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1. UVOD

Elektroenergetski sustav je jedan od najvecih sustava na svijetu. On je zaduZen za proizvodnju,
distribuciju, prijenos i potroSnju elektri¢ne energije bez koje danasnji zivot nije moguce zamisliti.
Medutim, takav sustav koji je svakim danom sve veci i koji svakim danom zahtjeva sve vise
resursa, nije lako odrzavati. Stoga stru¢njaci iz podruéja elektrotehnike svakodnevno

implementiraju nove tehnologije te se bave modeliranjem elektroenergetskog sustava.

Modeliranje je postupak izrade modela rjeSenja nekog problema u nekom podrucju, konkretno
ovdje u elektroenergetskom sustavu na nacin da se optimizira sustav za potrebe trzista. Kako bi
uspjeli u tome, stru¢njaci svakodnevno traze nova rjeSenja, jer se trziSte svakim danom mijenja 1
trazi promjene, koje je teSko pratiti, stoga se u elektroenergetski sustav implementiraju agenti.
Agenti su samostalne komponente software-a ¢iji je zadatak pratiti sustav u kojem se nalaze,
optimizirati taj sustav te maksimalno povecati produktivnost toga sustava. Kako bi se agenti
implementirali u sustav te ga uspjesno pratili i optimizirali nuzno je poznavanje programskih
jezika kojima se kreiraju agenti te im se dodjeljuju zadatci, ali isto tako je potrebno poznavanje
sustava u kojeg ¢e se agenti ubaciti. Rad obuhvaca statistiku o znanstvenim radovima na podrucju
implementacije agenata u trziStu elektri¢ne energije, gdje je detaljno opisano u kojim podruc¢jima
je bolja implementacija a u kojima nije. Na kraju rada detaljno je opisan program za simulaciju

trziSta uz pomo¢ agenata: MASCEM, gdje je na stvarnom primjeru Spanjolske burze, prikazana

mogucnost simulacije jednog takvog programa.

1.1. Zadatak diplomskog rada

U radu je potrebno definirati modeliranje pomoc¢u agenata i posebno istaknuti mogucnosti
primjene tih sustava u rjeSavanju problema decentralizirane optimizacije. Glavni dio rada odnosi
se na pregled dostupne literature vezane uz primjenu viSeagentskog modeliranja u optimizaciji
elektroenergetskog sustava. Na temelju pregleda dostupne literature, potrebno je izvesti zakljucke,

istaknuti trendove 1 moguénosti primjene navedene metode.



2. MODELI TEMELJENI NA AGENTIMA

Postoje mnoge definicije razli¢itih stru¢njaka §to su agenti u sustavima, ali svi se slazu da su agenti
software komponenta koja je autonomna i ¢iji je cilj ponasati se kao ljudski agent (prikupljati

podatke, obradivati i interpretirati).[1]

Modeli temeljeni na agentima ili skraceno — ABM (eng. agent based model) su vrsta racunalnih
modela Cija je svrha simuliranje radnji 1 interakcije autonomnih agenata (individualnih ili
kolektivnih entiteta kao Sto su npr. grupe ili kolektivi) koji se mogu promatrati kako bi mogli
procijeniti njihove efekte na cjelokupan sustav. ABM koristi napredne elemente kao §to su teorija
igara, racunalna socijologija, kompleksni sustavi, sustavi bazirane na vise agenata, kako bi mogao
prikazati slucajnosti, anomalije. U ekologiji, ABM se jo$§ naziva i individualni-bazni model
(skraceno IBM) [2]. Zadatak ABM-a je istraziti te obrazloziti ponasanje agenata te kako postuju

pravila u sustavima s viSe agenata.

ABM su modeli mikroarhitekture koji simuliraju operacije i radnje viSe agenata kako bi pokusali
ponovno napraviti te predvidjeti pojavu kompleksnih fenomena[3]. Naglasak je na tome da
jednostavna pravila ponaSanja kreiraju kompleksno ponaSanje. Ovaj princip je takoder poznat kao
K.L.S.S. (keep it simply, stupid)[4] ili u prijevodu ,,zadrzi jednostavno® te je opsezno usvojen u
zajednici koja se bavi modeliranjem. Dok su pojedina¢ni agenti polovi¢no-racionalnog ponasanja,
pretpostavljajuc¢i da ¢e napraviti onu radnju koja je njima u najboljem interesu, ABM mozZe uciti i
prilagodavati se situaciji. Ve¢ina ABM-a posjeduju: moguénost donosenja odluka, moguénost
ucenja pravila i prilagodljivih procesa, tehnologiju za interakciju. ABM su racunalne simulacije,
veé¢inom u obliku prilagodljivog software-a , ili kao ABM-ov alat te se software koristi da bi

testirali kako ¢e se promjena ponaSanja pojedinca odraziti na ponasanje ¢itavog sustava.

Lokacija agenata te njihovo odgovorno ponaSanje kodirani Su u algoritmu ra¢unalnog sustava.
Primjerice, u ekologiji, agenti mogu biti drvece u Sumi. Tada se ne smatraju inteligentnima, ali se
mogu smatrati potrebnima u smislu da omogucavaju laksi pristup resursima kao Sto je, na primjer,
voda. U nekim slucajevima koriste se tradicionalne analiticke metode. Kada analiticka metoda
dozvoljava ¢ovjeku da karakterizira ravnotezu sustava, ABM dozvoljava mogucnosti generiranja
te ravnoteze. ABM moze objasniti pojavu visokokvalificiranih uzoraka: strukture mreze
teroristickih organizacija na internetu, distribuciju energije u velikim guzvama, ratove, pad burze

te moze okarakterizirati ljude i njihovo ponasanje.[5]



2.1. Razvoj i primjena ABM modela

Rana upotreba ABM-a javlja se jo§ od vremena von Neumannovog racunala, teoretskog uredaja
koji je bio sposoban reproducirati. Koncept je bio napravljen od strane von Neumannovog
prijatelja Stanisala Ulama, profesora matematike. Ideja je zaintrigirala von Neumanna koji je
potom napravio uredaj zvan cellular automata koji upravlja i kontrolira ciljani sustav kao, na

primjer, automatizirana farma na selu. (sl. 2.1). Slika 2.1. prikazuje opis rada ABM-a:

Skupljaju se ekoloski podatci poput temperature usjeva, podatci o Steto¢inama te kontrola. U obzir
se uzimaju podatci o drustvu te svi ti pojedini podatci daju jednu cjelinu kontrole sustava kojeg
nadzire ABM.

EKOLOSKI PODATCI O DRUSTVU
PODATCI Lokacija sela
Temperatura Broj populacije
Usjevi
TaloZenje
AUTOMATIZACLA AGENTI
Preiivljavanje Farmeri-kontrola
Stetodina Ztetofing
Sirenje —tim
Plodnost

L

Slika 2.1. Primjer ABM [6]

Tomas Schelling je jedan od prvih osnivaca koncepta agenata za bazno modeliranje, dok je 1980-
ih Robert Axelrod bio domacin turnira dilema zatvorenika te se koristio agentima kako bi

predvidio pobjednika turnira [6].



Pojavom StarLogo tvrtke 1990-ih, te tvrtki Swarm i NetLogo sredinom 90-ih kao i RePast
2000.godine, uspjeli su se kreirati osobno dizajnirani kodovi, te su software-i za modeliranje
postali Siroko dostupni. Kroz devedesete godine, stru¢njaci u drustvenom podrucju su poceli davati
paznju dizajniranju efektivnih timova, shvativ§i da je komunikacija klju¢na za efikasnost
organizacije i ponasanja drustvenih mreza. Kasnih 90-ih, TIMS i ORSA se spajaju u jednu tvrtku
naziva INFORMS. Prvi svjetski kongres drustvene simulacije bio je u Kyoto-u u Japanu 2006.
godine, dok je drugi bio u Virginiji 2008. godine. 2000-ih godina i kasnije, Ron Sun kreira metodu
za agente bazirane na modeliranju na temelju modela ljudske spoznaje, poznatiju kao spoznajno-
drustvena simulacija. U 2014. godini, Sadegh Asgari sa sveucilista u Columbiji te njegove kolege
i struénjaci kreirali su bazni model agenata kako bi $to bolje izradili konkurentnu ponudu . lako se
ovo modeliranje koristilo za analizu malih suma, mogucée ga je prilagoditi kako bi predvidalo
druge ponude.[7] Postoje tri vrste sustava za kompleksno matemati¢ko modeliranje: crna kutija
(black box), bijela kutija (white box) i siva kutija (grey box) [8]. U crnim kutijama, mehanicke
komponente kompleksnog dinamickog sustava nisu vidljive (skrivene su), drugim rije¢ima, crne
kutije su potpuno bez mehanike. One su potpuno fenomen-logic¢ke te nemaju unutarnju strukturu
pa stoga ne mozemo istraziti radnje podsustava. Za razliku od crnih kutija, bijele imaju potpuno
otvoren sustav te direktno pokazuju svoj mehanizam. Svi dogadaji na maloj, srednjoj i visokoj
razini dinamickog sustava su direktno vidljivi na svim razinama. Sive kutije su sredina izmedu

crne i bijele kutije.

Kombinacija modela crne i bijele Logicka
Razlicite kutije komponenta
jednadibe staticke

A A A,
r LI

Crna kutija Siva kutija Bijela kutija
[ =8
MNISTA RAZINA VIDLNIVOSTI MAKSIMALNO

Slika 2.2. Prikaz sustava za matematicko modeliranje [8]



Kreiranje matematickog modela bijele kutije povezano je sa problemom potrebe osnovnog znanja
o subjektu modeliranja. Osim toga, potrebno je znati i psiholosku prirodu subjekta modeliranja, te
zbog toga model bijele kutije daje automatski brzi logicki zaklju¢ak. Zbog potrebe Kkreiranja
unutarnjeg aksiomatskog sustava subjekta prije njegova kreiranja, modeli bijele kutije razlikuju

staticne modele bijele kutije od stati¢nih modela s proizvoljnim logi¢kim pravilima.[9]

ABM ima Siroku primjenu u svim podru¢jima i granama istrazivanja. U biologiji se primjenjuju
na istrazivanjima kao §to su: Sirenje epidemije, opasnost od bioloskog rata, kretanje populacije,
ekologiju vegetacije, rast i pad antickih civilizacija, ljudski imunolo8ki sustav, a primjenjuju se i

u odredivanju terapije za karcinom pluca. [10]

U poslovno-tehnoloskoj mrezi imaju primjenu na organizacijsko ponasanje, timski rad,
optimizaciju lanca dobara, ponasanja potroSaca, efekte drustvenih mreza, menadzment, portfolio

menadzment, analiziranje prometa...[11]

U ekonomskim i druStvenim znanostima ABM se primjenjuje u ekonomskim analizama
financijskih kriza. ABM koristi metodu odozdo prema gore te moze kreirati ekstremno
kompleksnu simulaciju ekonomije. Od 21. stoljeca ABM takoder ima $iroku primjenu u arhitekturi

i dizajnu, te u urbanoj kulturi.[12]

Organiziranje ABM-a razlikuje se u dvije kategorije: agenti za sustave i sustavi za agente.[13]
Sustavi za agente su oni sustavi koji agente provode kroz zadatak. Koriste se u inZenjerstvu ,
ljudskim i drustvenim istraZivanjima, za vojne primjene i slicno. Agenti za sustave dijele se u dvije
potkategorije: agenti za podrSku sustavu ¢ija je zadaéa da omoguce raCunalnu podrsku za
rjeSavanje problema te agenti za bazne sustave Cija je zadaca da prate ponasanje sustava za

procjenu.



2.2. Arhitektura i komunikacija AMB-a

Arhitektura ABM-a sastoji se od temeljnih mehanizama ispod autonomnih komponenti, koje
pruzaju efikasno ponasanje u stvarnom vremenu i okruzenju. Arhitekturu agenata mozemo
podijeliti na 4 osnovne skupine: arhitektura temeljena na logici, reaktivna arhitektura, BDI (Belief,

desire, intention), te slojevita arhitektura.[1]

Arhitektura temeljena na logici temelji se na tradicionalnim sustavima ¢ija se okolina simboli¢no
predstavlja i moZe se upravljati razli¢itim mehanizmima. Prednost ovakve vrste arhitekture je
ljudsko znanje pa je kodiranje jednostavnije i lakse je razumjeti logiku. Nedostatak ovakvog tipa

arhitekture je tezak prijevod stvarnog stanja u simbole te oCitavanje istih.

Reaktivna arhitektura temelji se na odlukama koje prepoznaju situaciju u kojoj trebaju reagirati te
rjesavaju te situacije, u ¢emu im pomaze senzor koji otkriva situacije u kojima treba reagirati.
Prednost je bolje djelovanje u dinami¢nom okruzenju jer je arhitektura jednostavnije koncipirana
nego kod prethodne arhitekture. Nedostatak je mogucnost senzora da krivo procijeni i odluéi u

nekakvoj situaciji.

BDI arhitektura je najpopularniji oblik arhitekture koji koristi modalnu logiku, a sastoji se od
vjerovanja (belief), Zelja (desire), te namjera (intention). Najpoznatija BDI arhitekrura je PRS
(proceduralan sustav zakljucivanja, eng. Procedural Reasoning System) a sastoji se od vjerovanja,
zelja, namjera i planova te interpretacije (sl. 2.3.). Vjerovanja predstavljaju informacije o okolini,
zelje predstavljaju zadatke koje agent ima, planovi su smjernice kojima se agenti moraju voditi te

na kraju interpretacija.

VIEROVAMJA PLAN P
5 0
E K
N R
, » INTERPRETACUA |——
0 T
R ;—_::: A
! ILEVI NAMIERE ::

Slika 2.3. Prikaz BDI arhitekture [1]



Slojevita arhitektura je kombinirana arhitektura koju mozemo podijeliti na horizontalnu te
vertikalnu ahritekturu. Kod horizontalne arhitekture slojevi su direktno povezani sa ulaznom
komponentom (senzorom) te izlaznom (radnjom). Kod vertikalne ahritekture jedan sloj povezan
je sa ulazom, drugi sa prvim... te zadnji sa izlazom. Postoje dvije vrste kontrole vertikalnih

arhitektura: u jednom i u oba smjera. (sl.2.4.)

HORIZONTALNA JEDNOSMIERNI
ARHITEKTURA KONTROLMI SLOJEVI
stol SEMZORI SENZORI POKRETACI
p v v v
5 0 5LOJ 1 SLOJ 1
E K 5LOJ 2 SLOJ 2
5 R E SLOJ 3
E
o T
¥ sL0Jn ¥ SL0Jn
R A [ ¥ swoun 1]
¢ .
POKRETACI
DVOSMIERNI

KONTROLNI SLOJEVI

Slika 2.4. Shematski prikaz slojevite arhitekture[1]

Jedan od klju¢nih razloga za uspjeh sustava jest komunikacija. Agenti moraju mo¢i komunicirati
s korisnicima, resursima sustava te s drugim agentima ako trebaju raditi zajedno. Agenti koriste
specijalne jezike koji se nazivaju ,,jezici agenata®, a prvi jezik koji se koristio zove se KQML.

Danas se najvise koristi FIPA ACL, koji sadrzi puno zajednickih stvari iz KQML-a. [1]



3. PRIMJENA SUSTAVA TEMELJENIH NA AGENTIMA U
ELEKTROENERGETICI

Energetski sustavi eksponencijalno rastu. Od pametnih zgrada do pametnih mreza, brojni nam
podatci pokazuju prave informacije o sustavu. Na primjer, broj distribuiranih pametnih
elektronic¢kih uredaja (IED) i distribuiranih resursa energije (DER) globalno raste. Ukupni broj
instaliranih faznih jedinica za mjerenje (PMU) u Sjevernoj Americi je narastao na preko dvije
tisu¢e. Dva su razloga zasto se konstantno povecava broj ovakvih uredaja: manje cijene hardvera,
te veci poticaji od strane vlade, $to nam u konacnici pokazuje i Mooreov zakon. Hardver postaje
sve jeftiniji sa boljim preformansama. S obzirom da raste broj uredaja u sustavu, metode za

distribuciju moraju se prebaciti sa racunalnog oprete¢enja na lokalne regulatore.[14]

Modeliranje i pracenje sustava postaje sve teze §to je sustav veéi. Medutim, rjeSenje se nalazi u
sustavu s viseagentski sustav (MAS (eng. Multi Agent System)). Glavne prednosti koriStenja
ovakvog sustava su: pojedini agenti uzimaju u obzir specificnu prirodu i okolis, lokalne interakcije
izmedu pojedinih agenata mogu biti modelirane 1 samim time istraZene te SuU poteSkoce u
modeliranju 1 racunanju organizirane kao slojevi ili komponente. Stoga, MAS pruza odli¢no
rjeSenje za kontrolu distribucije. Kao dodatak, MAS se moze koristiti kao tehnika za unaprjedenje
umjetne inteligencije. MAS je definiran kao sustav koji sadrzi dva ili viSe agenata koji medusobno

suraduju kako bi se postigao definirani cilj.[14]

MAS se moze primijeniti kao rjeSenje za razli¢ite probleme: simulacija trzista, pracenje trzista,
dijagnoza sustava, radnje koje se Koriste za poboljsanje kvalitete. Isto tako MAS nadzire
medusobno povezane energetske sustave kako bi sprije¢io moguce katastrofalne kvarove na mrezi.
MAS koristi sustav obrane koji omogucuje agentima da imaju prilagodljive kriterije odlucivanja.
U odnosu s mjerilom konkurentnosti, agenti mogu iskoristiti trziSne nedostatke kako bi doslo do

povecanja profita.[14]
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3.1. Metodologija pregleda znanstvenih ¢lanaka iz podruéja primjene
viSeagentskih sustava u elektroenergetici

Ovo potpoglavlje sastoji se od statisticke analize znanstvenih ¢asopisa, u kojima su objavljivani
radovi vezani za agente u elektrotehnici te su znanstveni radovi pregledani u bazi podataka
znanstvenih radova IEEE. Definicije napredne mreze i mikromreze nastale su prijevodom sa

engleskog jezika iz knjige: ,,Smart grids: Infrastructure, Tehnology and Solutions®.[15]
Pojmovi Kkoji se pojavljuju u ovome potpoglavlju su:

e |EEE baza (Institute of Electrical and Electronics Engineers base): Naziv baze podataka za
istrazivanje, pristup 1 objavljivanje c¢lanaka povezanih sa racunalnom znanosti,
elektrotehnikom i srodnim poljima.[16]

e Prijenosna mreza (transmission network): skup povezanih elektri¢nih elemenata koji sluze
za prijenos elektricne energije od velikih elektrana do transformatorskih stanica na
rubovima podrucja potrosnje.[17]

e Distributivna mreza (distribution network): mreza elektri¢ne energije koja raspodjeljuje
energiju od prijenosnih transformatora do krajnjih potrosa¢a na tom podrucju.[17]

e Napredna mreza (smart grid): vrsta mreze koja digitalnom komunikacijom otkriva i reagira
na elektricnu mrezu. Zadatak napredne mreze je modernizirati postoje¢u mrezu u 21.
stoljecu.

e Mikromreza (microgrid): integrirani energetski sustav koji posjeduje proizvodnju i
distribuciju. Moze raditi spojen na postoje¢u mrezu, a moze raditi i samostalno, neovisan
0 postoje¢oj mrezi.

Za pretragu znanstvenih radova koristena je stranica IEEE Xplore [18] gdje su uneSene
kljucne rijeci: ,,Agent Based®, pretraga je filtrirana na samo ¢asopise U razdoblju od 2008.-
2018. godine. Od 2773 znanstvena rada odabrano je 300 koji su odgovarali potrebama rada

(slika 3.1.). Od 300 radova, ru¢no je odabrano 195 koji odgovaraju kriterijima rada.
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IEEE Xplore“' > Institutional Sign In

Digital Library

Browse v My Settings v GetHelp v Subscribe

v agent based

Search within results n Show: All Results v | Per Page: 26 v | Export

Displaying results 1-25 of 2,773 for agent based
 Filters Applied: Journals & Magazines 2008-2018

Conferences (20,753) Early Access Articles (284) Books (45)
Courses (35) Standards (4)
Select All on Page Sort By: Newest First v
Year ~
D in-specifi ing language for belief—ds tention software agents ﬂ
Single Year Range Geylani Kardas ; Baris Tekin Tezel ; Moharram Challenger
IET Software

Year: 2018, Volume: 12, Issue: 4
Pages: 356 - 364
From To IET Journals & Magazines

2008 2018 » Abstract G (3568 Kb)

Slika 3.1. Pretrazivanje IEEE Xplore baze[18]

3.2. Statistika

U ovome potpoglavlju su izabrani znanstveni radovi (njih 195) koji se dijele u nekoliko
kategorija:

1. Prema godini izdanja ¢lanka

2. Prema ¢asopisu u kojem je ¢lanak objavljen

3. Prema vrsti elektroenergetske mreze koja je u ¢lanku obradena
4. Prema tipu problema koji se u ¢lanku rjeSava

Svaka od tih kategorija je potkrijepljena statistikom za svoju kategoriju.
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3.2.1. Podjela radova prema godinama

Ovdje je prikazana tablica i grafikon podjele znanstvenih radova prema godinama izdavanja
(slika 3.2., tablica 3.1.)

BROJ RADOVA PREMA GODINAMA
2018. 12
2017. 31
2016. 26
2015. 33
2014. 20
2013. 29
2012. 12
2011. 13
2010. 6
20089. 7
2008. 6

UKUPNO: 195

Tablica 3.1. Broj radova po godinama

BROJ RADOVA PREMA GODINI

Slika 3.2. Prikaz radova po godinama

Iz grafikona se moze vidjeti kako u poslijednjih 5 godina raste broj radova na temu agenata u
elektrotehnici. Treba napomenuti da je ova statistika radena zaklju¢no sa travnjem 2018. godine
Sto znaci da nije cijela statistika za 2018. godinu, §to znaci da statistika za 2018. godinu nije

potpuna i kao takva nije mjerilo za preostalih deset godina.
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3.2.2. Podjela radova prema ¢asopisima

Ovdje je prikazana tablica i grafikon podjele znanstvenih radova prema ¢asopisima i dnevnicima
iz znanstvenih podruc¢ja (Slika 3.3. i tablica 3.2.)

BROJ RADOVA PREMA CASOPISIMA

IEEE Transactions on power system 42
IEEE Transactions on Smart Grid 52

IET Generations, Transmission, Distribution 26
IEEE Transactions on Industrial Informatics 13
IEEE Transactions on Sunstable Energy 9
IEEE Transactions on Industrial Eletronics 7
IEEE Transactions on Industry Applications 5
IEEE Transactions on Power delivery 8
IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernatics 5
IEEE Access 4

Ostalo 24

UKUPAN BROJ CASOPISA 30

Tablica 3.2. Broj radova prema casopisima

BROJ RADOVA PREMA CASOPISIMA
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Slika 3.3. Prikaz broja radova prema casopisima
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Iz grafikona se vidi kako najviSe radova se objavilo u ¢asopisima a to su: IEEE Transactions on
Smart Grid, IEEE Transactions on power system i IET Generations, Transmission, Distribution.

3.2.3. Podjela radova prema vrsti mreZe

Ovdje je prikazana tablica i grafikon podjele znanstvenih radova prema vrsti mreze (Slika 3.4. i
tablica 3.3.)

PODJELA PREMA VRSTI MREZE

Mikromreze 63
Distributivna 56
Napredna 52
Prijenosna 40
Ostalo 7
Ukupno: 218

Tablica 3.3. Podjela prema vrsti mreze

BROJ RADOVA PREMA VRSTI MREZE

MIKROMREZE DISTRIBUTIVNA  NAPREDNA PRIJENOSNA OSTALO UKUPNO:

Slika 3.4. Prikaz podjele radova prema vrsti mreze

Iz ovog grafikona vidljivo je kako se najvise radova dijeli na mikromreZe, a najmanje na
prijenosne mreze. Za svaku od ovih podjela ispod se nalazi zasebna statistika za svaku vrstu
mreZe po godinama:
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1. Mikromreze: ovdje ¢e se vidjeti raspodjela mikromreza prema godinama. (Slika 3.5. i

tablica 3.4.)

MIKROMREZE
2018. 5
2017. 17
2016. 13
2015. 6
2014. 8
2013. 7
2012. 2
2011. 3
2010. 2
2009. 0
2008. 0

UKUPNO: 63

Tablica 3.4. Podjela mikromrezZe po godinama

MIKROMREZE

Slika 3.5. Prikaz podjele mikromreze po godinama

O mikromrezama se najvise pisalo u 2017. godini. Ovdje treba naglasiti kako je vidljiv trend
povecéanja znanstvenih radova o mikromrezama u zadnjih pet godina, dok je u prve dvije godine
vidljivo kako nema nikakvih radova na temu mikromreZza jer su tada mikromreZze bile u zacetku
uporabe.
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2. Distributivna mreza: Ovdje ¢e se vidjeti kako su se radovi o distributivnim mrezama
razvijali zadnjih deset godina. (Slika 3.6. i tablica 3.5.)

DISTRIBUTIVNA
2018. 3
2017. 9
2016. 8
2015. 11
2014. 3
2013. 9
2012. 4
2011. 3
2010. 1
20089. 3
2008. 2

UKUPNO: 56

Tablica 3.5. Distributivna mreza po godinama

DISTRIBUTIVNA

m Skup2

Slika 3.6. Prikaz distributivne mreze po godinama

Iz grafikona je vidljivo kako se najvise razvijalo radova o distributivnim mrezama u posljednjih
pet godina, dok je od 2008.-2013. godine slab razvitak distributivnih mreza.
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3. Prijenosna mreza: Ovdje ¢e se vidjeti kako su se radovi o prijenosnim mreZama razvijali

zadnjih deset godina (tablica 3.6. i slika 3.7.)

PRIJENOSNA

2018.

2017.

2016.

2015.

2014.

2013.

2012.

2011.

2010.

20089.

2008.

O|W WIN W|O |~ |UlN |-

UKUPNO:

40

Tablica 3.6. Prijenosna mreza po godinama

PRIJENOSNA

Slika 3.7. Prikaz radova prijenosne mreze po godinama

1z grafikona se vidi kako se u pocetku nije puno pisalo o prijenosnim mreZama, skroz do 2013.
godine, pa od 2013. godine do 2016. godine vidljiv je porast broja radova na temu prijenosnih

mreza, zatim nagli pad broja radova od 2017. godine.
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4. Napredna mreza: Ovdje ¢e se vidjeti kako su se radovi o naprednim mrezama razvijali
zadnjih deset godina (slika 3.8.. i tablica 3.7.)

NAPREDNA

2018. 3
2017. 7
2016.
2015. 10
2014. 6
2013. 8
2012. 5
2011. 3

2

2

2

2010.
2009.
2008.
UKUPNO: 52
Tablica 3.7. Napredna mreza po godinama

NAPREDNA

Slika 3.8. Prikaz radova za naprednu mrezu po godinama

Vidljivo je kako se malo pisalo o naprednim mrezama od 2008. godine do 2011. godine, zatim
porast broja radova od 2012. godine do 2015. godine gdje je vrhunac broja radova na temu
naprednih mreza, a zatim blagi pad u 2016. godini te porast u 2017. godini.
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5. Bez mreze: Ovdje ¢e se vidjeti kako su se radovi bez mreza razvijali zadnjih deset godina

(slika 3.9. i tablica 3.8.)

BEZ MREZE

2018.
2017.
2016.
2015.
2014.
2013.
2012.
2011.
2010.
2009.
2008.
UKUPNO:
3.8. Tablica bez mreze po godinama

NN (P (PN [O|+kr|O|0O|0 |0 (0O

OSTALE MREZE

8
7
6
5
4
3
P
1
0

Slika 3.9. Prikaz radova bez mreze po godinama

Vidljivo je kako nema puno agenata bez mreze u zadnjih 10 godina, a u zadnjih pet nema niti
jednog rada, $to znaci da su to ve¢inom modeli koji modeliraju trzi$ne interakcije izmedu
agenata i ne uzimaju u obzir mrezu. Najveci broj radova je 2008. godine i 2011. godine.
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3.2.4. Podjela radova prema tipu problema koji rjeSavaju

Ovdje je prikazana tablica i grafikon radova koji se dijele na tipove problema koji rjesavaju
(slika 3.10. i tablica 3.9.)

PODJELA PREMA TIPU PROBLEMA KOJI SE RIESAVA
TRZISTE 55
UPRAVLIANJE ENERGIJIOM 44
UPRAVLIANJE POTROSNJOM 11
REGULACIJA FREKVENCIJE | DJELATNE SNAGE 15
REGULACIJA NAPONA | JALOVE SNAGE 39
ZASTITA 24
UPRAVLIANJE ELEKTRIENIM VOZILIMA 11
OSTALO 10
UKUPNO: 209

3.9. Tablica podjele prema tipu problema

BROJ RADOVA PREMA TIPU PROBLEMA KOJI SE
RJESAVA

Slika 3.10. Prikaz podjele radova prema tipu problema



Vidljivo je kako se u ovoj podjeli najvise paznje pridaje ekonomiji i trzistu, zatim o regulaciji
napona i jalove snage i zastiti dok se najmanje pisalo o ostalim problemima. Ovaj dio se takoder
ispod dijeli zasebno prema godinama.

1. Trziste: ovdje se opisuje problem koji obuhvaca trziste modela izmedu agenata. (Slika
3.11. i tablica 3.10.)

TRZISTE

2018.
2017.
2016.
2015.
2014.
2013.
2012.
2011.
2010.
20089.
2008.
UKUPNO:

AN WIOLIV IO | IN|O | O (N

9]
(9]

Tablica 3.10. Podjela trzista

Slika 3.11. Prikaz podjele trzista prema godinama

Ovdje je vidljivo kako je u 2016. godini bilo najvise radova o problemima trzista, zatim u 2013.
godini, a vidljivo je kako je i prosjek u zadnjih deset godina pet radova po godini te da nema
velikih odstupanja izmedu godina pretraZivanja.
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2. Upravljanje energijom: ovdje se opisuje problem koliko se energije proizvede (tablica
3.11.islika 3.12))

UPRAVLIANJE ENERGIJOM

2018.
2017.
2016.
2015.
2014.
2013.
2012.
2011.
2010.
2009.
2008.
UKUPNO: 44
Tablica 3.11.podjela prema upravljanju energijom

S

[
o

O |+ NP (P ININ|N[O

UPRAVLJANIJE ENERGIJOM

Slika 3.12. Prikaz podjele upravljanja energijom po godinama

Ovdje je vidljivo kako je najvise radova nastalo 2017. godine, vidljiv je povecani broj radova od
2013. godine, dok je od 2008. godine do 2012. godine slabiji broj radova o problemu upravljanja
energijom.
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3. Upravljanje potro$njom: ovdje se opisuje problem koliko se energije potrosi u nekom
razdoblju (slika 3.13 i tablica 3.12)

UPRAVLIANJE POTROSNJOM

2018.
2017.
2016.
2015.
2014.
2013.
2012.
2011.
2010.
20089.
2008.
UKUPNO: 11
Tablica 3.12. Podjela po upravljanju potrosnjom

OO0 |k, |W|INW|Fk[F|IOIN

UPRAVLJANJE POTROSNJOM

Slika 3.13.. Prikaz podjele radova prema upravljanju potrosnjom prema godinama

Ovdje je vidljivo kako nema radova o problemima upravljanja potrosnjom od 2008. godine do
2010. godine, a u posljednjih sedam godina ima ukupno dvanaest radova od kojih najvise od
2012. godine do 2014. godine.
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4. Regulacija frekvencije i djelatne snage: ovdje se opisuje problem kako se treba regulirati

frekvencija i rasporediti snaga (slika 3.14. i tablica 3.13.)

REGULACIJA FREKVENCIJE | DJELATNE SNAGE

2018.

2017.

2016.

2015.

2014.

2013.

2012.

2011.

2010.

20089.

2008.

O | O |, (FkP|O|FRr|ININW|~|F

UKUPNO:

15

Tablica 3.13. podjela prema frekvenciji i djelatnoj snazi

REGULACIJA FREKVENCIUJE | DJELATNE
SNAGE

Slika 3.14. Prikaz podjele regulacije frekvencije i djelatne snage prema godinama

Ovdje je vidljivo kako nema puno radova o problemu regulacije frekvencije i djelatne snage,
pogotovo u periodu od 2008. godine do 2012. godine, dok se broj radova poceo povecavati

zadnjih nekoliko godina.

25



5. Regulacija napona i jalove snage: ovdje se opisuje problem upravljanja jalovom snagom i
reguliranjem potrebnog napona (slika3.15. i tablica 3.14.)

REGULACIJA NAPONA | JALOVE SNAGE

2018.
2017.
2016.
2015.
2014.
2013.
2012.
2011.
2010.
2009.
2008.
UKUPNO: 39
Tablica 3.14. Podjela po regulaciji napona i jalove snage

O R [OW|dU|H 0[O |N

REGULACIJA NAPONA | JALOVE
SNAGE

Slika 3.15. Prikaz podjele regulacije napona i jalove snhage prema godinama

Ovdje je vidljivo kako radova nema puno o problemu regulacije napona i jalove snage, od 2008.
gpdine do 2010. godine ima samo jedan rad o tom problemu, a od 2011. godine do 2017. godine
je znatno povecan broj radova o problemu regulacije napona i jalove snage.
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6. Zastita: ovdje se opisuje problem koordinacije zastite i kako sprijeciti kvar sustava (slika

3.16. i tablica 3.15.)

ZASTITA

2018.
2017.
2016.
2015.
2014.
2013.
2012.
2011.
2010.
20089.
2008.
UKUPNO: 24
Tablica 3.15. Podjela prema zastiti

N[R[RPRWkR[MIMON|S |-

ZASTITA

Slika 3.16. Prikaz podjele zastite prema godinama

Ovdje je vidljivo kako je najveci broj radova o problemu zastite u 2015. godini 1 2017. godini
dok je od 2008. godine do 2014. godine slabiji broj radova o problemu zastite.
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7. Upravljanje elektri¢nim vozilima: ovdje se opisuje problem upravljanja elektricnim
vozilima(slika 3.17. i tablica 3.16.)

UPRAVLIANJE ELEKTRICNIM VOZILIMA

2018.
2017.
2016.
2015.
2014.
2013.
2012.
2011.
2010.
2009.
2008.
UKUPNO:
Tablica 3.16. Podjela prema upravijanju elektricnim vozilima

olololo|lr|r|N|N|k|O|R

[EEN
[

UPRAVLJANIJE EL. VOZILIMA

Slika 3.17. Prikaz podjele prema upravijanju elektricnim vozilima po godinama

Ovdje je vidljivo kako nema radova o problemu upravljanja elektricnim vozilima od 2008.
godine do 2011. godine, zatim slijedi lagani rast broja radova od 2012. do 2015 godine, dok od
2016. godine vidljiv je lagani pad broja radova.
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8. Ostalo: ovdje se opisuju ostali problemi u elektroenergetskoj mrezi (slika 3.18. i tablica
3.17.)

OSTALO

2018.
2017.
2016.
2015.
2014.
2013.
2012.
2011.
2010.
20009.
2008.
UKUPNO:
Tablica 3.17. Ostali radovi

O Ok |O|O|N|O|N[N|W O

[
o

OSTALO

Slika 3.18. Prikaz ostalih tipova problema po godinama

Ovdje je vidljivo kako nema puno ostalih tipova problema, a to je vidljivo iz grafikona koji
pokazuje kako od 2008. godine do 2012. godine ima samo jedan rad, a lagani porast je vidljiv
poslijednjih nekoliko godina.
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4. PRIMJERI SUSTAVA TEMELJENIH NA AGENTIMA U
ELEKTROENERGETICI

U ovom poglavlju prikazana su dva primjera ABMS sustava primjenjenih u elektroenergetici. U
prvom radu vidjet ¢e se kako su Riccardo Bonetto, Michele Rossi, Stefano Tomasin i Carlo
Fischione nasli rjeSenje optimizacije elektroenergetskog sustava u svome radu originalnog naziva:
Joint Optimal Pricing and Electrical Efficiency Enforcement for Rational Agents in Microgrids,
IEEE Access, 12.10.2017.[19], dok je u drugom radu vidljivo kako su HyungSeon Oh i Robert J.
Thomas rjesili problem u radu: ,,Demand-Side Bidding Agents: Modeling and Simulation* IEEE

Transactions on Power Systems, vol. 23, issue 3 (2008). [20]

Ovi radovi su izabrani zato $to najbolje opisuju probleme u optimizaciji elektroenergetskog

sustava i trzi$ne cijene, te na koji nacin agenti mogu pomoc¢i u stabilizaciji sustava.

Poglavlje 4.1. nastalo je prijevodom rada: Joint Optimal Pricing and Electrical Efficiency
Enforcement for Rational Agents in Microgrids, IEEE Access, 12.10.2017.[19], a poglavlje 4.2.
nastalo je prijevodom rada: Demand-Side Bidding Agents: Modeling and Simulation® IEEE

Transactions on Power Systems, vol. 23, issue 3 (2008). [20]

4.1. Optimiziranje cijene i elektri¢éne ucinkovitosti za racionalne agente u

mikromrezama

U tradicionalnim energetskim mrezama pojavljuju se dva izazova: povecanje potraznje za
energijom te preuzimanje energije iz generatora koji su smjesteni u distribuciji tj. distribuirane
proizvodnje. U jednu ruku, stalno povecanje potraznje za energijom potrazuje radikalne
promjene u sustavu isporuke elektrine energije krajnjim korisnicima. S druge strane,
nekoordinirano preuzimanje energije iz distribuirane proizvodnje ima tendenciju
destabiliziranja sustava uslijed ¢ega moze do¢i do prekida rada mreze. Nedavni znanstveni
radovi pokazuju kako se distribuirana proizvodnja (DER) moze ucinkovito Koristiti za
povecanje ucinkovitosti mreze. Ovo istraZivanje rezultiralo je s nekoliko prijedloga tehnike
optimizacije mreze u kojemu svaka koristi postojecu infrastrukturu te se oslanja na online
pametno mjerenje. Zajednic¢ka osobina svih tehnika je koordinirana i inteligentna kontrola,
koriStenje obnovljivih izvora koji mogu povecati preformanse te mrezni kapacitet. U ovom

radu ciljano je na ku¢anske mikromreze gdje se neki od krajnjih korisnika ponasaju kao DER.

30



DER je opremljen sa uredajem za skladistenje energije (baterijom) te ga sam popunjava ovisno
o potraznji energije. Bez ikakve daljnje regulacije, DER moze viSak energije prodati agentima
koji osiguravaju najveé¢i prihod. Medutim, to bi moglo dovesti do visih gubitaka i loSije
stabilnosti mreze. Zbog toga je predlozena strategija prema kojoj nakon ispunjenja lokalne
potrebe za energijom, krajnji korisnici podesavaju svoju injekciju energije u mrezu sa ciljem

smanjenja gubitaka i smanjenja potraznje iz nadredene mreze.

Prethodne studije ignoriraju ¢injenicu da u stvarnom svijetu injekcija energije iz DER-0ova
ovisi o ekenomskim ¢imbenicima. Dakle, novi pristupi nisu izvedivi ukoliko nisu u skladu s
odgovaraju¢im trziSnim pravilima. U radu autori priznaju kako ¢e krajnji korisnici biti
potaknuti prihvatiti u¢inkovito ponaSanje elektricne mreze ako je nagrada za to ekonomske
prirode. Konacno, razli¢ite mikromeze se vide kao nezavisni prodavaci elektri¢ne energije,
spremni da se prikljuce trzistu. U tu svrhu je predlozena optimizacija sheme trgovanja. Iz
ovoga se zakljucuje kako je uloZen veliki napor kako bi se izradio model trzista s elektricnom
energijom. To znaci kako ¢e morati zadovoljiti potrebe trziSta gdje razlicite mikomreze djeluju
kao nezavisni poizvodaci energije. To onda oblikuje novo trziste, Stovise, nema vise
heterogenosti. Predlozeni pristup zajednicki obraduje ekonomske prilike (snizavanje troskova
energije potroSacima te povecanje DER-ovog profita) te odreduje najbolji model optimizacije
sustava. PredloZzeni model definira trziSte koje se moZe optimizirati za podrsku bilo kojoj od
optimizacijskih tehnika, sve dok oni odreduju koli¢inu snage koju svaki DER ima za povecanje
energije u bilo kojemu trenutku. PredloZzeni model ne zahtijeva nikakav ugovor te se za uvjete
1 odredbe isporuke elektri€ne energije ponovno pregovara. lako smo svjesni toga da DER svoj
visak energije proda operatoru distribucije (PCC), pretpostavljamo da ¢e u bliskoj buduénosti
biti dopustena trgovina medu korisnicima 1 da ¢e regulatorna ograni¢enja biti zanemarena.
Ustvari, trenutni trendovi istrazivanja nam pokazuju kako se potice distribucija gdje je
arhitektura od korisnika do korisnika (peer to peer). Prijedlog trziSnog scenarija je prirodno
formuliran kao viseciljni optimizacijski problem. U ovom sluc¢aju PCC djeluje kao sredisnji
regulator i regulator za mrezu. Ovakvo rjeSenje pruza potpuni opis Pareto-optimalne (P-
oprimalne) trgovinske strategije za svaku mreZu. U ovom centraliziranom sluc¢aju PCC rjeSava
problem, a zatim distribuira P- optimalne parametre medu agentima. Buduci da rjesenje pruza
ekonomsku korist, u DER-ovom je interesu usvojiti P-optimalnu strategiju trgovanja. Potrosaci
ili kupci tada mogu odluciti hoce li energiju kupovati od lokalnih DER-ova (po predloZenoj
cijeni) ili iz mreze (po fiksnoj cijeni). PCC forsira uc¢inkovitost mreze na na¢in da stimulira

kupovinu od lokalnih DER-ova jer daje popust kada se energija kupuuje od njih. Primje¢ujemo
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da je model transparentan za strategiju optimizacije mreze. Zapravo bilo koja tehnika
optimizacije se moze uklopiti skroz dok osigurava optimalnu dodjelu energije ¢vorovima.

Zbog toga se ovaj model ne zasniva na jednom scenariju te ne isklju¢uje buduca poboljsanja.

SKLADISTE
ENERGLIE

ol

PCC
DISTRIBUIRANI RESURS| ENERGIIE PRIKLIUCAK

Slika 4.1. Infrastruktura komunikacije i distribucije el. Energije sa agentima [19]

4.1.1. Modeli sustava i slucajevi

Uzimajuéi u obzir sustav elektricne mreze iz slike 4.2., kako bi se optimizirala elektricna mreza,
struénjaci se odluéuju za pristup CBSC algoritmu (eng. Current Based Surround Control). Postoje
dvije tehnike zasto se koristi CBSC algoritam: prisiljava elektri¢cnu mrezu do optimalnog nacina
rada Sto povecava efikasnost same elektricne mreZe te koristi istu infrastrukturu kao i potrebna
elektricna mreza. Tehnike zahtijevaju opremu sa pametnim uredajem za mjerenje kako bi odredio
koliko je snage moguce proizvesti, koliko treba snage, impedancije, itd. i prijemnik koji treba
komunicirati kako bi znali kolika su mjerenja i koje akcije treba poduzeti. Na kraju CBSC se
pokazao kao veoma Koristan kao algoritam Koji optimizira elektriénu mrezu te iskoristava do

maksimuma.
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a) MODEL SUSTAVA

Prije prelaska na prakti¢ne dijelove rada, ovdje je holisti¢ki prikazan model sustava. Pretpostavka
je da PCC (tocka spajanja, eng. Point of Common Coupling) ima beskonacan kapacitet generatora
napajanja. Zbog te pretpostavke nece se uzimati u obzir prekidi rada. Operator distribucije zeli
primijeniti Sto brzu reakciju kako bi obavio odredeni zadatak u odredenom slucaju. Kako bi se ta
infrastruktura (slika 4.1.) mogla podrzati, svi agenti u elektricnoj mrezi su povezani kroz
komunikacijsku mrezu, koja omogucuje komunikaciju ,,kraja s krajem* (eng. End to end) izmedu

mrezne cjeline i agenata.

b) ELEKTRICNI MODEL MREZE

Ovo potpoglavlje opisuje elektronicki model u elektroenergetskom sustavu, na koji je naéin

funkcionirao, te kako optimizirati gubitke i uskladistiti viSak elektricne energije.

U ovim ispitivanjima, stru¢njaci su pretpostavili ustaljeno stanje niskonaponske mikromreze. Radi
lakSega ra¢unanja I manjeg optere¢enja, mreza je modelirana prema principu usmjerenog stabla.
Tako korijen stabla predstavlja to¢ku spajanja (PCC), a ostali ¢vorovi predstavljaju opterecenja i
distribuiranu proizvodnju. PCC je modeliran kao naponski izvor, koji postavlja napon i fazu za
cijelu mrezu, dok su ostali resursi modelirani sa konstantnom snagom ili konstantnom strujom.

Ovdje je pretpostavlja kako PCC moze uvijek opskrbljivati mrezu sa potrebnom snagom.

Svako mjesto za pohranjivanje elektricne energije opremljeno je sa uredajem za pohranjivanje
(npr. Punjive baterije). Veli¢ina tog uredaja odreduje ukupne iznose raspoloZive snage. Nadalje,

pretpostavlja se da ¢e svaki uredaj za pohranu energije visak uputiti u elektroenergetsku mrezu.

1, By, PCC 01 B

Bn-Linije distribucije
Ln- Dalekovodi
Gn- Obnovljivi izvori energije

Slika 4.2. Primjer elektricne mreze[19]
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c) KOMUNIKACISKI MODEL

U ovom potpoglavlju, autori opisuju model komunukacije u elektroenergetskom sustavu, na koji

princip radi te kakva je njegova korisnost u sustavu.

Svaki ¢vor u mrezi opremljen je primopredajnikom c¢ija komunikacijska izvedba ovisi o
zahtjevima odabrane tehnike elektricne optimizacije. Medutim, ti detalji se ovdje ne smatraju
rjeSenjem za problem optimizacije. Zapravo, ovdje je optimizacijski okvir neovisan o specificnoj
komunikaciji skroz dok omogucuje pravovremenu dvosmjernu komunikaciju izmedu svakog para

¢vora.

d) TRZISNI MODEL

Potpoglavlje opisuje trzisni model koji ¢e detaljnije biti opisan u poglavlju 4.2., a bavi se
optimizacijom i zadovoljavanjem potreba trzista elektricne energije, kao i na¢inom kako vise

zaraditi 1 prodati vece koli€ine elektri¢ne energije.

Ovdje je predlozen model u kojemu svaki DER moZe svoj viSak energije ili prodati direktno
potroSac¢ima u svojoj mikromrezi ili operatoru distribucije preko PCC-a. Prihod koji dobiva
prilikom prodaje operatoru distribucije odreden je tzv. kupovnom cijenom koju postavlja operator
distribucije dok operator distribucije dok prihod koji ostvaruje od prodaje lokalnim kupcima
odreduje tzv. prodajna cijena koju postavlja sam DER. Treba imati na umu da je ovaj model trziSta

(slika 4.3.) dosljedan trendu evolucije pametne mreZe.

s
e e e e

o e e e e o o

MIKRO MRELS

Slika 4.3. Primjer mikro mreze u trziSnom modelu[19]
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e)

1)

2)

SLUCAJEVI

Prvi slucaj: U prvom slu¢aju, uzimamo CBSC algoritam. Kada je ova tehnika primjenjena,
elektricna mreza je podijeljena na vise grupa. Svaka grupa napravljena je kao par DER-
ova koji su spojeni tako da na putu izmedu njih postoje samo potrosaci ili kupci. Okvirni
zadatak u ovom slucaju je da se moze programirati kontrolnu stanicu definiranjem
odredenih pravila na trzistu kako bi se postigla ekonomska prednost s izvorima energije.
Prvo DER-ovi prikupljaju informaciju o koli¢ini energiju koju trebaju potrosaci na putu
izmedu njih. Zatim odreduju optimalnu koli¢inu energije koju bi trebali injektirati preko
PCC kako bi se minimizirali gubitci distribucije. Kada je ovaj postupak zavr$en, agenti
Salju glavnom racunalu informaciju koliko treba energije da ne bi doslo do gubitaka u

opterecenju.

Glavno rac¢unalo dobiva informaciju te kada skupi podatke, rjeSava problem optimizacije
po pitanju cijene i popusta te uz pomo¢ modela racionalnih agenata doprinosi ekonomskoj

stabilnosti dok su gubitci u distributivnoj mrezi minimalni.

Ovaj proces se moze koristiti kroz viSe vremenskih okvira: u stvarnom vremenu, svaku
minutu, svaki sat... Na primjer, optimizacija elektroenergetskog sustava moze biti u
stvarnom vremenu, dok optimizacija trziSnog modela moZe biti svake minute ili svaki sat.
Konkretno u ovoj studiji, agenti glavnom racunalu Salju podatke svakih sat vremena.
Jednom kada je ovaj proces zavrSen, opskrba elektricnom energijom odvija se U stvarnom
vremenu, dok model trziSta ostaje nepromijenjen, sve do sljedecih informacija koje agenti

Salju.

Drugi slucaj: Drugi slucaj se temelji na tehnici rasterecenja sustava tj. izravnavanj vrhova
potraznje (eng. Peak shaving). Nakon $to glavno racunalo primi podatke, prognozira
potro$nju u mrezi za slijedeci dan i izracunava dva parametra koja zatim proslijeduje do
svakog DER-a. Nakon §to prime ta dva parametra DER agenti odreduju iznos djelatne i
jalove snage koju namjeravaju injektirati u distribucijsku mrezu. Za razliku od CBSC
strategije, ovdje je potrebna samo ukupna potroSnja u sustavu, a ne individualna.
Zahvaljuju¢i pametnom mjerenju, podatci se lako prikupljaju te sa tim informacijama
glavno racunalo samo moze odrediti trzisSni model bez da agenti posebno prikupljaju

podatke za njega. Kada izrauna sve potrebne parametre za optimizaciju, glavno racunalo
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optimizira sustav. Kao i u proslom slu¢aju, optimizacija se moze koristiti u viSe vremenskih

okvira.

4.1.2. Scenariji

U slijede¢im scenarijima, prikazane su ovisnosti ponude o potraznji elektri¢ne energije. U tablici
4.2. vidljivo je kako su duzine distribucijske linije razli¢ite: B1 i B2 iznose 50 metara, B3 iznosi
45 metara dok B4 iznosi 90 metara. Tablica 4.1. prikazuje koliko u svakom od scenarija generatori

daju energije u mrezu.

Scenara | Seenano 2 SCETHEL 3 Hy Ha Ha Hy
[ Sk Bk W [ all m il om 45 m a0 m
[E 100KW YUKW 100K W
Tablica 4.1. Prikaz sange u scenarijima Tablica 4.2. Prikaz duljine distribucijske linije

a) SCENARU PRVI: USKA PONUDA

U ovom scenariju G1 i G2 prodaju to¢no jednaku koli¢inu energije koju trazi operator distribucije.
Prvi rezultati pokazuju kako su za svaku optimiziranu mrezu prihodi puno veéi nego kod
neoptimizirane mreze, ukupni troSak je uvijek manji u optimiziranom sustavu nego u
neoptimiziranom. Ove dvije stavke su itekako pozeljne jer je ovakav predlozen model trzista
zadovoljavajuci s obzirom da su u ovom modelu svi agenti ukljuceni. Ispod se nalaze grafikoni
dobiti i udaljenosti(slika 4.4. i slika 4.5.) gdje se prikazuje ovisnost prednosti od primjene
optimizacije za der-ove i kupce u ovisnosti o parametru alpha koji predstavlja popust (diskont) —

njime se mnozi fiksna cijena energije koja se prodaje preko PCC-a.
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Slika 4.4. Grafikon dobiti [19]
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Slika 4.5. Grafikon optimizacije udaljenosti [19]
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b) SCENARIJ DRUGI: NEBALANSIRANA USKA PONUDA

U ovom scenariju G1 je voljan prodati viSe energije nego u prethodnom slucaju dok je generator

G2 voljan prodati manje energije. Ispod se nalazi grafikon dobiti (slika 4.6.) te grafikon

optimizirane udaljenosti (slika 4.7.).
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Slika 4.7.Grafikon optimizirane udaljenosti [19]

Kao i u proslom scenariju optimizacije, i u ovom slucaju najbolje optimizirana mreza donosi

najvece prihode. U ovom sluc¢aju jedna je ponuda uvijek manja od druge, sto znaci da se ovaj

slucaj koristi samo kada se ne moze balansirati obadvije mreZze.
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¢) SCENARIJ TRECI: LABAVA PONUDA SA GUBITKOM SNAGE

U ovom scenariju G1 prodaje vise energije nego S§to je algoritam predvidio, dok G2 prodaje
onoliko energije koliko je CBSC algoritam predvidio. Kao $to smo vidjeli u proslim slu¢ajevima,
svaki optimiziran sustav donosi vecu dobit (slika 4.8.). Tako je i u ovom slucaju, kao i grafikon

optimizacije udaljenosti (slika 4.9.).
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Slika 4.9. Grafikon optimizacije udaljenosti [19]
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U ovom slucaju, na slici 4.9. vidi se: ako G1 prodaje 5S0kW potrosa¢ima (L1), a ostatak energije
prodaje operatoru distribucije (PCC). Kako alfa raste, G1 prodaje vise, te udaljenost optimalnih

uvjeta elektricne mreze raste.

Prezentirani rezultati pokazuju da u svakom od ovih slucajeva postoji ekonomska dobit u
optimizaciji elektroenergetskog sustava te da je u svakom od scenarija iskoristena maksimalna

efikasnost mreze. Ovo konkretno moze jako puno pomoc¢i u praksi stvarnim distributerima.
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4.2. Agenti koji predstavljaju potraznju na trziStu elektri¢ne energije:
modeliranje i simulacija

U ovom poglavlju je detaljno objasnjeno kako funkcionira trziste elektricne energije, koje su mu
mane i vrline, kakvo rjeSenje je najbolje za optimizaciju sustava te kako se primjenjuju agenti i na

koji nacin kontroliraju i upravljaju sustavom.

U nekoliko dereguliranih trziSta, potraznja se tretira kao neelasti¢na, dok u stvarnosti potraznja je
sposoba donositi racionalne odluke vezane uz kupovinu elektri¢ne energije. Na trenutnim
maloprodajnim trzistima, kupci ne mogu kupovati elektri¢nu energiju po promijenjivoj trenutnoj
cijeni te stoga nemaju financijski poticaj da reguliraju svoju potraznju i tako snize trzi$nu cijenu.
Prema tome, vecina potrosaca nema interesa za smanjenje trziSne cijene. Zbog toga neki strucnjaci

tvrde da treba promicati aktivniju ulogu potraznje jer se tako povecéava ucinkovitost trzista.

Nekoliko je metoda predlozeno za trziSte elektroenergetskih sustava, iako je lako izracunati
gubitke u komercijalnom 1 industrijskom sektoru, iako stambena populacija ¢ini veliki dio
potrosaca. Slijedom toga, sljede¢a metoda i rjeSenje namjenjeni su upravo komercijalnim i
industrijskim trzistima, koji direktno sudjeluju u ponudama cijena i kvalitete elektroenergetske

mrezZe na trzistu.

Iz prakti¢nih razloga, svaka nova metoda koja se koristi za ulju¢ivanje potraznje na trziste. treba
sadrzavati sljedeCe znaajke: a) proces mora biti jednostavniji od procesa za komercijalne i
industrijske svrhe, b) potrosaci toleriraju mala odstupanja izmedu Zeljene i stvarne koli¢ine, c)
neki su potrosaci voljni Zrtvovati kvalitetu 1 pouzdanost elektri¢ne energije kako bi cijena bila niza,
d) ostali potrosaci nisu spremni za pad kvalitete 1 pouzdanosti u mreZi te su to voljni platiti. Postoje
¢ak potrosaci koji pla¢aju puno veée iznose od ostalih, ali oni uvijek moraju imati elektri¢ne

energije.

Kako bi se razvio model za uklju€ivanje potraZnje na trziste pretpostavlja se kako su potrosaci
spremni odreci se kvalitetetne 1 pouzdane opskrbe elektricnom energijom samo povremeno te se
trebaju izbjegavati ucestala isklju¢enja potrosaca. Na kraju svakoga obracunskog razdoblja, agent
agregatormogu provjeriti postoje li odstupanja izmedu dostavljene elektricne energije i onoga §to
su potrosaci trazili i potpisali u ugovoru. Ukoliko odstupanje postoji, agent agregator moze
aktivirati ugovore o prekidu isporuke (ILC) koje je sklopio sa kupcima koji su volji smanjiti

potrosnju.
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Stoga, agenti imaju odredenu slobodu provjere odstupanja te ako primjete nekakvo odstupanje, na
njima je odluka je li to odstupanje malo ili veliko te hoce li opskrbiti sve potrosace za trazenom

energijom.

Kod onih potrosaca, koji su platili vise i ocekuju da ¢e uvijek imati elektri¢ne energije, moguce je
imati drugaciji model ugovora. Kod takvog ugovora, ako se ne isporuci elektri¢na energija,
distributor placa penale, a potrosac je osiguran. Ako se dogodi da cijene padnu ispod ugovorene

cijene, tada se u ugovoru ugovara propisana cijena osigranja distributora, ¢iji ¢e gubitak pokriti

osiguranje.

4.2.1. Optimalne funkcije ponude

Funkcija ponude je funkcija distribucije koja optimizira zadovoljstvo na strani potroSaca. Za

agenta, zahtjev pojedinca vazan je samo kada odrazava istinsku ponudu u smislu visine cijene.

Stoga, optimalna funkcija ponude glasi:

— Pmax i
p(q) - 1+r exp<ﬂ> (4 1)
prb
p(q)-optimalna funkcija ponude
Pmax- Maksimalna ponuda
fr,,-slobodni faktor
q-koli¢ina
r-konstanta
qs-faktor koliCine
Gdje vrijedi:
p(q) = —"% < = Pmax[1 — u(q — q5)] (4-2)
1+r exp(T>
pb F1,0

42



Optimalna ponuda cijene je:

Pmax Pmax

p(q) = hexp(};—tlf)_l - pmax+pcexp<f€q/‘ )_1 = Pm
Tms a=(1+e)qs be Tms
Sto vodi do:
fr. = gay — &5
Tms — PmaxtPm Pm -

e ln[( Pm ) (pmax+pm)] 1

Te na kraju konac¢na formula glasi:
_ Pmax
p(q) Pmaxtpe o [ﬂ <q—qf>]_1
pc e\ ar

(4-3)

(4-4)

(4-5)

To znaci da ¢e oblik ponude biti vrlo strma krivulja, sli¢na krivulji neelasticne potraznje.Po

zadanoj cijeni p, agenti Zele kupiti snagu, kako bi zadovoljili one koji moraju imati elektri¢nu

energiju. lako agent ne mora ponuditi za vecu koli¢inu od one koja mu je potrebna, te na taj nacin

smanjuje cijenu proizvoda. lako se u praksi cijena ne mijenja previse, s druge strane, agenti sve

vise pokusavaju srusiti cijenu.

43



Porrainjz podruda 1 701, 5 MV Potrainia oodrut 269.2 M0V

5 10 DNIVA

10 RIVA

Potradnia podrodi 3 495 MWV Ukupna potradnge: 220 30V

Slika 4.9. Ukupna potraznja sustava[20]

4.2.2. Rezultati simulacije

Za simulaciju razvijenog viSeagentskog sustava, koristi se modificirani IEEE sustav sa 30
sabirnica. Slika 4.9. pokazuje mrezu koja je koriStena u ovom radu. Nekoliko simulacija je
pokrenuto sa ili bez agenata za odluc¢ivanje. Kako je 1 vidljivo, potraZivana cijena je smanjena za
gotovo 32% u usporedbi sa pocetnom cijenom. Kako bi se cijena srusila, Zrtvovalo se ukupno 3.9%
energije. U slikama 4.10. i 4.11. detaljno su prikazane razlike izmedu cijene koli¢ine i potraznje

prije i poslije pokretanja simulacije.
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Slika 4.11. Rezultati sabirnice 20[20]

Agenti su proveli simulacije od 720 perioda u mjesec dana. U simulaciju su ukljuceni grani¢ni
troskovi, mala i velika nagadanja. Tijekom simulacije, linije su frekventivno rasle i padale, dok su

cijene, koli¢ina i transakcije prikazane kroz gornju, srednju i doljnju granicu u simulaciji.

Ako usporedimo slike (4.10) i (4.11). vidljivo je da je cijena, kada su agenti bili ukljuceni, manja
za 32% od one kod kojih nije bilo agenata te su sustavi sa agentima potrosili 3,3% viSe energije
od onih bez agenata. Cijena se postupno smanjivala, vrac¢ajuéi 10% energije sa zna¢ajnim padom.
Kada se pojavi znacajni porast, krivulja potraznje izlazi iz krivulje neelasti¢ne ponude. Kada nema

porasta, krivulja potraznje postaje identi¢na krivulji neelasticne ponude.
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U sabirnici 16 provedeno je 650 simulacija prije novog ugovora. Takoder su cijene, troskovi, i
koli¢ine prikazane kroz gornju, srednju i doljnju granicu. Cijene su konstantno bile nize kod onih
slucajeva gdje su agenti ukljuéeni u simulaciju. Kod aktivnih agenata, cijene su bile nize za 32%

dok su se zalihe punile i rasle za gotovo 3,3% u odnosu na simulaciju sa pasivnim agentima.

4.2.3. Zakljuéak

Promjene na strani potraznje pomoci ¢e trzistu elektricne energije da djeluje na u€inkovit nacin. U
prethodno prikazanom modelu, potraznja je svrstana u dvije vrste: u cjenovnu potraznju te ponudu
koja mora postojati, temeljenu na tendenciji pouzdanosti. Teoretski, optimalne ponude za svaku
vrstu potraznje izvedene Su iskoristavanjem novih vrsta ugovora o opskrbi elektriénom energijom

te je zakljucak da je takva provedba izvediva, te pogodna za malo trziste.
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5. PRIMJER VISEAGENTSKOG SUSTAVA ZA SIMULACIJU TRZISTA
ELEKTRICNE ENERGIJE

U ovome poglavlju opisuju se pojmovi kao §to su MASCEM (eng.-Multi-Agent Simulator for
Competitive Electricity Markets) , kako funkcioniraju sustavi za natjecanje na trzistu elektri¢ne
energije, opisuje se jedan detaljan prakti¢an primjer simulacije trzista elektricne energije, govori
se o viSeagentskim sustavima 1 njithovoj ulozi u simulaciji. Primjer govori o prakti¢noj simulaciji

na Spanjolskom trzistu elektri¢ne energije te pokazuje koju strategiju treba odabrati.

Cijelo poglavlje prevedeno je sa sluzbene stranice MASCEMA [21] kao i prakti¢ni primjer koji je
preuzet sa navedene sluzbene stranice, naziv primjera : “Adaptive Learning in Agents Behaviour:

A Framework for Electricity Markets Simulation.” [22]

5.1. MASCEM

Viseagentski sustav za simulaciju konkuretnog trzista elektri¢ne energije (eng.-Multi-Agent
Simulator for Competitive Electricity Markets) ili skraceno: MASCEM je alat za modeliranje i
simulaciju s ciljem proucavanja kompleksnih operacija restruktuiranog trzista elektri¢ne energije.
MASCEM modelira virtualne slozene dinami¢ne ponudace, ukljucujuéi i njihove interakcije,
kratkoro¢no i dugoro¢no prikupljanje podataka, kako bi podrzao odluke ponudacéa prema vlastitim

karakteristikama i ciljevima.

MASCEM Kkoristi bazu podataka OAA AgentLib i Java virtual machine verziju 1.6.0., te
interagentni komunikacijski jezik ICL. OAA je sucelje i jezik kojeg dijele svi agenti, bez obzira
koja su raCunala na kojima se prikazuju ili na kojem se programskom jeziku programiraju, samim
time se omogucuje integriranje raznih softverskih modula. Komunikaciju 1 suradnju izmedu
agenata posreduje jedan ili viSe voditelja koji su odgovorni za podudaranje zahtjeva izmedu

korisnika i agenta s opisima sposobnosti drugih agenata.

Cilj MASCEM-a je biti sposoban simulirati $to vise trzi§nih modela i tipova ponuda kako bi mogao
realno reproducirati operaciju stvarnih trzista elektri¢ne energije. To mu omogucuje da se koristi
kao alat za simulaciju 1 podrSku za odluke u kratkoro¢nom i srednjoroénom razdoblju, ali 1 kao

sredstvo za potporu dugoro¢nim odlukama, poput onih koje donose regulatori.

MASCEM-ove osnovne znacajke opisane su u slici 5.1.
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Slika 5.1. Osnovne znacajke MASCEM-a[21]

5.1.1. ViSeagenstski model
U pregovore je uklju¢eno nekoliko subjekata u opsegu trzista elektri¢ne energije; MASCEM-ov

multiagentski model predstavlja sve ukljuCene entitete i njihove odnose. Model vise agenata
ukljucuje: voditelja trzista, prodavace, kupce, VPP (eng. Virtual Power Player), VPP voditelje,

operatora trziSta i operatora sustava. Slika 5.2. pokazuje osnovne odnose u viseagentskom modelu.

MF —  vioditelj trifta
F1- Voditelj VPP 1
F2= ‘Voditel] YPP2

Slika 5.2. Odnosi u viseagentskom modelu[21]
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Trzisni operater prisutan je samo u simulacijama pool-a i hibridnih trzista. On prima ponude od
kupaca i prodavaca, potvrduje ih i analizira, odreduje trzi$nu cijenu te prihvaca i odbija ponude.
Operater sustava uvijek je prisutan i osigurava da se zadovoljavaju svi uvjeti unutar sustava, a

odgovara i za sigurnost sustava.

Nakon Sto bude obavijeSten o svim pregovorima koji ¢e se odrzati, ispituje tehnicku izvedivost s
gledista elektroenergetskog sustava i rjeSava probleme koji mogu nastati zbog zagusenja. Zapravo,
ovaj agent povezuje se sa simulatorom elektroenergetskog sustava, kroz koji se provodi analiza
tokova snaga. Voditelj trzista koordinira i osigurava pravilan rad trziSta kojim se reguliraju svi
postojeci pregovori. Agent je upoznat s trziSnim nastupom, kao i sa voditeljima i njihovim ulogama
u simulaciji. Agenti kupaca i prodavaca kljuéni su elementi trziSta. PotroSaci i distributeri
zastupljeni su od kupaca. Proizvodaci elektricne energije zastupljeni su od strane prodavaca.
Agenti prodaje natjecu Se jedni s drugima kako bi povecali svoju dobit. S druge strane, zastupnici
prodavaca mogu takoder suradivati s kupcima koji pokuSavaju uspostaviti sporazume koji
udovoljavaju ciljevima obje strane. Broj kupaca i prodavaca, njihova intrinzi¢na i strateska

obiljezja, odreduje korisnik za svaki scenarij.

5.1.2. Virtualni ponudaci

Zbog ekoloskih problema uzrokovanih fosilnim gorivom koriSteni su obnovljivi izvori energije.
Prednosti koriStenja obnovljivih izvora su jasne s glediSta okoliSa. S tehnicke 1 ekonomske tocke
gledista postoje problemi koji se moraju prevladati kako bi se iskoristila intenzivna uporaba
obnovljivih izvora energije, $to uglavnom potje¢e od distribuirane proizvodnje. Agregatna
strategija moze omoguciti vlasnicima obnovljivih izvora da steknu tehni¢ke 1 komercijalne
prednosti, ostvarujuci dobit od specifi¢nih prednosti mjeSavine tehnologija nekoliko generacija i
prevladavanja ozbiljnih nedostataka nekih tehnologija. Agregiranje distribuiranih elektrana daje
mjesto novom konceptu virtualnih ponudaca (eng-Virtual Power Player) (VPP). Integracija VPP-

a na trziSta elektricne energije je vrlo izazovna domena koja motivira MASCEM evoluciju.

Koalicije posrednika posebno su vazne za rjeSavanje VPP-ova jer se to moze smatrati koalicijom
agenata koji predstavljaju agregirane igrace. Koalicijska formacija je povezivanje brojnih razliitih
autonomnih agenata koji se slazu da ¢e koordinirati 1 suradivati, djeluju¢i kao koherentno
grupiranje, u obavljanju odredenog zadatka. Takve koalicije mogu poboljsati ucinkovitost
pojedinacnih agenata i / ili sustava kao cjeline. To je vazan oblik interakcije u multiagentskim

sustavima.
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Postupak stvaranja koalicije sastoji se od nekoliko faza: generiranja koalicijske strukture,
optimizacije vrijednosti koalicije i distribucije isplata.Sto se ti¢e procesa stvaranja koalicije za
VPP modeliranje, tri glavne aktivnosti generiranja strukture koalicije, optimizacija vrijednosti
koalicije 1 raspodjele isplata treba razmotriti u scenariju gdje agenti rade u dinami¢nom i
vremenskom okruzenju. To podrazumijeva znacajne promjene na osnovnom modelu i

komunikacijskoj infrastrukturi MASCEM.-a.

VPP moze koristiti razli€ite trziSne strategije s obzirom na specificne aspekte kao Sto su
proizvodaci koji su uspostavili ugovore i raspon predvidanja proizvodnje. Pogreske predvidanja
povecavaju se s udaljenosti izmedu predvidanja i predvidenih vremena. Standardne pogreske
navedene su kao postotak instaliranog kapaciteta, buduéi da su to najées¢e zainteresirane za
operatore sustava (instalirani kapacitet je lako mjeriti); ponekad se daju kao srednja proizvodnja

ili u apsolutnom broju.

Modeliranje VPP-a MASCEM-a prosirilo je opseg postupaka pregovora u MASCEM simulatoru,
omogucujuéi proucavanje razlicitih vrsta pregovora izvan regulatornog modela trzista elektri¢ne

energije.

5.1.3. Pregovaranje u MASCEM-u

MASCEM ukljucuje nekoliko pregovarackih mehanizama koji se obi¢no nalaze na trZiStima
elektri¢ne energije, a mogu simulirati nekoliko vrsta trziSta, naime: trziSta energije, bilateralni

ugovori, trziSte ravnoteze i buduceg trzista. Slika 5.3 prikazuje pregovaracki slijed za jednodnevnu

simulaciju u MASCEM-u.

TRZIETE

URAVNOTEZEMIA

Bilateranli ugowvori

—_—
Dan

Slika 5.3. Pregovaracki slijed u MASCEM-u[21]
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Na temelju prethodno dobivenih rezultata, agenti kupaca i prodavaca pregledavaju svoje strategije
za buduénost. Stratesko ponaSanje svakog agenta odreduje zeljenu cijenu i koli¢inu energije koja

¢e se dogovoriti na svakom trzistu.

Strategije ovisne o vremenu 1 strategije koje ovise o ponaSanju dio su svakog agenta i odreduju
cijenu za pregovore sljede¢eg dana prema prethodno dobivenim rezultatima. Postoje Cetiri vrste
vremenski ovisnih strategija: Determined (cijene ostaju nepromjenjive tijekom razdoblja
pregovora); Anxious (manje promjene cijene vrSe se nakon kratkog vremena trgovanja);
Moderated (male promjene cijene izvrSene su izmedu pregovora); Gluttonous (cijena je bitno

promijenjena, ali samo u kasnijem trgovanju).

Sto se ti¢e rada VPP-a, pregovori se odvijaju u nekim dodatnim vremenskim razdobljima, tj. u
formiranju i upravljanju koalicija. Ova vrsta pregovora omogucuje ponudacima Sposobnost
postizanja najpozeljnijih koalicijskih ugovora, kako za agregator (VPP) tako i za clanove
(prodavace i kupce). Ti pregovori uzimaju u obzir karakteristike 1 ciljeve ponudaca te im

omogucuju da dobiju alternativne ponude koje mogu dobiti pregovarajuci isklju¢ivo na trzistu.

5.1.4. ALBIidS- Strateski sustav za ponude sa moguc¢noséu usvajanja novih pojmova

ALBIdS se provodi kao viseagentni sustav u kojem postoji jedan agent koji obavlja svaki odvojeni
algoritam, zadrzavaju¢i ekskluzivno znanje o njegovom izvrSenju. Na taj nacin sustav moZze
izvrsiti sve algoritme paralelno, sprjeavajuc¢i degradaciju performansi sustava u mogucem iznosu.
Kako svaki agent strategije dobiva svoj odgovor, Salje ga glavnom agentu, koji je odgovoran za
odabir najprikladnijeg odgovora medu svime §to primi, ovisno o svakom kontekstu. Slika 5.4.
prikazuje globalnu strukturu ALBidS sustava, s glavnim agentom kao njegovim sredi$njim

entitetom.
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Slika 5.4. Globalna struktura ALBIdS sustava [21]

Konteksti su vazan ¢imbenik u vezi s prilagodbom pristupa koji treba odabrati kao kona¢nu akciju
koju ¢e podrzati igra¢ na trziStu. Mehanizam za analizu i1 definiranje razliitih trziSnih
pregovarackih konteksta osigurava sredstva za odabrane akcije koje treba prilagoditi i odabrati

ovisno o razli¢itim okolnostima koje se susrecu u svakom trenutku.

Da bi se podrzao neki od ovih pristupa, implementiran je mehanizam definiranja profila
natjecatelja s ciljem stvaranja odgovarajuéih profila igraca koji ¢e koristiti ALBidS strategije, koje

zahtjevaju takve profile za njihovo izvrSavanje.

Mehanizam upravljanja uc¢inkovitosti manipulira strategijama, kako vanjskim tako i internim. Iz
perspektive sustava ovaj mehanizam pridonosi odlu¢ivanjem koji se alati koriste u svakom
trenutku za svaku okolnost; ovisno o njihovu promatranom ucinku u smislu uc¢inkovitosti i
djelotvornosti. Na taj na¢in ovaj mehanizam moze odluciti iskljuciti odredene strategije kada ne
ispunjavaju zahtjeve ALBIdS-a za slu¢aj u materiji. Strategije koje je izabrao da se izvrSavaju
takoder se interno manipuliraju kako bi prilagodili svoje rezultate pojedinog rezultata kvalitete /
izvrSenja vremena za potrebe tekuce simulacije. Na slici 5.5. prikazana je integracija ALBidS-a sa
MASCEM-om.
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Slika 5.5. Integracija ALBIdS sustava sa MASCEM-om[21]
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5.2. Primjer primjene MASCEM-a

Trenutno trziste ili eng. day-ahead je trziSte koje funkcionira svakodnevno, gdje igraci pregovaraju
o elektri¢noj energiji snage za svaki sat ili pola sata sljedeceg dana. Takva trziSta strukturirana su
da razmotre fluktuacije proizvodnje, kao i razlike u proizvodnim troskovima razlicitih jedinica.
Na tom trzi$tu, svaki subjekt koji sudjeluje mora predociti svoje prijedloge za prodaju ili kupnju

za svaki od njih satno razdoblje od jednog dana.

Na kraju svakog razdoblja operator trzista odreduje trziSnu ravnotezu, koli¢inu i trzi$nu cijenu -
jedinstvenu cijenu koja ¢e se primjenjivati na sve transakcije tog razdoblja. Ponude svakog
dobavljaca koji nudi cijene nize od utvrdene i svaki potrosac koji nudi cijene vece od trzi$ne cijene

bit ¢e prihvacene.
5.2.1. Prijedlog simulacije

Testni scenarij ukljucuje 7 kupaca i 5 prodavaca (3 regularna prodavaca i 2 VPP-a). Ova skupina
agenata stvorena je s namjerom da predstavljaju Spanjolsko trziste, svedenu na manju skupinu koja
sadrzi bitni aspekti razlicitih dijelova trzista, omoguc¢ujuci bolju individualnu analizu i proucavanje
interakcije i potencijala svakog od tih ¢imbenika. Podaci koristeni u ovom primjeru temelje se na

stvarnim podacima. Slika 5.6. prikazuje simulacije $panjolskog trzista.
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Slika 5.6. Prikaz Spanjolske simulacije[22]
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Natjecateljske ponude za igrace definirane su kako slijedi:

e Kupac 1 - kupac kupuje energiju neovisno o trzi$noj cijeni. Cijena ponude je 18,30 ¢ €/
kWh (ta je vrijednost mnogo veca od prosjecne trzisne cijene);

e Kupac 2 - cijena ponude kupca varira izmedu dvije fiksne cijene, ovisno o razdobljima
kada stvarno treba kupiti, 1 one u kojima je potreba niza. Dvije su varijacije 10,00 1 8,00 ¢
€/ kWh;

e Kupac 3 - cijena ponude kupaca je fiksna na 4,90 ¢ € / kWh;

e Kupac 4 - ponuda kupaca uzima u obzir prosjecne cijene u posljednje Cetiri srijede;

e Kupac 5 - ponuda kupca uzima u obzir prosjec¢ne cijene u posljednja Cetiri mjeseca;

e Kupac 6 - ponuda kupca uzima u obzir prosjecne cijene u proteklom tjednu (s obzirom na
samo radne dane)

e Kupac 7 - kupac kupuje samo ako su trzi$ne cijene nize od onih koje su uobicajene trzi$ne
cijene (oko 4,0 do 8,0 ¢ € / kWh), nudec¢i znatno nizu vrijednost: 2,0 ili 3,0 ¢ € / kWh,

ovisno o tome je li trenuta¢no pregovaracko razdoblje na kraju dana;

e Prodavac 1 - prodava¢ mora prodati svu snagu koju proizvodi. Cijena ponude je 0.00c € /
kWh;

e Prodava¢ 3 - ponuda za prodavaca uzima u obzir prosjecne cijene u posljednja Cetiri
mjeseca uz povecanje od 0,5 ¢ € / kWh;

e VPP 1 - Ukljucuje Cetiri vjetroelektrane i nudi fiksnu vrijednost tijekom dana. Cijena
ponude je 3.50 c € / kWh;

e VPP 2 - ukljucuje jednu fotonaponsku, jednu koprodukciju i jednu mini hidroelektranu;
ponuda cijena se temelji na troSkovima koprodukcije 1 iznos koji se prodaje temelji se na

ukupnoj vrijednosti predvidenu proizvodnju.

Svi su testovi izvedeni na racunalu s dva Intel® Xeon® X5450 3.0 GHz procesora, svaki s 2 jezgre,

4 GB memorije i Windows Server 2008 32-bithom operacijskom sustavu.
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5.2.2. Postavljanje parametara

Parametri su prvobitno definirani, ali su se mijenjali tjckom simulacija. Najo¢itiji primjer su dani
i razdoblja mjenjanja strategija.
Mehanizam analize konteksta:
0 NC (broj konteksta) = 4.
- Mehanizam uravnotezenja ucinkovitosti / djelotvornosti:
o Pref (preferencija za u€inkovitost) = 100% u prvom slucaju;
o Pref =50% u drugom slucaju;
o Pref = 0% u tre¢em slucaju.
- Roth-Erev algoritam uéenja ojacanja:
o W (tezina za proslo iskustvo) = 0,4.
- Prosje¢ni agenti: dan = 2012-12-01;
0 Razdoblje = 1.
- Regresijski agenti: dan = 2012-12-01;
0 Razdoblje = 1.
- Skupni cilj usmjeren:
dan = 2012-12-01;
0 Razdoblje = 1.
- Adaptivna izvedivna agentica: dan = 2012-12-01;
0 Razdoblje = 1.
- Trzi$na cijena nakon agenta: dan = 2012-12-01;
0 Razdoblje = 1.
- Agent ANN: dan = 2012-12-01,
o Period = 1;
0 Training_Limit (koli¢ina podataka koriStenih u procesu obuke) = 240;

o Cvorovi (broj ¢vorova u medusloju) = 3.
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-Agent AMES: dan = 2012-12-01;
o0 Period = 1;
0 Roth-Erev RLA
- qi (0) (pocetna sklonost) = 0;
- Ci (parametar zagladivanja) = 0,9;
- e (parametar eksperimentiranja) = 0,1;
- r (parametar recency) = 0,2;
- simulirano posipanje
- T1i (0) (poc¢etna temperatura) = 50;
- A (faktor smanjenja temperature) = 0,9;
-Akcija izgradnje domene
- M1i (parametar kontrole gustoce) = 5;
- M2i (parametar kontrole gusto¢e) = 3;
- M3i (parametar kontrole gustoce) = 1;
- RIMaxi
L (parametar raspona indikatora) = 0,4;
- RIMaxi
U(parametar raspona indikatora) = 0,4;
- RIMini
C(parametar raspona indikatora) = 1;
- SSi (parametar za pocetak nagiba) = 1;
- Znacajke unutarnjih proizvodaca
- Capi
L(minimalni kapacitet) = 0 MW;
- Capi

U(maksimalni kapacitet) = 50 MW,
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- ai (fiksni troskovi proizvodnje) = 10,00;
- bi (varijabilni troSkovi proizvodnje) = 0.
- Agent SA-QL.: dan = 2012-12-01;
0 Period = 1;
o Definicija funkcije domene
- numb (0) (broj mogucih akcija) = 10;
- int (interval moguc¢ih ponuda prostora) = 10;
- simulirano posipanje
- T1i (0) (poc¢etna temperatura) = 50;
- A (faktor smanjenja temperature) = 0,9;
- Q-ucenje
- 1 (stopa u€enja) = 0,5;
- ¢ (dopustena pogreska) = 0,8.
- Teorija igara: dan = 2012-12-01;
0 Period = 1;
o Scenariji Definicija
- SN (broj razmatranih scenarija) = 15;

-A (faktor skaliranja) = za svaki razmatrani scenarij podrazumijeva drukciju
vrijednost, od 0 do 1,

-¢ (faktor skaliranja) = za svaki razmatrani scenarij podrazumijeva druk¢iju
vrijednost, od 0 do 1;

- Definicija licitacije
- nb (broj razmatranih ponuda) = 20;

- int (interval ponude) = 10.
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- Agent za pogreske: dan = 2012-12-01;
0 Period = 1;
o Tip (vrsta analize podataka) = C;
o Training Limit (koli¢ina podataka koristenih u procesu obuke) = max;
o Cvorovi (broj évorova u medusloju) = 3.
- Agencija za ekonomsku analizu: dan = 2012-12-01;
0 Period = 1;
0 P (ukupna proizvodnja) = 50 MW;
o ai (fiksni troSkovi proizvodnje) = 10,00;
o bi (varijabilni troskovi proizvodnje) = 0;
o r (faktor rizika) = 0,8.
- Theorem Determination: dan = 2012-12-01;
0 Period = 1;
0 Eksplicitno popisivanje
- int (inkrement interval) = 0,005;
0 PSO
- P (broj Cestica) = 50;
- | (broj iteracija) = 1500;
- C1 (socijalni faktor) = 0,5;
- C2 (kognitivni faktor) = 0,5;
- W (inercija) = 0,3;
- MaxS (maksimalna brzina) = 1;
- MinS (minimalna brzina) = -1;
o Pretrazivanje tabua
- S (veli¢ina Tabu Popisa) = 4;
- To (broj iteracija) = 500;

- Vrsta (vrsta generacije susjedstva) = Raspon 2;
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- simulirano posipanje
- Ti (0) (pocetna temperatura) = 50;
- A (faktor smanjenja temperature) = 0.9.
- Agent SVM: dan = 2012-12-01;
o Period = 1;
o0 Kernel (funkcija kernela) = e-RBF;
0 TrainingLimit (koli¢ina podataka obuke) = 20;
o ¢ (kut funkcije kernela) = 18;
o g-neosjetljiv (osjetljivost na pogresku) = 0;
o C (granica funkcije kernela) = o,
0 offset (offset funkcije kernela) = 0;
- Jednostavni zastupnik Metalearnera: dan = 2012-12-01;
0 Period = 1;
- Ponderirani zastupnik Metalearnera: dan = 2012-12-01,
0 Period = 1;
- ANN-based metalearner agent: dan = 2012-12-01,
0 Period = 1;

o Training_Limit (koli¢ina podataka koriStenih u procesu obuke) = max;
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5.2.3. Rezultati za 100% ucinkovitosti

Slika 5.7. prikazuje usporedbu teZina povjerenja glavnog agenta na svaku od strategija tijekom

cijelog vremena simulacije, za svaki od cetiri konteksta.
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Iz slike 5.7. vidljivo je da pocevsi s istom tezinom povjerenja i bez prethodnog procesa ucenja,
strategije uzimaju niz iteracija izmedu znacajnog odvajanja. Tijekom prvih iteracija, iste strategije
pokazale su vece pouzdanje u svim kontekstima: jednostavnije strategije, sa smanjenim ili nultim
mogucénostima ucenja, poput strategija utemeljenih na prosjeku i regresije. Nakon nekoliko
iteracija pocinje se povecavati vrijednosti povjerenja, budu¢i da ova metodologija zahtijeva
smanjenu koli¢inu podataka. Kako vrijeme napreduje, strategije sa slozenijim procesima ucenja
pocinju poboljsavati svoju izvedbu zbog iskustva koje dobivaju, a njihov proces ucenja postaje

ucinkovitiji.

Slika 5.8. prikazuje o¢ekivani profit prema simulaciji sa punom (100%) u¢inkovitosti.
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Slika 5.8. Prikaz dobiti sa 100% ucinkovitosti [22]

Jednostavnije strategije pokazuju da njihova sposobnost nadmasivanja slozenijih strategija u
prvim iteracijama nije dovoljno blizu kako bi se mogle natjecati s njima, jer su razlike vidljive u
ukupnoj dobiti. Strategije koje pokazuju najbolje performanse i koje dobivaju veée zarade su
determinism theory, koju je vrlo usko slijedio STH Metalearner te game theory, economic analisys

i error theory.
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5.2.4. Rezultati za 50% ucinkovitosti

Izvr$enje s 50% ucinkovitosti rezultira smanjenjem vremena izvr$enja. Oni koji najvise pate od

ove redukcije, $to potvrduje njihovo smanjenje u kvaliteti rezultata, su strategija igre, Teorija

odredenosti, STH Metalearner. Od strategija koje su postigle najbolje rezultate u slucaju s 100%

ucinkovitosti, Slika 5.9. prikazuje sazetak rezultata koji su potvrdeni u ovom slucaju.

Cdzirane stope vorieinie wrijadnost povjaranis
Simiacs 2z 1 z 3 4
ANN i ] 2l 1mg2 36756 0 4844 17RO
Prosiak 1 i ] of 9498 33349 4515 161,10
Prosiek 2 1 2 ol 9345 3048 4427 1500
Prosiss 3 I3 ] 3 094377 33305 4174 160,45
Regresijs 1 2 b] 2 0527 239,01 4592 16318]
Bamrasiis 2 4 E 8l D685 3MZEE  45,EE  16ZED|
AMES 5 4 3| 10165 3ESE4 4850 177.ED)
Shuprii cilj o ] 2 95,00 339,66 45,62 165,08]
Prilagocers
irecmrion 2 3 1 o731 34503 4646 164.E5)
Clena troista a 1 of s®s aISEF s602 164,02
Sa-0L ki) 11 14| 11657 39319 52,70 189,52
Tearijs igara 12 4E :L!I 11226 409,26 50,75 19349
Ekormska lEBI
iz 5 75 119,53 #4314 5591  206.E3]
Tearijs agenirs 51 102 3| 17106 43013 S216 19977
Tearis pograios kY 53 24| 10863 40051 43,24 189,57
WM 15 26 3 113w zEIM 51,84 18775
Simple Metalearner i D of o741 =02 4605 16500
Weighted
MeEalearmer 7 12 7| 10358 3EIES 4780 17317
ANN hased 6 5 13 1 25 4801 192,13
Matalearner W34 33 ! o
5TH Metalearner 15 123 aEI 112,45 41425 50,94 198,05

Slika 5.9. Sazetak rezultata povjerenja [22]
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Iz tablice je vidljivo da, unato¢ smanjenju vremena izvrsenja i posljedicnoj degradaciji u vrijeme
provedbe, strategija Theory of Determine jos uvijek je bila u mogucnosti biti strategija s viSim
vrijednostima povjerenja i najvjerojatnije odabrana strategija u prvom sluc¢aju. U drugim
slucajevima, ekonomska analiza je strategija koja postize najbolje rezultate. Takoder je vidljivo
da, iako jednostavnije strategije odrzavaju svoju izvedbu, najsloZenije predstavljaju smanjenje

vrijednosti pouzdanosti u usporedbi s slu¢ajem s 100% ucinkovitosti.

Slika 5.10. predstavlja dobit koju su svaka strategija i ALBidS ostvarili u ovom sluc¢aju, u ukupno

62 dana (rezultati sa 50% ucinkovitosti).
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Slika 5.10. Prikaz dobiti sa 50% ucinkovitosti [22]

Iz slike je vidljivo da su strategije koje su u najboljem slu¢aju prikazale 100% ucinkovitost
smanjile ostvarenu dobit. Iznimka je ekonomska strategija analize, koja je sada strategija s
najve¢im profitom. ALBidS je jo§ jednom u moguénosti posti¢i veéi profit od svih strategija,

odabirom najprikladnijih strategija kako vrijeme napreduje.
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5.2.5. Rezultati za 0% ucdinkovitosti

Kako bi ALBIidS radio sa 0% ucinkovitosti, za sve strategije treba viSe vremena, stoga je vrijeme

ukljucenja simulacije u MASCEM-u izuzeto. To rezultira smanjenim brojem strategija, odnosno

brze se simulacija izvr$ava. Slika 5.11. prikazuje sazetak za 0% uc¢inkovitosti.

Odsirans stoge Eoradne wrijadnost povjeranis

Simlacija 2 3 i 2 3 a
Frogas 1 o 4 o 6] osagE 334 4515 161,10
Prosierz 1 ET) 2 of 9345 048 4427 15908
Prosies s & 8 o 3| e427 3o 4474 16006
Sagrasi 1 14 20 6 e 527 wm 450 18318
fazresie 3 a2 34 8| o685 aa3ms 453 1E2ED
— 36 2 11 195 9600 33966 4562 16508
Adap:':lx?:;““' 18 286 14 | 9731 Me03 4646 16486
Cijena trziits 11 8 a 6 9570 33527 4602 164,02
Simple Metaleamner 0 0 ) of o498 e 4402 15049
M":::{i“;:i ) 03 323 23 | 9935 sz as20  1emss

Slika 5.11. Sazetak sa 0% ucinkovitosti[22]

Iz tablice 5.2. vidljivo je da koriStenje smanjenog broja strategija dovodi do vece konkurentnosti

izmedu njih. Brze vrijeme odgovora i manja moguénost ucenja iz strategija podrZzava ovu

¢injenicu. U prve dvije simulacije, ¢eS¢e odabrana strategija bila je Weighted Metalearner. U

trecoj, najpozeljnija strategija bila je regresijski pristup, a u simulaciji 4, zajednicki cilj i usmjerena

strategija. Slika 5.11. prikazuje dobit sa 0% ucinkovitosti.
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Slika 5.12. Prikaz dobiti sa 0% ucinkovitosti[22]

Iz slike 5.12. vidljivo je da je ALBIidS ostvario veci profit od svih strategija, iako koristeci
ograni¢eni broj pristupa. Weighted metalearner bio je strategija koja je postigla veéi profit, te iza

njega slijedi regresija 2.
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6. ZAKLJUCAK

Cilj ovoga rada bio je pojasniti §to su agenti, kako se modeliraju, u koju svrhu se koriste i na koji
nacin ih koristiti. Iz rada se moze zakljuciti kako agenti imaju veoma Siroku primjenu u
znanstvenim poljima kao $to su: ekonomija, medicina, elektrotehnika, biokemija pa Cak i1

poljoprivreda.

U podrucju elektrotehnike 1 ekonomije, agenti sluze kako bi simulirali trziSte elektricnom
energijom, kao i za simulaciju samoga sustava. Iz primjera u MASCEM-u se vidi kako je
simulacija prikazala realno stanje u Spanjolskom elektroenergetskom sustavu, gdje su znanstvenici
uz postavljanje odredenih parametara, dosli do zakljucka koja od razmatranih strategija je najbolja

za njihovo trziste.

Zakljucak je da je modeliranje agenata puno napredovalo u poslijednjih nekoliko godina, pogotovo
na podruc¢jima radova o mikromreZzama i naprednim mrezama. Medutim, jo§ uvijek je vecini
nepoznato $to su to agenti u nekom sustavu i za $to se koriste, stoga treba napredovati i razvijati
se na tom podrucju, kao $to bi se trebalo razviti vie programa i programskih jezika bas na tu temu.
Trendovi pokazuju kako se sve viSe ljudi zanima za umjetnu inteligenciju, a u toj takozvanoj ,,petoj
generaciji raCunala® itekako ima mjesta za implementaciju agenata u nekakav odredeni sustav sa
moguc¢noscéu napredovanja 1 uc¢enja eksponencijalnom brzinom, te kada se to dogodi, tek e se

onda vidjeti puni potencijal agenata u sustavu.

68



LITERATURA

[1 ]Developing Multi-Agent Systems with JADE Fabio Bellifemine, Telecom ltalia, Italy
Giovanni Caire, Telecom lItalia, Italy Dominic Greenwood, Whitestein Technologies AG,
Switzerland, 2007, 15.05.2018.

[2] Grimm, Volker; Railsback, Steven F. (2005). Individual-based Modeling and Ecology.
Princeton University Press. p. 485., 24.04.2018

[3] Niazi, Muaz; Hussain, Amir (2011). "Agent-based Computing from Multi-agent Systems to
Agent-Based Models: A Visual Survey", 24.04.2018

[4] Agent-Based Models of Industrial Ecosystems". Rutgers University. October 6, 2003.,
24.04.2018

[5] Bonabeau, E. (May 14, 2002). "Agent-based modeling: Methods and techniques for
simulating human systems". Proceedings of the National Academy of Sciences of the United
States of America. National Academy of Sciences. 99: 7280—7, 24.04.2018.

[6] Axelrod, Robert (1997). The Complexity of Cooperation: Agent-Based Models of
Comepetition and Collaboration. Princeton: Princeton University Press. ISBN 978-0-691-01567-
5, 24.04.2018.

[7] Sun, Ron (2006). Cognition and Multi-Agent Interaction: From Cognitive Modeling to Social
Simulation. Cambridge University Press. ISBN 0-521-83964-5., 24.04.2018.

[8] Kalmykov, Lev V.; Kalmykov, Vyacheslav L. (2015), "A Solution to the Biodiversity
Paradox by Logical Deterministic Cellular Automata", Acta Biotheoretica, 63 (2): 1-19,
do0i:10.1007/s10441-015-9257-9, 24.04.2018.

[9] Kalmykov, Lev V.; Kalmykov, Vyacheslav L. (2015), "A white-box model of S-shaped and
double S-shaped single-species population growth™, PeerJ, 3:€948: €948, doi:10.7717/peerj.948,
24.04.2018.

[10] Azimi, Mohammad; Jamali, Yousef; Mofrad, Mohammad R. K. (2011). "Accounting for
Diffusion in Agent Based Models of Reaction-Diffusion Systems with Application to
Cytoskeletal Diffusion”. PLoS ONE. 6 (9): €25306. Bibcode:2011PL0SO...625306A,
24.04.2018.

[11] Sarker, R. A.; Ray, T. (2010). "Agent Based Evolutionary Approach: An Introduction”.
Agent-Based Evolutionary Search. Adaptation, Learning, and Optimization., 24.04.2018.

[12] Stefan, F., & Atman, A. (2015). Is there any connection between the network morphology
and the fluctuations of the stock market index? Physica A: Statistical Mechanics and Its
Applications, 24.04.2018.

69



[13] Isaac Rudomin; et al. (2006). "Large Crowds in the GPU". Monterrey Institute of
Technology and Higher Education. 24.04.2018.

[14] Multi-agent systems and their applications, Jing Xiea and Chen-Ching Liu, School of
Electrical Engineering and Computer Science, Washington State University, Pullman, WA,
USA,; School of Mechanical and Materials Engineering, University College Dublin, Dublin,
Ireland, 26. Lipanj, 2017, 18.07.2018.

[15] Stuart Borlase; (2012). ,,Smart Grids: Infrastructure, Tehnology and Solutions* ,
03.09.2018.

[16] IEEE Author Center,

https://ieeeauthorcenter.ieee.org/when-your-article-is-published/about-ieee-xplore/, 03.09.2018.

[17] Skrlec Ivan, elektriéna mreza
http://www.enciklopedija.hr/natuknica.aspx?id=17566, 03.09.2018.
[18] IEEE Xplore Digital Libary
https://ieeexplore.ieee.org, 22.08.2018

[19] Joint Optimal Pricing and Electrical Efficiency Enforcement for Rational Agents in
Microgrids, RICCARDO BONETTO, (Member, IEEE), MICHELE ROSSI, (Senior Member,
IEEE),STEFANO TOMASIN, (Senior Member, IEEE), AND CARLO FISCHIONE, (Senior
Member, IEEE), 2017, 14.06.2018

[20] Demand-Side Bidding Agents:Modeling and Simulation, HyungSeon Oh, Member, IEEE,
and Robert J. Thomas, Fellow, IEEE, 2008, 14.06.2018.

[21] Multi-Agent Simulator for Competitive Electricity Markets
http://www.mascem.gecad.isep.ipp.pt/overview.php 05.09.2018.

[22] Tiago Pintoa , Zita Valea, , Tiago M. Sousaa , Isabel Pragaa , Gabriel Santosa , Hugo
Moraisb : “ Adaptive Learning in Agents Behaviour: A Framework for Electricity Markets
Simulation (Case Study)”, 05.09.2018.

70



SAZETAK

U ovome radu obradila se studija na temu viSeagentskih sustava u elektrotehnici i kako se oni
modeliraju. Prikazana je povijest razvoja prvih sustava sa implementacijom agenata, zatim je
objasnjeno kako agenti rade 1 funkcioniraju u nekom sustavu. Objasnjene su osnove koristenja
JADE platforme za kreiranje agenata i njihovih zadataka u sustavu, prikazan je prakti¢an primjer
na Spanjolskom trziStu uz pomo¢ MASCEM programa iz kojeg se vide rezultati i svrha agenata na
trziStu elektricne energije te je na kraju ovog diplomskog rada izveden zakljucak o agentima u
nekom sustavu, kao i kakva je buduc¢nost koriStenja agenata za sustave gdje se trebaju birati

odredene strategije kako bi se unaprijedio odredeni sustav.

Kljucne rije€i: agent, viSeagentski sustavi, elektroenergetski sustav, modeliranje, trziste

elektri¢ne energije

ABSTRACT

This paper deals with the subject of multi-agent systems in electrical engineering and how are they
modeled. The history of developing first systems with the implementation of agents has been
explained andhow agents work in a system, as well. The basics of using the JADE platform for
creating agents and their tasks in the System are explained too. A practical example examined
Spanish market with help of the MASCEM program showing the results and the purpose of the
electricity market agents. At the end of this graduate work a conclusion was made about agents in
systems as well as the future of using agents in systems where certain strategies need to be chosen

to improve a particular system.

Key words: agent, multi-agent systems, electric power system, modeling, electricity market
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