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CZESC 1. ISTOTA I MOZLIWOSCI ALGORYTMU

W pracy zamieszczono opis istoty i mozliwosci wykorzystania Systemowego Algo-
rytmu Ewolucyjnego (SAE) do poprawy struktury i parametréw modelu systemu na
przyktadzie Towarowej Gieldy Energi Elektrycznej. Po zdefiniowaniu podstawowych
poje¢ dotyczacych algorytmu SAE pokazano algorytm oraz szczegdétowo omoéwiono
najistotniejsze jego kroki, to jest m.in. sposob tworzenia systemowej populacji poczat-
kowej, systemowych operatoré6w genetycznych, systemowej metody selekcji oraz sys-
temowej funkcji krzepkos$ci jako funkcji rozbieznosci pomigdzy modelem systemu jego
otoczeniem (dostawcami i odbiorcami energii elektrycznej). Zamieszczono tez wybrane
wyniki analizy modeli TGEE z punktu widzenia wykorzystania ich do generowania
systemowej PP oraz systemowej funkcji krzepkosci.

SEOWA KLUCZOWE: modele w przestrzeni standéw, Srodowisko MATLAB i Simu-
link, Rynek Dnia Nastgpnego, Systemowy Algorytm Ewolucyjny, Towarowa Gielda
Energii Elektrycznej, modelowanie i symulacja

1. SYSTEMOWY ALGORYTM EWOLUCYJNY
1.1. Wprowadzenie

Propozycja nowej metody z grupy algorytméw ewolucyjnych nazwanej Sys-
temowym Algorytmem Ewolucyjnym (SAE) zostala zaproponowana w artykule
pt. Systemowy algorytm ewolucyjny w modelowaniu rozwoju rynku energii
elektrycznej na Konferencji pn. Inzynieria Wiedzy i1 Systemy Ekspertowe zor-
ganizowanej przez Instytut Cybernetyki Technicznej na PWr w 2003 r. [23].
Nastepnie algorytm SAE zostal dostosowany do metod modelowania identyfi-
kacyjnego, a wyniki zostaly zaprezentowane w artykule pt. Modelowanie roz-
woju rynku energii elektrycznej z wykorzystaniem systemowego algorytmu
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ewolucyjnego na Konferencji Naukowo-Technicznej nt. Zastosowania Kompu-
terow w Elektrotechnice, ktora zostata zorganizowana w 2014 r. przez Instytut
Elektroniki i Elektrotechniki Przemystowej Politechniki Poznanskiej [22]. Na
tej bazie sformulowano algorytm SAE w kategoriach nowej metody sztucznej
inteligencji zorientowanej na poprawe¢ paramentoéw modeli systemow technicz-
nych oraz techniczno-ekonomicznych, ktéra zostata zaprezentowana i opubli-
kowana w 2005 r. pt. Systemowy algorytm ewolucyjny (SAE) w ramach Konfe-
rencji pn. Bio-Algorithms and Med-Systems zorganizowanej przez Colegium
Medicum UJ w Krakowie [21]. Zwrdécono wowczas m.in. uwage na fakt, iz
algorytmy genetyczne i metody ewolucyjne nie zawieraja wystarczajaco dobrze
zdefiniowanej m.in. systemowej metody otrzymywania Populacji Poczatkowe;j
(PP) wprost z systemu oraz systemowej metody tworzenia funkcji krzepkosci
[1,3-7,9, 11, 13-14, 25]. W zwigzku z tym zaproponowano ww. pracy szereg
definicji takich jak zmiany strukturalne i parametryczne systemu, kod informa-
cyjny rozwoju systemu, rozbieznosci systemowe pomi¢dzy systemem a otocze-
niem, itp., a jako baz¢ wyjSciowa do zdefiniowania algorytmu SAE przyjeto
teori¢ sterowania oraz inzynieri¢ rozwoju systemow [8, 18]. Algorytm SAE
zastosowano m.in. do modelowania rynku energii elektrycznej [19-20], czy tez
do rozwoju systemu elektro-energetycznego [17].

Przyjeto m.in., ze kazdy system moze zosta¢ opisany za pomocg modelu ma-
tematycznego przy wykorzystaniu okreslonej metody analitycznej, identyfika-
cyjnej, neuronalnej, itp. [18]. Otrzymany model systemu jest pewnym uprosz-
czeniem rzeczywisto$ci 1 trudno jest uzyska¢ wysoka zgodno$¢ modelu z sys-
temem, stad potrzebne sg metody takie jak metody ewolucyjne umozliwiajace
zwigkszanie doktadno$ci modeli. A zatem podstawa tworzenia PP powinien by¢
model matematyczny systemu, ktory charakteryzuje si¢ okreslong strukturg
1 parametrami oraz jest tak skonstruowany, ze moze na nim zachodzi¢ proces
przez podobienstwo do proceséw zachodzacych na systemach rzeczywistych.

Istota algorytmu SAE dotyczy przede wszystkim przyjecia modelu systemu
za obiekt wymagajacy udoskonalenia tak pod wzgledem jego struktury jak tez
parametrow. W przypadku, gdy model matematyczny jest opisany modelem
parametrycznym wygodnie jest przyjac¢, ze PP mozna zbudowaé na bazie wie-
lomianéw wystepujacych w modelu, to jest w przypadku modelu parametrycz-
nego arx na podstawie wielomianow o strukturze A(q) oraz B(q). Istota wiedzy,
ktérej nosnikiem sg wielomiany A(q) i B(q) tkwi w ich strukturze i wspotczyn-
nikach, stad dalej zaproponowano, aby do tworzenia PP mozna wykorzystac
chromosomy budowane w oparciu o kod informacyjny systemu utworzony na
bazie struktury wielomianéw modelu systemu. Kod ten nazwano sztucznym
kodem genetycznym, opracowujac w ten sposob wygodng metode jego wypro-
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wadzania wprost z modelu systemu. Taki sztuczny kod genetyczny w termino-
logii teorii sterowania i systeméw moze zostaé zdefiniowany jako wektor':

Kii (1) =<gi) 8120 &in > (1)
gdzie gkl-j — i—ty sztuczny gen w j—tym chromosomie k—tego osobnika PP.
A zatem przyjeto, ze w SAE moga wystepowac sztuczne kody genetyczne
w postaci wektorow, macierzy lub tablic wyzszego wymiaru w postaci swoiste-
g0 zanurzenia sztucznego kodu genetycznego w innym sztucznym kodzie gene-
tycznym.

1.2. Definicje podstawowych pojeé

W literaturze przedmiotu brak jest wypracowanych definicji w jaki sposob
tworzy¢ PP, na co zwrdécono uwage m.in. w pracach [17-23], stad za pracg [18]
przyjmuje si¢:

Def. 1. Sztucznym kodem genetycznym w postaci wspdtczynnikowej jest ma-
cierz postaci:

ki) =] la; ay o @) B b2 o m2] o [f] B BE] @
gdzie:

v — staty wspotczynnik, od ktorego zaleza zmiany parametryczne systemu
(wyznaczany eksperymentalnie, wystepujacy w wielomianie A(q) jako wyraz
staly najczeSciej o wartosci 1 oraz w wielomianach B(q) jako wyraz staly naj-
czgsciej o wartosci by),

a; — wspotczynnik wystepujacy przy i—tym wyrazie wielomiany Al(q) wyra-
Zajacy stopien zmian parametrycznych wynikajacych ze strumienia wyjsciowe-
go systemu (w rozwazanym przypadku ze $redniej ceny energii elektrycznej
uzyskiwanej w poszczegolnych godzinach doby na TGEE [PLN/MWh),

b"j — wspotczynnik wystepujacy przy j—tym wyrazie wielomianu B¥(q) zwia-
zanego z k—tym wejSciem wyrazajacy stopien zmian parametrycznych wynika-
jacych ze strumieni wejsciowych systemu (w rozwazanym przypadku z wolu-
menu dostarczonej i sprzedanej energii elektrycznej w poszczegolnych godzi-
nach doby TGEE [MWh)).

Sztuczny kod genetyczny zdefiniowany za pomocg wyrazenia (2) mozna
wykorzysta¢ do wygenerowania PP osobnikow (ewentualnie chromosomow
z zanurzonymi w nim podchromosomami). Algorytm SAE [21] dokonuje ope-
racji na PP w celu wytworzenia w kolejnych epokach Populacji Rodzicielskich

! Elementy sztucznego kodu genetycznego zapisane w postaci wartosci (np. liczb) moga by¢ traktowane jak
pierwotne sztuczne geny, a elementy sztucznego kodu genetycznego zapisane w postaci formut matematycz-
nych moga by¢ traktowane jako podchromosomy, majace podobna struktur¢ jak chromosom nadrzedny.
W takiej sytuacji wystgpuje zanurzenie jednego chromosomu w innym, a wartosci chromosomow moga by¢
ustalane po wygenerowaniu populacji poczatkowej chromosomow.



280 Jerzy Tchorzewski, Radostaw Marlega

(PR) polepszajacych model systemu i sktada si¢ z nastepujacych podstawowych
krokow:

Krok 1. Inicjacja populacji poczgtkowej. Nalezy opracowac strukture osobni-
kow sktadajacych si¢ na PP i wygenerowac odpowiednio liczng populacje osob-
nikéw ze sztucznego kodu genetycznego. W przypadku chromosomow bez zanu-
rzenia nalezy generowaé geny w zakresie dopuszczalnej tolerancji zmienno$ci
poszczegdlnych parametrow sktadajacych si¢ na poszczegdlne wspdtczynniki lub
pierwiastki np. réwnania charakterystycznego, a w przypadku chromosomow
z zanurzeniami nalezy najpierw umozliwi¢ wygenerowanie roznych struktur
chromosomoéw, a potem zbiorow ich wartosci. Ten etap jest najbardziej istotny
w algorytmie SAE, stad istotna jest wysoka doktadnos¢ obliczen.

Krok 2. Inicjacja rozbieinosci systemowych, a wigc inicjacja niedopasowania
pomiedzy wielko$ciami wyjSciowymi z systemu y,(t) oraz oczekiwanymi przez
otoczenie wielkosciami wejsciowymi u,(t) oraz pomigdzy wielkosciami wej-
sciowymi do systemu uy(t) oraz mozliwo$ciami generowanymi przez otoczenie
jako wielkosci wyjsciowe y,(t), co mozna wyrazi¢ nastgpujaco:

Def. 2. Funkcja krzepkosci algorytmu SAE jest rozbieznoScig systemowa po-
staci:

AS =ug(t) — yo(t)|V]ys(t) — u,(t) 7

W celu inicjacji rozbieznosci systemowych wygodnie jest stworzy¢ tablice
identyfikacji matematycznej rozbieznosci systemowych w $lad za wyborem
modelu systemu typu MIMO. Mozna przyjac, ze cel dziatania systemu opisy-
wany jest przez funkcje celu systemu a cel dziatania otoczenia przez funkcjg
przystosowania do otoczenia. W przypadku wyjs¢ z systemu funkcja celu wyni-
ka z systemu, a funkcja przystosowania z wej$¢ do otoczenia, a w przypadku
wejs¢ do systemu funkcja przystosowania wynika z wielkosci wejsciowych do
systemu, a funkcja celu z wielkosci wyjsciowych z otoczenia. Takie ujgcie wig-
7e si¢ z ujgciem otoczenia takze jako systemu i koniecznoS$cig inicjacji populacji
poczatkowej reprezentujgcej otoczenie na identycznej zasadzie jak w przypadku
systemu.

Zaleznosci definiujace oba rodzaje funkcji przystosowania oraz oba rodzaje
funkcji celu powinny wigc wynika¢ wprost z modelu systemu oraz wprost
z modelu otoczenia dla danego systemu. W przypadku identyfikacji po stronie
wielko$ci wyjsciowych z systemu funkcja celu moze zostaé zdefiniowana
w przypadku modelu parametrycznego w postaci:

24
A;(q)y; ()= Bi(q)-u;(t)+K-e(t), (®)
i=1
a funkcjg przystosowania moze by¢ np. funkcja potrzeb otoczenia wyrazona
w postaci oczekiwanych sygnalow wyjsciowych z konkretnego systemu u,(t).
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Zatem w praktycznych przypadkach funkcjg rozbieznosci definiujaca funk-
cj¢ krzepkosci [17-23]) jest funkcja wyrazona nastgpujgco:

rozbieznos$¢ systemowa =

= |wyjscie ys z modelu (funkcja celu) — wejscie do otoczenia u,(t) (funkcja
przystosowania)| =

=+ blad wynikajacy z identyfikacji systemu (roéznica pomigdzy systemem
a modelem).

Natomiast po stronie wejsciowe] systemu sytuacja bedzie podobna tylko w od-
niesieniu nie do systemu, lecz do otoczenia, co czgsto wymaga poglebionych
badan.

Krok 3. Zastosowanie systemowych operatorow genetycznych, a wigc m. in.
systemowego operatora krzyiowania® oraz systemowego operatora mutacji,
a wiec dopuszczenie do zmiany parametrow i struktury modelu. W przypadku
systemowego operatora krzyzowania wigze si¢ to z dopuszczeniem do zmiany
wartosci chromosoméw we wspotczynnikowym kodzie genetycznym lub
w pierwiastkowym kodzie genetycznym, itp.). Natomiast w przypadku syste-
mowego operatora mutacji wigze si¢ to z dopuszczeniem do zmiany dlugos$ci
chromosomoéw (np. wypadnigcie lub dodanie nowego wspotczynnika we wspot-
czynnikowym kodzie genetycznym lub pierwiastka we pierwiastkowym kodzie
genetycznym).

Krok 4.Zastosowanie systemowej metody selekcji, co moze zosta¢ osiggnigte
poprzez zastosowanie klasycznych metod selekcji przeprowadzonych przy wy-
korzystaniu teorii sterowania i systemow.

Krok. 5. Zatrzymanie algorytmu SAE. Ustalenie stopnia doktadno$ci poprawy
warto$ci osobnika, np. chromosomu.

2. SAE TOWAROWEJ GIELDY ENERGII ELEKTRYCZNEJ
2.1. Sformutowanie problemu

W wyniku identyfikacji otrzymano dyskretny model parametryczny Towa-
rowej Gieldy Energii Elektrycznej (TGEE) postaci arx331 [10]:

Al(q)-yi(t)=BI(q)-u;(t)+B2(q) uy(t)+..+ B24(q) uz(t), ©

? Nalezy umozliwi¢ przy tym wybor odpowiedniej metody krzyzowania jak np. krzyzowanie wielopunktowe,
krzyzowanie z maska, krzyzowanie segmentowe, krzyzowanie mieszajace itp.

3 Nalezy umozliwi¢ wybor odpowiedniej metody mutacji np. zmiana jednego z dowolnych genéw, wstawienie
nowego genu itp.
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gdzie:

Al(q)=1-0.2684-q 7 (+—0.0245)+0.0681-q 7 (+—0.00345 )
—0.09727 -q 3 (+-0.00234 ),

BI(q)=—-1.242-q7 (+=0.12)+2.121-¢ 5 (+=0.12)-1.419-¢77 (+-0.23 )+
+0.3434-¢ 78 (+-0.034),

B2(q)=-0.3073-g7(+—0.023)+0.1444-q % (+—0.045 )+ 0.4468 - g~/ (+—0.05 ) +
—1.203-¢7%(+-0.56),

B24(q)=—0.345-g7 (+=0.021)+0.1445 - % (+—0.005 )+ 0.5468 -~ (+—0.0005 ) +
—1.2003-q"%(+-0.0056 ).

2.2. Projektowanie PP

Wykorzystujagc def. 1 mozna zbudowac populacje poczatkowa w oparciu o
strukture chromosomu postaci wynikajacej ze struktury modelu TGEE okre$lo-
nej wzorem (9) w postaci [18, 21]:

chi(t) =[leh,] [eny] [ehs] Jehs, ]} (10)
przy czym:
ch (1) =[-0.2684 0.0681 —0,09727]
chy(t)=[-1.242 2.121 —1.419 0.3434]
chy(t)=[-03073 0.1444 0.4468 —1.203]

chy(1)=[-0.345 0.1445 0.5468 —1.2003]

W celu wygenerowania PP na bazie struktury chromosomu opisanej wzorem
(10) nalezy przyja¢ doktadnos¢ polepszenia wartosci parametrow i struktury
modelu, co wigze si¢ z przyjeciem okreSlonych zatozen, jak np. ustalenie prze-
dzialéw do losowania wartosci genéw w chromosomach:

chi(t)=lel &5 gl (11)
przy czym:
—0.2684 —0.0245 < g| <-0.2684 +0.02451,
0.0681—-0.00345 < g} <0.0681+0.00345,

0.09727-0.00234 < g; <—0.09727 +0.00234.

Nastepnie nalezy wylosowaé z poszczegdlnych przedziatdow wartosci po-
szczegolnych genow np. dla 100 osobnikow PP i z ich wykorzystaniem wyzna-
czy¢ warto$ci chromosomow poszczegolnych osobnikéw dla roku t. Niech be-
dzie t = 2014, stad wyznaczanie wartosci wielkosci wyjsciowej z modelu dla
roku 2014 bedzie nastgpujace:
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Al(q)- y,(2014) = Bl(q) - u,(2014) + B2(q) u,(2014) +...+ B24(q) u,,(2014), (12)

stad po podstawieniu wyrazen wielomianéw A(q) oraz Bi(q) otrzymuje si¢:

(1-0.2684- ¢ '(+0.0245) + 0.0681- ¢ > (+0.00345) +

—0.09727-¢*(£0.00234)) - y,(2014) = (-1.242- ¢ °(£0.12) +

+2.121-¢7°(+0.12) —1.419 - ¢ 77 (+0.23) + 0.3434 - ¢ *(+0.034)) - u,(2014) + (13)
+0.3073- ¢ °(£0.023) + 0.1444 - ¢ °(+0.045) + 0.4468 - ¢~ 7 (£0.05) +

—1.203- ¢ %(£0.56)) - u,(2014) + ... + (=0.345- ¢ (£0.021) +

+0.1445-¢°(£0.005) + 0.5468 - ¢ (+0.0005) — 1.2003- ¢ *(+0.0056)) - 11, (2014).

stad wielko$¢ wyjsciowa w chwili t=2014 wynosi:

,(2014) = —(0.2684 - ¢~ (£0.0245) + 0.0681- ¢ (+0.00345) +

+0.09727 - g~ (+0.00234)) + (—1.242 - ¢~ 5(+0.12) + 2.121- ¢ 0(0.12) +
C1.419-¢77(+0.23) + 0.3434 - ¢ (+0.034)) -, (2014) + 0.3073- ¢*(£0.023) + (14)
10.1444 - g °(£0.045) + 0.4468 - ¢ 7(£0.05) — 1.203 - ¢ *(£0.56)) -1, (2014) + ... +

1 (=0.345- g3 (£0.021) + 10.1445 - ¢~ (+0.005) + 0.5468 - ¢~ (£0.0005) +

—1.2003- ¢ (20.0056)) - u,, (2014)

a zatem ostatecznie:

,(2014) = —0.2684-(+0.0245) - , (2013) — 0.0681-(+0.00345) - y,(2012) +
+0.09727 - (£0.00234) - , (2011) + —1.242 - (+0.12) -, (2009) + 2.121- (+0.12) - 1, (2008) +
—1.419-(£0.23)-,(2007) + 0.3434 - (£0.034) - 1, (2006) + 0.3073 - (£0.023) - 1, (2009) + (15)
+0.1444. (£0.045) 11,(2008) +0.4468 - (£0.05) - 1, (2007) — 1.203- (£0.56) - 1, (2006) + ... +
~0.345- (£0.021) 1, (2009) + 0.1445 - (£0.005) - 11,, (2008) + 0.5468 - (+0.0005) - 1,,, (2007) +
~1.2003 - (£0.0056) -11,,(2006)

A zatem mozna teraz dla kazdego wygenerowanego chromosomu podstawia
si¢ znane wartosci y;(2013), y,(2012), y;(2011) 1 podobnie u;(t), ux(t), ...,us(t)
oraz wylosowane wspotczynniki z PP 100 chromosoméw, co prowadzi do uzy-
skania 100 wartosci zmiennej wyjsciowej y;(2014), a po ich wyliczeniu podda-
jemy je sortowaniu od wartosci maksymalnej do minimalnej w celu polaczenia
ich w pary na potrzeby zastosowania operatora krzyzowania. Ze wzglgdu na
budowe¢ chromosoméw nalezy przeprowadzi¢ krzyzowanie systemowe z praw-
dopodobienstwem py, na dwoch poziomach, pierwsze krzyzowanie na poziomie
wielomianéw, a drugie na poziomie wspotczynnikéw wielomiandw co prowadzi
do nowej PP, a nastgpne z prawdopodobienstwem p,, systemowa mutacje¢ pole-
gajacg na gwaltownej zmianie wartosci wylosowanych do mutacji genow. Na-
stepnie nalezy przeprowadzi¢ ocen¢ krzepkosci poszczegélnych osobnikow



284 Jerzy Tchorzewski, Radostaw Marlega

w Populacji Rodzicielskiej (PR) z punktu widzenia pozostawienia ich w popula-
cji w nastepnej epoce algorytmu SAE. Jako funkcje krzepkosci (rozbiezno$ci)
mozna przyja¢ na podstawie zaleznos$ci (7) np. wartos¢ bezwzgledna z rdznice
pomiedzy wyliczong wartosciag kazdego chromosomu PR wedtug wzoru (8) oraz
srednig warto$cig wszystkich chromosoméw w PR.

2.3. Implementacja SAE w postaci m—pliku w §rodowisku MATLAB

Srodowisko Matlab umozliwia uzytkownikowi implementacje algorytmow
ewolucyjnych, w tym algorytmu SAE na wiele sposobow” [2, 15, 24]. Innym
wygodnym narzedziem jest Optimization Toolbox, ktory stanowi wygodne w
projektowaniu algorytméw ewolucyjnych GUI". Jednakze w przypadku zupehie
nowych rozwigzan tak jak w przypadku algorytmu SAE najwygodniej jest w
srodowisku MATLAB przeprowadzi¢ implementacje¢ w m—plikach funkcyjnych.
W niniejszym rozwigzania implementacja zostala zamieszczona w czterech m—
plikach, z tego w gtdwnym m—pliku zamieszczono wszystkie zasadnicze kroki
algorytmu SAE, a w trzech pozostatych funkcje pomocnicze do wyliczania lo-
sowych warto$ci genow poszczegdlnych chromosomow oraz wielkosci wyj-
sciowych podstawie najbardziej krzepkiego chromosomu generowanego przez
algorytm SAE. Wybrane fragmenty m—pliku SAE napisanego w j. Matlab za-
mieszczono jako Listing 1.

function array = genetic()
osobnik chromosom = [[A(q)] [B1(q)] [B2(q)] ... [B24(q)]]
variations = [[warto$ci—A] [warto$ci—B1] ...[wartoSci—B24]]
stop = liczba—operacji
population = {}
count =0
for ¢c=1:100
chr={}
for i=1:5
chr{1}(i) = randomize(variations{1} (i), original ch{1}(i))
end
for i=2:5
for j=1:4
chr{i}(j) = randomize(variations{i}(j), original ch{i}(j))
end
end
population{c} = chr
end
cont = true

4 Algorytm ewolucyjny mozna wywolywaé z linii komend sktadnia: [x fval] = ga(@fitnessfun, nvars, options),
ktore zostato szczegotowo opisane w dokumentacji MATLAB R2015b oraz MATLAB R2016b.
5 wywolywany poleceniem optimtool('ga’).
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while cont
y=1{}
u = {[wartosci ul] [wartos$ci u2] ... [wartosci u24] }
yo = [warto$ci—y—oczekiwane]
ys =0
for i=1:100
y{i}(1) = yl(population{i}, u, y o)
y_s=y_s+y{i}(1)
yiit(2) =i
end
for i=1:100
min =1
for j=(i+1):99
1=y{i(1)
r=y{min}(1)
ifl<r
min = j
end
end
temp = y{min}
y{min} = y{i}

yii} = temp
end
pairs = cell(1,100)
for i=1:100
m = y{i}(2)
pairs{i} = population {m}
end
y sr=y s/100

y_naj = y{1}(1)

if (y_naj—y sr) <stop || (count==10)
cont = false
break

end

Listing 1. Wybrane fragmenty m—pliku algorytmu SAE w j. Matlab

Wynikiem dziatania AG jest cell array, ztozona z macierzy reprezentujgcych
warto$ci: A(q), B1(q), B2(q) ... B24(q) w postaci np. [10, 18]:

ch=[l41(q)] [Bi(q)] [B2(q)] .. [B24(q)]} (16)

ktéra zawiera wartosci elementow modelu parametrycznego arx systemu Towa-
rowej Gieldy Energii Elektryczne;.
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3. UWAGI KONCOWE I WNIOSKI

W artykule opisano istote Systemowego Algorytmu Ewolucyjnego, w ktérym
zaproponowano m.in. tworzenie w sposob systemowy PP oraz funkcji krzepko-
$ci z wykorzystaniem modelu parametrycznego arx dla danych liczbowych no-
towanych na Towarowej Gieldy Energii Elektrycznej Rynku Dnia Nastgpnego.
W procesie tworzenia PP oraz w procesie konstruowania funkcji krzepkosci
wykorzystano dyskretny model parametryczny systemu TGEE sprowadzony do
wyznaczania poszczegdlnych wielkosci wyjsciowych dotyczacych uzyskanej
sredniej ceny za sprzedang energi¢ elektryczng w poszczegolnych godzinach
doby w funkcji wszystkich wejs¢ reprezentujacych wolumen dostarczonej
i sprzedanej na TGEE energii elektrycznej. Wspotczynniki wielomianéw modelu
parametrycznego wykorzystano do tworzenia PP, sam model dla konkretnej
chwili wykorzystano do wyznaczenia funkcji krzepkosci jako rozbieznosci po-
miedzy poszczegolnymi wartoSciami generowanymi przez modele dla konkret-
nych wartosci wspotczynnikow bedacych genami kolejnych chromosoméw oraz
ich srednimi wartosciami dla catej PP. Konkretny przyktad obliczeniowy za-
mieszczono w czesci drugiej artykutu pod tym samym tytutem gtdéwnym i podty-
tutem Czes¢ 2. Przyktad implementacji [16].
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