmidt, K. Gruber, Using machine learning to predict renewable electricity generation,
electricity demand, and electricity prices from climate data, Geophysical Research Abstracts, 2019, Vol. 21, pl1-
1. 1p.

12 3, Raiman, S. Zhang, C. Dennison, Neural Network Surgery with Sets, arXiv preprint arXiv:1912.06719, 2019.
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4.4 Analiza wplywu ladowania samochodow elektrycznych na sie¢ elektroenergetyczng

Mechanizmy prognozowania potaczone z topologia sieci elektroenergetycznej na
wybranym obszarze nasyconym rozproszonymi zrodtami energii, stacjami ladowania
samochodow elektrycznych moglyby efektywnie wesprze¢ procesy zarzadzania przeptywem
energii elektrycznej w sieci, np. poprzez dokonywanie automatycznych rekonfiguracji sieci lub
uruchamianie dostgpnych na wybranym terenie zrddel elastycznosci (wraz z automatycznym
dokonaniem rozliczenia przeprowadzonych transakcji). Proba rozwigzania tego zagadnienia
wigze si¢ z elementami przewidywania przysztosci, ktore bez odpowiednich danych i duzego
uproszczenia rzeczywistych procesow jest niemozliwe do osiagni¢cia na duzym poziomie
wiarygodnosci.

Niemniej jednak przewidywania zwigzane z tadowaniem samochodéw sg mozliwe do
estymacji. W tym przypadku niezbg¢dna jest wspotpraca pomigdzy tworcami samochodow
elektrycznych, ktore powinny zapewni¢ wyposazenie samochodu w niezbedne technologie,
a branzg energetyczng. Samochody takie moglyby wysyta¢ do centralnego systemu dane
dotyczace lokalizacji (dla bezpieczenstwa, podobne efekty powinny da¢ dane lokalizacji
najblizszej tadowarki, badz tej najczesciej uczeszczanej) oraz spersonalizowane dla danego
samochodu prawdopodobienstwo tego, ze bedzie on tadowany w najblizszym czasie.
Oszacowanie tego prawdopodobienstwa bytoby mozliwe do osiggnigcia poprzez zastosowanie
sieci neuronowych, ktéore nazywane sg uniwersalnymi aproksymatorami funkcji, czyli
odpowiednia sie¢ neuronowa jest w stanie dopasowac si¢ do dowolnej funkcji w sensie
matematycznym. Majac takie dane system grafowy, ktory ma informacje na temat topologii
sieci elektroenergetycznej w formacie grafu powigzan, bylby w stanie przewidywac i na
biezaco korygowac zmiany w obcigzeniu tej sieci. Pomoc w tym zadaniu moglyby algorytmy
uczenia maszynowego na grafach, takie jak sieci neuronowe grafowe badZ pokrewne im

podejscia®®,

13 W. Hamilton, L. Rex Ying, J. Leskovec. Representation learning on graphs: Methods and applications, arXiv
preprint arXiv:1709.05584, 2017.
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4.5 OKkreslanie potencjalnych miejsc nielegalnego poboru energii elektrycznej.

W tym zakresie poczynione zostaly juz badania opisane mig¢dzy innymi przez
A. Ghasemi4, H. Hao®™ i S. Mandava®®. Podejs¢ jest kilka, dziela sic one na dwie gtéwne
kategorie. Jedna z nich wymaga sieci typu smart grid, a z pewnoscia licznikow inteligentnych
ze zdalnym dostgpem, aby monitorowaé biezace zmiany w poborze energii. To, co wydaje si¢
istotne w tej kategorii, to zdalny dost¢p do danych oraz mozliwos$¢ pozyskiwania z danych
0 dobrej jakosci. Jakos¢ danych zalezy w duzym stopniu od metody ich pozyskiwania. Dla
rozwigzan funkcjonujgcych przez PLC, niejednokrotnie zaklocenia generowane przez inne
urzadzenia sg na tyle duze, ze poziom jako$ci pozyskanych danych nie zawsze bedzie
gwarantem duzej wiarygodnos$ci stosowanych modeli. Problem jakos$ci danych jest jednak
wlasciwy dla wigkszo$ci przeprowadzanych analiz, niezaleznie od zastosowanej technologii
przyjetej do opracowania modelu. Chcac zniwelowaé zaktocenia powstajace na sieci
energetycznej, poza mozliwoscig zastosowania Standardowych proceséw takich jak filtry
0 réznej przepustowosci, mozna sprobowaé zastosowaé wspomniane wczesniej autoenkodery
0 odpowiednio zmodyfikowanym sposobie nauki, badZ rekurencyjne sieci neuronowe opisane
w badaniu przeprowadzonym przez K. Antczak®’.

Druga kategoria za$ stara si¢ obej$¢ ograniczenie braku licznikow inteligentnych ze
zdalnym odczytem, dziatajac na dostgpnych juz danych, pochodzacych z systemow
bilingowych. W tej kategorii mozna wyr6zni¢ dwa podejécia. Pierwsze z podejs¢ polega na
utworzeniu pewnego rodzaju szablonu (profili) konsumpcji energii dla kazdego
z uzytkownikow 1 wykrywanie odchylen pomiedzy kolejnymi dniami uzytkowania, znajdujac
punkty poboru potencjalnie podejrzane o nielegalny pobér. Druga z nich tworzy podobny
model, jednak na danych dostepnych na fakturach, bez koniecznos$ci cigglego, godzinnego
dostgpu do licznika. Przy czym wiarygodno$¢ drugiego rozwigzania zalezy od sposobu

prowadzenia fakturowania za energi¢ elektryczng. Na dzien dzisiejszy w znacznej wigkszosci

14 A, Ghasemi, M. Gitizadeh, Detection of illegal consumers using pattern classification approach combined with
Levenberg-Marquardt method in smart grid, International Journal of Electrical Power & Energy Systems 99, 2018,
pp: 363-375.

5 H. Hao, S. Liu, K. Davis, Energy Theft Detection Via Artificial Neural Networks, IEEE PES Innovative Smart
Grid Technologies Conference Europe (ISGT-Europe), IEEE, 2018.

163, Mandava, J. Vanishree, V. Ramesh, Automation of Power Theft Detection Using PNN Classifier, International
Journal of Artificial Intelligence and Mechatronics 3.4, 2014, pp: 118-122.

17 K. Antczak, Deep recurrent neural networks for ECG signal denoising, arXiv preprint arXiv:1807.11551, 2018.

Instytut Polityki Energetycznej im. Ignacego tukasiewicza
www.instytutpe.pl

12



INSTYTUT
POLITYKI
ENERGETYCZNE]

IM. IGNACEGO LUKASIEWICZA

fakturowanie oparte jest o system prognozowania zuzycia, CO oOznacza, Z€ rzeczywiste
rozliczenia dokonywane sa w rdznych okresach dla réznych grup odbiorcoéw, nie koniecznie
miesi¢cznych. Stad proba wykorzystywania tego rodzaju danych do stworzenia modeli

dajacych wysoki poziom wiarygodno$ci moze nie przynies¢ spodziewanych efektow.

4.6 Zastosowanie dronéw do prowadzenia ewidencji urzadzen

Caly system autonomicznego sterowania dronem mozna utworzy¢ na postawie danych
geograficznych samej sieci elektroenergetycznej, uzytych do wyznaczania drogi poruszania si¢
pojazdu. Odpowiednia interpretacja struktur, do ktorych powinny takie drony podlatywac
i identyfikowa¢ wybrane elementy moze by¢ uzyta przez systemy analogiczne do systemow,
ktére powstaja w samochodach autonomicznych. Bardzo szybkie rozpoznawanie obiektéw na
klatkach filmu jest w zasiegu podstawowych modeli sieci neuronowych takich jak na przyktad
YOLOV3® czy RetinaNet'®. Rozpoznawanie obiektéow wraz z lokalizacja ich punktow
charakterystycznych daje mozliwo$¢ dronowi na odpowiednie ustawienie si¢, tak aby wszelkie
dane potrzebne do ewidencji mogty zosta¢ odczytane z uzyskanego obrazu kamery przy
pomocy pewnego rodzaju systemu OCR?. Oddzielnie stworzenie kazdego z tych systemow nie
jest zbyt skomplikowane, jednak potaczenie ich oznacza przebrnigcie przez fizyczne bariery,
takie jak na przyktad dlugo$¢ pracy baterii drona przy jednoczesnej obstudze tak wielu
systemOw oraz stacje tadowania roztozone optymalnie dla drona, badZz osoby, ktére beda
nadzorowac jego prac¢ i wymienia¢ akumulatory, gdy te beda wyczerpane. Przez takie
ograniczenia wprowadzenie takiego rozwigzania wymagato bedzie wigkszego nadzoru

ludzkiego.

4.7 Przewidywanie problemow ze stabilnoscia pracy sieci elektroenergetycznej

Temat stabilizacji pracy sieci elektroenergetycznej, czy inaczej mechanizmy
zarzadzania pracg tej sieci nie sg nowym tematem, gdyz codzienna praca systemu
elektroenergetycznego wymaga tego. Niemniej jednak charakterystyka przytaczonych

odbiornikéw, czy zrodet zmienia si¢ w dynamiczny sposob. System elektroenergetyczne

18 ). Redmon, A. Farhadi, Yolov3: An incremental improvement, arXiv preprint arXiv:1804.02767, 2018.

¥ TY. Lin, et al., Focal loss for dense object detection, Proceedings of the IEEE international conference on
computer vision, 2017.

2 S, Stolinski, W. Bieniecki, Application of OCR systems to processing and digitization of paper documents,
Information Systems in Management V111, 2011, p: 102.

Instytut Polityki Energetycznej im. Ignacego tukasiewicza
www.instytutpe.pl

13



INSTYTUT
POLITYKI
ENERGETYCZNE]

IM. IGNACEGO LUKASIEWICZA

projektowany na przeptyw energii w jednym kierunku, od producenta do odbiorcy, za sprawg
rozproszonych zrodet energii przechodzi transformacje, ktérej jednym z efektow jest
dwukierunkowy przeptyw energii. Zmiany te nast¢puja w sposob dynamiczny, powodujac, ze
sie¢ elektroenergetyczna w wielu miejscach ,,nie radzi sobie” ze stabilnoscig i1 jako$cig dostaw.
Pomocg w zarzadzaniu takimi sieciami elektroenergetycznymi moga by¢ modele oparte na
uczeniu maszynowym, co zaprezentowal portugalski operator sieci dystrybucyjnej
W przeprowadzonym projekcie. Projekt koncentruje si¢ na dziataniu, kontroli i ochronie sieci
dystrybucyjnej od szyn niskiego napi¢cia w podstacjach poprzez sie¢ niskiego napiecia do
inteligentnego licznika. Zatozono, ze jakosci pracy sieci elektroenergetycznej mozna poprawic
poprzez proaktywne zatrzymywanie zdarzen zwigzanych z utrzymaniem jakosci dostarczanej
energii, w oparciu o techniki wykorzystujace algorytmy sztucznej inteligencji sztuki. Kierujac
si¢ teza, ze wigkszo$¢ urzadzen elektrycznych jest zaprojektowana tak, aby dziata¢ prawidlowo,
gdy sa zasilane dopuszczalnymi napigciami, analizie poddano napigcia zarejestrowane na
licznikach. Cho¢ przeprowadzone badania nie daty wyniku na poziomie 100% wiarygodnos$ci
osiggnigtych rezultatéw to zgodnie =z zaprezentowanymi wnioskami, zarzadzanie
inteligentnymi  licznikami  jest istotng czeScig kontroli i monitorowania  sie¢
elektroenergetycznej, aby w przysztosci uzyskaé pelng elastycznosé i wydajnosé tej sieci?.

To wiasnie dla sieci smart grid prowadzone sg badania oparte na stworzenie systemu, ktory
bierze pod uwage nie tylko wskazania sensoryczne na analizowanym sprzgcie, ale dodatkowo
bierze pod uwage wyniki inspekcji danego urzadzenia. Dla lepszego porozumienia mig¢dzy
proponowang siecig neuronows radialng, a inspektorem wykorzystany jest Failure Mode and
Effect Analysis, czyli mierzalne okreslenie punktow krytycznych danych systeméw. Na
podstawie tych danych sie¢ neuronowa podejmuje decyzj¢ o tym czy niedtugo mozliwe jest

wystapienie awarii danej czesci sieci elektroenergetycznej??.

2L T. M.Vazquez Sanchez, P. Pérez Niiiez, J. Diez, J. Fernandez-Lopez, Fault detection in low voltage networks
with smart meters and machine learning techniques, 25th International Conference on Electricity Distribution,
Madrid, 3-6 June 2019, Paper n° 851.

22 N. Nadai, et al., Equipment failure prediction based on neural network analysis incorporating maintainers
inspection findings, Annual Reliability and Maintainability Symposium (RAMS), IEEE, 2017.
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5. Whioski koncowe oraz rekomendacje

Instytucje naukowe, spotki czy pojedyncze jednostki, ktdre potrafia korzystac
z informacji i1 danych jakie ich otaczaja oraz majg umiejetno$¢ agregowania i1 pelni
wykorzystywania tych informacji sg juz dzisiaj liderami zmian.

Chcac otrzymac algorytmy i podejscia, w ktorych nowoczesne technologie spotykatyby
si¢ z zapotrzebowaniem rynku, powinno si¢ poza digitalizacja wickszo$ci danych, udostepniac
je (odpowiednio przygotowane i pozbawione danych sensytywnych) na otwartych licencjach,
tak, aby spotecznosci naukowe mogty ich uzywac podczas prowadzenia projektoéw naukowych.
Dodatkowo warto jest inwestowa¢ w $cistg wspotprace pomiedzy $srodowiskiem naukowym
oraz przemystem, wspierajac projekty rozwojowe, ktéore promujg W zapisach umoéw
poszukiwanie nowych rozwigzan niezaleznie od poziomu osiggni¢cia efektu koncowego.
Oczywiscie wigze si¢ to z ryzykiem nie ukonczenia projektu, jednak pozwala osobom
zaangazowanym w rozwo0j naukowy na eksperymenty, ktére moga ten rozwoj przyspieszyc.

Niezaleznie od tego na temat jakiego zagadnienia trwa dyskusja, zwykle podstawa do
osiggnigcia sukcesu dla obydwu stron tej dyskusji jest wzajemna wspolpraca, oznaczajaca
réwniez niezbedne kompromisy. Tak jest rowniez 1 w przypadku gromadzenia doswiadczen
dotyczacych tworzenia algorytméw samouczacych si¢. Bowiem bez tych do$wiadczen nie
bedzie mozliwosci wyeliminowania tych miejsc w algorytmach, ktore nie przynosza

zadowalajacych rezultatow.
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