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Περίληψη

Smart Grid είναι ένα έξυπνο δίκτυο το οποίο περιέχει υποδοµές για την εξοικονόµηση
ενέργειας.Στην παρούσα εργασία ϑα επικεντρωθούµε στην έννοια του demand response, δη-
λαδή στην παραδοχή ότι οι ανάγκες του συστήµατος για ενέργεια είναι όσο πιο κοντά γίνετε
στην ενέργεια που ο πάροχος είναι διατεθειµένος να δώσει.Αυτή είναι και η ϐέλτιστη προσέγ-
γιση διότι αποφεύγουµε να χρησιµοποιήσουµε µηχανισµούς αποθήκευσής ενέργειας που
είναι δαπανηροί σε περίπτωση που έχουµε µεγαλύτερη προσφερόµενη ενέργεια από αυτή
που το δίκτυο µπορεί να απορροφήσει αλλά και σε περίπτωση που η προσφερόµενη δεν επαρ-
κεί για να καλύψει τις ανάγκες δεν επιστρατεύονται εξωτερικοί µηχανισµοί (load balancers)
για να εξισορροπήσει το ϕορτίο.Με ϐάση αυτή την προσέγγιση, επιλύουµε το πρόβληµα της
εξισορρόπησης από την πλευρά του καταναλωτή (demand side management στη ϕόρτιση
υβριδικών αυτοκινήτων µε την χρήση µιας µαρκοβιανής στοχαστικής διαδικασίας σε πραγ-
µατικό χρόνο.Λαµβάνοντας σαν δεδοµένα τις καιρικές συνθήκες σε µία χώρα καθώς και την
παραγωγή ενέργειας της, σε συνδυασµό µε τα δεδοµένα από τα σηµεία ϕόρτισης µπορούµε
να ελαχιστοποιήσουµε σηµαντικά το κόστος ϕόρτισης του στόλου των υβριδικών αυτοκινήτων.

Λέξεις Κλειδιά

smart grid, grid optimatation, demand side managment, νευρωνικά δίκτυα, πρόβλεψη
χρονοσειρών , µαρκοβιανες διαδικασίες
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Abstract

Smart Grid is an electrical grid which includes a variety of operation for energy
reduction.At this thesis we are going to focus at demand response, which is a change in
the power consumption of an electric utility customer to better match the demand for
power with the supply. These is the optimal strategy because are limits to what can be
achieved on the supply side, because some generating units can take a long time to come
up to full power, some units may be very expensive to operate, and demand can at times
be greater than the capacity of all the available power plants put together. Based on these
approach, we solve the demand side management problem for of Plug-in hybrid vehicles
using a markov decision process, in real time.Having the amount of the producted energy
of a country, weather and points of charging data we can significaly reduce the charging
cost of the PHEV fleet.

Keywords

smart grid, grid optimatation, demand side managment, neural networks, timeseries
forecasting , markov dicision proccess
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Οι τεχνολογικές εξελίξεις στον τοµέα της ενέργειας, οι διαχρονικές περιβαλλοντικές επι-
ταγές, τα διεθνή και ευρωπαϊκά πλαίσια συνεργασίας αλλά και άλλες διακρατικές συµφωνίες
και πρωτόκολλα, επιτάσσουν την προσαρµογή και την εναρµόνιση της ενεργειακής αγοράς
και του ϑεσµικού της πλαισίου µε τις σύγχρονες διεθνείς τάσεις και αντιλήψεις.

Στο επίκεντρο ϐρίσκονται οι τοµείς της απελευθέρωσης της αγοράς ηλεκτρικής ενέργειας,
της αύξησης της ανταγωνιστικότητας, της επέκτασης και ενίσχυσης των εγχώριων και διακρα-
τικών δικτύων µεταφοράς ηλεκτρικής ενέργειας, της ανεξαρτητοποίησης και του διαχωρισµού
της παραγωγής από την προµήθεια, της ελεύθερης επιλογής προµηθευτή, της αύξησης της
παραγόµενης ενέργειας από ανανεώσιµες πηγές ενέργειας, της αντίστοιχης µείωσης της πα-
ϱαγόµενης ενέργειας από συµβατικές τεχνολογίες καύσης, της ϐελτίωσης της ενεργειακής
αποδοτικότητας, της εξοικονόµησης της ενέργειας και της προστασίας του περιβάλλοντος.

Παράλληλα παρατηρούµε την συνεχή ανοδική αύξηση στην χρήση PHEVs σε παγκόσµια
κλίµακα [4], οδηγεί στο συµπέρασµα ότι τα ηλεκτρικά και τα υβριδικά οχήµατα αποκτούν
όλο και µεγαλύτερες απαιτήσεις ενέργειας στο πλαίσιο ενός smart grid. Αυτό µας οδήγησε
στην ανάγκη να µελετήσουµε τους µηχανισµούς που λειτουργούν σε µια έξυπνη πόλη και
να ϐρούµε νέους τρόπους για την ϐέλτιστη ϕόρτιση τους.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Για να έχουµε DSM για PHEVs έχουµε να αντιµετωπίσουµε 2 σηµαντικές προκλήσεις ,
την συνεχή αύξηση των υβριδικών αυτοκινήτων στο smart grid. Για αυτόν τον λόγο ϑέλουµε
µια κλιµακούµενη λύση η οποία ϑα λειτουργεί σε µικρό χρονικό διάστηµα αλλά ϑα έχει και
περιορισµένες απαιτήσεις σε χώρο. Η δεύτερη πρόκληση είναι η αβεβαιότητά και οι δυναµι-
κές που περιέχει ένα σύστηµα διαχείρισης από την πλευρά του καταναλωτή.Για παράδειγµα,
το ότι τα οχήµατα µπορούν να συνδέονται και να αποσυνδέονται από το grid σε οποιαδήποτε
στιγµή προσθέτει µια αβεβαιότητά που πρέπει να την πάρουµε υπόψιν. Αντικείµενο αυτής
της διπλωµατικής είναι η ανάπτυξη µίας end-to-end εφαρµογής η οποία ϑα είναι πλήρος
αυτοµατοποιηµένη και δεν ϑα απαιτείτε καµία αλληλεπίδραση από τον χρήστη. Λαµβάνο-
ντας υπόψιν τα καιρικά δεδοµένα των µεγάλων πόλεων καθώς και τα δεδοµένα παραγωγής
ηλεκτρικής ενέργειας ανά χώρα, δηµιουργούµε ένα µοντέλο µε το οποίο προβλέπουµε την
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τιµή του ϐιοµηχανικού ηλεκτρικού ϱεύµατος σε µία χώρα για έναν συγκεκριµένο χρονικό
ορίζοντα. Με ϐάση αυτές τις προβλέψεις και τα δεδοµένα ϕόρτισης από τα σηµεία που έχου-
µε δεδοµένα, µπορούµε να εξάγουµε ένα ϐέλτιστο πλάνο ϕόρτισης για τον στόλο των PHEVs
σε πραγµατικό χρόνο. Οι συνεισφορές της παρούσας διπλωµατικής στο πρόβληµα του DSM
για PHEVs είναι στον αλγόριθµο 3 σταδίων του µοντέλου που προτείνετε από τη Claessens
[5].

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε επτά κεφάλαια : Στο Κεφάλαιο 2 δίνεται το ϑεωρη-
τικό υπόβαθρο των ϐασικών τεχνολογιών που σχετίζονται µε τη διπλωµατική αυτή. Αρχικά
περιγράφονται τα νευρωνικά δίκτυα και οι έννοιες του Smart Grid καθώς και οι αλγόριθ-
µοι που χρησιµοποιήθηκαν. Στο Κεφάλαιο 3 αρχικά περιγράφονται οι σχετικές µε το ϑέµα
εργασίες και στη συνέχεια δίνεται ο στόχος της συγκεκριµένης εργασίας. Στο Κεφάλαιο
4 παρουσιάζεται η ανάλυση και η προπαρασκευή των δεδοµένων που ϑα χρησιµοποιηθο-
ύν για τα νευρωνικά δίκτυα αλλά και για το 3 Step Approach.Η προβλέψεις για την τιµή
του ηλεκτρικού ϱεύµατος καθώς και µια ανάλυση των αλγορίθµων και των αποτελεσµάτων
αυτών γίνετε στο Κεφάλαιο 5. Στο Κεφάλαιο 6 παρουσιάζεται ο αλγόριθµος τριών σταδίων
για την διαχείρισή του στόλου των υβριδικών Αυτοκινήτων. Τέλος στο Κεφάλαιο 7 δίνεται η
συνεισφορά αυτής της διπλωµατικής εργασίας, καθώς και µελλοντικές επεκτάσεις.
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Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται αναλυτικά οι µέθοδοι που έχουν χρησιµοποιηθεί για
τα 2 µέρη της εργασίας, το κοµµάτι των νευρωνικών δικτύων καθώς και της διαχείρισής

του στόλου των υβριδικών αυτοκινήτων.

2.1 Νευρωνικά ∆ίκτυα και Μηχανική Μάθηση

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks - ANN ) ή σε συντοµία Νευ-
ϱωνικά ∆ίκτυα είναι από τα κύρια εργαλεία στη µηχανική µάθηση. Είναι προγράµµατα
σε ηλεκτρονικό υπολογιστή, που ϐασίζονται στο πρότυπο του ανθρώπινου εγκεφάλου. εν
περιέχουν όλες τις λεπτοµέρειες της δοµής και λειτουργίας του εγκεφάλου, τα οποία εξ
άλλου δεν είναι γνωστά ακόµα και σήµερα. Χρησιµοποιούν µόνο την κεντρική ιδέα της
λογικής λειτουργίας του, ξεκινώντας από µία συλλογή µονάδων, που είναι αντίστοιχες προς
τους νευρώνες, και προσπαθούν να επιτελέσουν τις ανάλογες διεργασίες. Τελικά όµως τα
ϐιολογικά και τα τεχνητά δίκτυα διαφέρουν πάρα πολύ ως προς την αρχιτεκτονική και τις
ιδιότητες τους. Αναπτύχθηκαν τα τελευταία χρόνια και έχουν πετύχει αρκετά εντυπωσιακά
αποτελέσµατα, αλλά έχει ϕανεί επίσης ότι έχουν και αρκετούς περιορισµούς. Οι περιορισµοί
δηµιουργούνται συχνά όταν το µέγεθος και η πολυπλοκότητα του συστήµατος αυξάνουν. Ε-
ίναι ιδιαίτερα ικανά σε συνδυαστικά προβλήµατα και σε ταξινοµήσεις. Αντίθετα, δεν είναι
ικανά σε προβλήµατα λογικής και σε ακριβείς υπολογισµούς. Υπάρχουν πάρα πολλά µο-
ντέλα δικτύων µε διαφορετική ϕιλοσοφία και τρόπο λειτουργίας, και πολλές και διάφορες
εφαρµογές. [6]

2.1.1 Πολυεπίπεδο Νευρωνικά ∆ίκτυα (Multilayer Perceptron - MLP)

Η ϐασική µονάδα υπολογισµού σε ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ο νευρώνας ( Neuron )
, συχνά ονοµαζόµενος και ως κόµβος. Λαµβάνει εισόδους από άλλους κόµβους ή από µια
εξωτερική πηγή και υπολογίζει µια έξοδο. Κάθε είσοδος πολλαπλασιάζεται µε το αντίστοιχο
ϐάρος (Weight ) και υπολογίζεται τα ολικό άθροισµα των γινοµένων. Ο κόµβος εφαρµόζει
µια συνάρτηση ενεργοποίησης σε αυτό το άθροισµα και υπολογίζεται η έξοδος του νευρώνα.
Παρακάτω ϕαίνεται η αναπαράσταση ενός νευρώνα µε τρεις εισόδους καθώς και η εξίσωση
της εξόδου.
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Σχήµα 2.1: Αναπαράσταση ενός νευρώνα µε τρεις εισόδους

Το παραπάνω δίκτυο παίρνει ως εισόδους τα X1,X2 έως Xn που έχουν για ϐάρη τα W1, W2

έως Wn αντίστοιχα. Επιπλέον υπάρχει ακόµα µια είσοδος 1 µε ϐάρος b η οποία ονοµάζεται
πόλωση (bias). Η συνάρτηση f είναι µη γραµµική και ονοµάζεται συνάρτηση ενεργοποίη-
σης ( activation function ). Ο σκοπός της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι να εισάγει µη
γραµµικότητα στην έξοδο ενός νευρώνα. Αυτό είναι σηµαντικό καθώς σχεδόν όλα τα πραγ-
µατικά δεδοµένα είναι µη γραµµικά. Παραδείγµατα τέτοιων συναρτήσεων είναι η σιγµοειδής
συνάρτηση, η υπερβολική εφαπτοµένη και η ReLU (Rectified Linear Unit) την οποία και ϑα
χρησιµοποιήσουµε στις εφαρµογές αυτής τη εργασίας. Η ReLU αποδίδει συχνά καλύτερα
από άλλες συναρτήσεις ενεργοποίησης για κρυφά επίπεδα. Ο ϐασικός λόγος της αυξηµένης
απόδοσης οφείλεται στο γεγονός ότι η ReLU είναι µια γραµµική συνάρτηση µη κορεσµού. Ο
κορεσµός είναι το µεγαλύτερο πρόβληµα των δυο προηγούµενων σιγµοειδών συναρτήσεων.
Σε αντίθεση λοιπόν µε την logistic ή tanh, η ReLU δεν κορέζεται στο -1, 0 ή 1. Οι πιο
πρόσφατες έρευνες αναφέρουν ότι τα κρυµµένα επίπεδα των Νευρωνικών ∆ικτύων πρέπει να
χρησιµοποιούν την ενεργοποίηση του ReLu.
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Σχήµα 2.2: Γραφική αναπαράσταση της ReLU συνάρτησης

Relu(x) = max(0, x), x > 0 (2.1)

Η ϐασικότερη µορφή ενός νευρωνικού δικτύου είναι τα Πολυεπίπεδα Perceptrons (Mul-
tilayer Perceptrons - MLP). Οι νευρώνες στα MLP είναι οργανωµένοι σε επίπεδα (layers) και
δεν υπάρχουν συνδέσεις µεταξύ νευρώνων του ιδίου επιπέδου. Το πρώτο από αυτά τα επίπε-
δα ονοµάζεται επίπεδο εισόδου (layer) και χρησιµοποιείται για την εισαγωγή των δεδοµένων.
Τα στοιχεία αυτού του επιπέδου δεν αποτελούν νευρώνες καθώς δεν εκτελούν κάποιον υπο-
λογισµό. Ακολουθούν ένα ή περισσότερα κρυφά επίπεδα (hidden layers) και τέλος υπάρχει
το επίπεδο εξόδου (output layer). Στην παρακάτω εικόνα ϕαίνεται ένα παράδειγµα ενός MLP
µε 6 εισόδους, 2 κρυφά επίπεδα µε 4 και 3 νευρώνες αντίστοιχα για το κάθε επίπεδο και ένα
επίπεδο εξόδου.

∆ιπλωµατική Εργασία 23



Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

Σχήµα 2.3: MLP µε 6 εισόδους, 2 κρυφά επίπεδα µε 4 και 3 νευρώνες αντίστοιχα για το κάθε
επίπεδο και ένα επίπεδο εξόδου

΄Ενα MLP νευρωνικό δίκτυο έχει τις εξής ιδιότητες και χαρακτηριστικά:

■ Feedforward αποκλειστικά, καµία ανάδραση.

■ Πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα, δηλαδή κάθε νευρώνας ενός επιπέδου συνδέεται µε
όλους τους νευρώνες του εποµένου. Οι νευρώνες του ίδιου επιπέδου δε συνδέονται
µεταξύ τους.

■ Μη-γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function).

■ ΄Ενα Multilayer Perceptron δίκτυο, είναι σε ϑέση να υλοποιήσει γραµµικές και µη-
γραµµικές συναρτήσεις.

■ Σύµφωνα µε το [7], τα Multilayer Feedforward Networks µπορούν να προσεγγίσουν
οποιαδήποτε συνάρτηση µε οσοιδήποτε ακρίβεια.

■ Εκπαίδευση µε back-propagation.

2.1.2 ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης (Long-Short Term Memory

- LSTM )

Η πρόκληση για την αντιµετώπιση της µακροπρόθεσµης διατήρησης πληροφοριών αλ-
λά και η ανάγκη για απαλλαγή από το πρόβληµα της εκλιπούσα παραγώγου υπήρχε για
πολύ καιρό, ενώ όπως προαναφέρθηκε, λύση για πρώτη ϕορά σε αυτό το ϑέµα δόθηκε το
1997 µε τη δηµιουργία του επαναληπτικού νευρωνικού δικτύου µακράς ϐραχυπρόθεσµης
µνήµης - LSTM. Το LSTM εισάγει ένα νέο είδος κελιού/κατάστασης που ονοµάζεται κελί
µνήµης (memory cell ), που σχεδιάστηκε για την καταγραφή πρόσθετων πληροφοριών, και
οµοιάζει αρκετά µε την γνωστή µας κρυφή κατάσταση. Για να ελέγξουµε το κελί µνήµης
χρειαζόµαστε κάποιες πύλες. Απαιτείται µία πύλη, για να διαβάσει τις καταχωρήσεις από το
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κελί µνήµης, την οποία ϑα αναφέρουµε και ως Πύλη Εξόδου (Output Gate). Ακόµη, µια
δεύτερη πύλη χρειάζεται για να αποφασίσουµε πότε να διαβάσουµε δεδοµένα από το κελί
µνήµης, το όνοµα της οποίας είναι Πύλη Εισόδου (Input Gate). Τέλος, χρειαζόµαστε ένα
µηχανισµό για επαναφορά του περιεχοµένου του κελιού µνήµης. Τη δουλειά αυτή αναλαµ-
ϐάνει η λεγόµενη Πύλη Λήθης (Forget Gate). Τα δεδοµένα που εισάγονται στις πύλες του
LSTM είναι η συνένωση της εισόδου στο τρέχον χρονικό ϐήµα µε την κρυφή κατάσταση της
προηγούµενης χρονικής στιγµής. Εκεί, τα δεδοµένα επεξεργάζονται από 3 πλήρως διασυν-
δεδεµένα στρώµατα µε συνάρτηση ενεργοποίησης τη ReLU συνάρτηση. Η έξοδος αυτών των
στρωµάτων είναι οι 3 πύλες που µόλις αναφέραµε. Αποτέλεσµα της χρήσης της σιγµοειδούς
είναι οι τιµές των πυλών να είναι εντός του διαστήµατος (0, 1).

Μαθηµατικώς, ας υποθέσουµε ότι έχουµε h σε αριθµό κρυφούς νευρώνες, το µέγεθος του
batch size είναι n και ο αριθµός των εισόδων είναι d. ΄Ετσι, η είσοδος ϑα είναι Xt ∈ R

nxd και
η κρυφή κατάσταση του προηγούµενου χρονικού ϐήµατος ϑα είναι Ht−1 ∈ R

nxd. Αντίστοιχα,
οι 3 πύλες στο χρονικό ϐήµα t ορίζονται ως εξής : η πύλη εισόδου ως It ∈ Rnxd, η πύλη λήθης
ως Ft ∈ R

nxd και η πύλη εξόδου ως Ot ∈ R
nxd. Υπολογίζονται δε, ως :

It = σ(XtWxi + Ht−1Whi + bi) (2.2)

Ft = σ(XtWxf + Ht−1Whf + bf ) (2.3)

Ot = σ(XtWxo + Ht−1Who + bo) (2.4)

όπου Wxi ,Wxo,Wxf ∈ R
nxd και Whi ,Who,Whf ∈ R

hxh είναι παράµετροι ϐαρών σε µητρική
µορφή και bi , bf , bo ∈ R

1xh είναι παράµετροι bias επίσης σε µητρική µορφή.
Η αρχιτεκτονική του LSTM διαθέτει µία ενδιάµεση κατάσταση προκείµενου να ελέγξει το

πώς και κατά πόσο ϑα ανανεώσει το κελί µνήµης. Αυτή η κατάσταση ονοµάζεται υποψήφιο
κελί µνήµης. Ονοµάζεται δε, υποψήφιο κάθως ακόµα δεν έχει ολοκληρωθεί η ϱοή της
πληροφόριας µέσα στο κελί LSTM δεδόµενου ότι δεν έχουµε ανάφερει όλες τις λειτουργίες
των πυλών. Ο υπολογισµός για αυτό το κελί είναι παρόµοιος, µε αυτόν των τριών πυλών που
αναφέρθηκαν παραπάνω, αλλά εδώ χρησιµοποιούµε τη συνάρτηση tanh µε εύρος τιµών το
(1, 1) ως συνάρτηση ενεργοποίησης. Αυτό µας οδηγεί στην ακόλουθη εξίσωση για το χρονικό
ϐήµα τ:

Ct = tanh(XtWxc + Ht1Whc + bc) (2.5)

Στο LSTM δίκτυο έχουµε δύο αποκλειστικές πύλες για τον µηχανισµό που διέπει την είσο-
δο και πόση πληροφορία παραλείπουµε στην συνέχεια.Η πύλη εισόδου It είναι αυτή που
καθορίζει το πόσο λαµβάνουµε υπόψη µας τα νέα δεδοµένα µέσω του υποψήφιου κελιού
Ct , ενώ η πύλη λήθης Ft διευθετεί την ποσότητα που ϑα διατηρήσουµε από το παλαιό κελί
µνήµης (της προηγούµενης χρονικής στιγµής) Ct−1 . Χρησιµοποιώντας τον ίδιο πολλαπλα-
σιασµό (στοιχείο προς στοιχείο) όπως πριν, ϕτάνουµε στην ακόλουθη εξίσωση ενηµέρωσης
του κελιού µνήµης:

Ct = Ft ⊙ Ct−1 + It ⊙ Ct (2.6)
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Εάν η πύλη λήθης είναι κοντά στο 1 και η πύλη εισόδου είναι κοντά στο 0, το προη-
γούµενο κελί µνήµης Ct−1 ϑα αποθηκευτεί και ϑα περάσει αυτό στο τρέχον ϐήµα χρόνου
t. Καθ’ όλη τη διάρκεια της ανάλυσής µας για την αρχιτεκτονική του κελιού LSTM δεν α-
ναφερθήκαµε σχεδόν καθόλου στο ϐασικό ϑεµέλιο των επαναληπτικών νευρωνικών δικτύων,
την κρυφή κατάσταση (Hidden State). Την ορίζουµε και εδώ ως Ht ∈ R

nxh και αποτελεί
το τελευταίο στοιχείο που ϑα ανανεωθεί κατά τη διάρκεια του τρέχοντος ϐήµατος. Για τον
υπολογισµό της συµβάλλει τόσο το µόλις ανανεωµένο κελί µνήµης, το οποίο όµως εισάγουµε
από την συνάρτηση tanh, όσο και η πύλη εξόδου Ot . Αυτό διασφαλίζει ότι οι τιµές της Ht

είναι πάντα στο διάστηµα (1, 1). Συνεπώς, καταλήγουµε στην ακόλουθη εξίσωση (που όπως
ϕαίνεται κάνουµε και πάλι χρήση του πολλαπλασιασµού στοιχείο προς στοιχείο):

Ht = Ot ⊙ tanh(Ct) (2.7)

Οποτεδήποτε η πύλη εξόδου πλησιάζει την τιµή 1, µεταδίδουµε αποτελεσµατικά όλες
τις πληροφορίες από τα νεοεισαχθέντα δεδοµένα εισόδου στο επόµενο χρονικό ϐήµα, ενώ
για τιµές της πύλης εξόδου κοντά στο 0 διατηρούµε όλες τις πληροφορίες που έχουµε µέσα
στο κελί µνήµης και δεν πραγµατοποιούµε περαιτέρω επεξεργασία. Ο σχεδιασµός αυτός
λοιπόν, που περιγράφεται από τις παραπάνω εξισώσεις, προτάθηκε για την αντιµετώπιση του
προβλήµατος της εξαφανιζόµενης παραγώγου αλλά και για την καλύτερη καταγραφή εξαρ-
τήσεων µεγάλης εµβέλειας εντός των ακολουθιών. Τέλος, µία αντιπροσωπευτική εικόνα για
τη δοµή του LSTM παρουσιάζουµε στην παρακάτω εικόνα στην οποία η έξοδος είναι τόσο η
νέα κρύφη κατάσταση Ht όσο και το νέο κελί µνήµης Ct .

Σχήµα 2.4: Το κελί LSTM για τον υπολογισµό των Ct ,Ht

2.1.3 Στοιβαγµένα ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης ( Stacked Long-

Short Term Memory - SLSTM )

Στην προηγούµενη ενότητα ορίσαµε επακριβώς τα δίκτυα LSTM.Σε αυτήν ϑα αναλύσου-
µε µια προέκταση των LSTM δικτύων, τα Στοιβαγµένα ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης

26 ∆ιπλωµατική Εργασία



2.1.4 Συνελυκτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Convolutional Neural Network - CNN)

Μνήµης, τα οποία έχουν κρυφά επίπεδα LSTM όπου κάθε επίπεδο περιέχει πολλαπλά κελιά
µνήµης (memory cell). ∆εδοµένου ότι τα LSTM λειτουργούν σε ακολουθιακά δεδοµένα όπως
στην δική µας περίπτωση χρονοσειρές, αποδείχτηκε από τον Graves [8] ότι το ϐάθος του
δικτύου είναι πιο σηµαντικό από τον αριθµό των κελιών σε ένα δεδοµένο επίπεδο (layer).Με
άλλα λόγια δεν χρειάζεται να επαυξάνουµε το δίκτυό µας µε πολλαπλούς κόµβους αλλά να
ϕιλτράρουµε τα δεδοµένα µας από δύο ή περισσότερα στοιβαγµένα δίκτυα.Η εικόνα µας
δείχνει ακριβώς την υλοποίησή µας και το πόρισµα του Graves.

Σχήµα 2.5: Αρχιτεκτονική Στοιβαγµένων LSTM δικτύων

2.1.4 Συνελυκτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Convolutional Neural Network - CNN)

Τα συνελικτικά δίκτυα, σε αντίθεση µε τα επαναληπτικά, είναι ιδιαίτερα δυνατά στο να
συγκρατούν χωρική πληροφορία, εξάγοντας τα σηµαντικά χαρακτηριστικά από το σύνολο των
δεδοµένων που αναλύουν. Αυτά τα δίκτυα έχουν αποδειχθεί χρήσιµα και κατάλληλα στην
ταξινόµηση και ανάλυση εικόνων, στην αναγνώριση προτύπων και ϐίντεο, στην κατασκευή

∆ιπλωµατική Εργασία 27



Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

συστήµατος συστάσεων και σε πολλούς άλλους τοµείς [9].Η συνέλιξη στα µαθηµατικά µεταξύ
2 συναρτήσεων f, g : Rd → R ορίζεται ώς :

(f ∗ g)(x) =
∫

f (z)g(x − z)dz (2.8)

ενώ για τον διακριτό χρόνο ορίζεται ώς :

(f ∗ g)(x) =
∑

a

f (a)g(i − a)dz (2.9)

Τέλος, αν το πρόβληµά µας είναι δισδιάστατο, έχουµε ένα άθροισµα µε δείκτες (a, b) για
f και αντίστοιχο µε δείκτες (ia,jb) για g. Η συνέλιξη ορίζεται ως :

(f ∗ g)(i, j) =
∑

a

∑
b

f (a, b)g(i − a, j − b) (2.10)

Ας ϑεωρήσουµε λοιπόν σε αυτό το σηµείο, ότι έχουµε δισδιάστατα δεδοµένα (εικόνες)
για τις οποίες συµβολίζουµε, το κάθε pixel στη ϑέση (i, j), µε [X ]i, j για την εικόνα εισόδου
και µε [H]i, j και την αντίστοιχη αναπαράστασή της στο κρυφό επίπεδο. Αναπαράγοντας
τον παραπάνω τύπο µπορούµε να δούµε πως µεταβάλλονται τα δεδοµένα µας στο κρυφό
επίπεδο ύστερα από το συνελικτικό στρώµα. ΄΄Ετσι, στη ϑέση της συνάρτησης g έχουµε το
pixel εισόδου και στη ϑέση της f τα αντίστοιχα ϐάρη κάθε pixel, που όµως ϑεωρούµε, ότι είναι
ανεξάρτητα από τη ϑέση (i, j) του pixel, δηλαδή [W ]i, j, a, b = [W ]a, b. Συνεπώς, παίρνουµε:

[H]i,j = u +
∑

a

∑
b

[W ]a.b[X ]i+a,j+b (2.11)

όπου υ µια σταθερή (bias) τιµή. Με αυτό τον τρόπο ϱυθµίζουµε αποτελεσµατικά τα
pixels (i + a, j + b) στην περιοχή του (i, j) πολλαπλασιάζοντας τα µε τους συντελεστές [W ]a,b

προκειµένου να λάβουµε την έξοδο [H]i,j .Παρακινούµενοι ωστόσο, από το γεγονός ότι αυτού
τους είδους δίκτυα πρέπει να διαθέτουν τοπικότητα, ϑεωρούµε ότι, δεν ϑα πρέπει να ϕύγουµε
µακριά από την περιοχή (i, j), προκειµένου να συλλέξουµε τις σχετικές πληροφορίες που ϑα
τις τροφοδοτήσουµε στο κρυφό επίπεδο [H]i,j . Αυτό σηµαίνει ότι εκτός κάποιου εύρους,
|a| > ∆ ή |b| > ∆, ϑέτουµε [V ]a, b = 0. Ισοδύναµα, µπορούµε να ξαναγράψουµε την εξίσωση
2.11 ως:

[H]i,j = u +
∆∑

a=−∆

∆∑
b=−∆

[W ]a.b[X ]i+a,j+b (2.12)

Η εξίσωση αποτελεί ένα συνελικτικό στρώµα (convolutional layer). Τα δίκτυα που χρησι-
µοποιούν τέτοια στρώµατα ονοµάζονται συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα. Στους όρους της
µηχανικής µάθησης, το W αναφέρεται ως πυρήνας συνέλιξης ή ϕίλτρο ή απλά ϐάρη του
επιπέδου και είναι συχνά παράµετροι εκπαίδευσης. ’Οταν η τοπική περιοχή είναι µικρή, η
διαφορά σε σύγκριση µε ένα πλήρως συνδεδεµένο δίκτυο µπορεί να είναι δραµατική. Ενώ
ένα πλήρως διασυνδεδεµένο δίκτυο ϑα χρειαζόταν εκατοµµύρια παραµέτρους για να επεξερ-
γαστεί ένα µόνο επίπεδο, σε ένα δίκτυο επεξεργασίας εικόνων χρειαζόµαστε τυπικά µερικές
εκατοντάδες, χωρίς να αλλάξουµε τη διαστατικότητα των εισόδων ή των κρυφών αναπαρα-
στάσεων. Το αντίτιµο που καταβάλλεται για αυτήν τη δραστική µείωση των παραµέτρων είναι,
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ότι πλέον τα χαρακτηριστικά είναι αµετάβλητα στη µετακίνηση της εικόνας (translation in-
variant) και ότι το συνελικτικό επίπεδο µπορεί να ενσωµατώσει µόνο τοπικές πληροφορίες
όταν καθορίζει την έξοδο [H]i, j.

Ας δούµε στο σηµείο αυτό, πως πραγµατοποιείται η συνέλιξη για δισδιάστατα δεδοµένα
(αγνοώντας τα κανάλια) και πως αποτυπώνονται αυτά στην κρυφή κατάσταση. Στην εικόνα
παρουσιάζουµε µία εικόνα εισόδου που είναι ένας δισδιάστατος τανυστής 3 × 3, καθώς και
τον πυρήνα της συνέλιξης (ή παράθυρο συνέλιξης) που είναι επίσης δισδιάστατος τανυστής
2 × 2.

Σχήµα 2.6: ∆ισδιάστατη αναπαράσταση της πράξης cross-correlation. Τα σκιασµένα τµήµατα
είναι το πρώτο στοιχείο εξόδου καθώς και τα στοιχεία του τανυστή εισόδου και του πυρήνα που
χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό : 0 × 0 + 1 × 1 + 3 × 2 + 4 × 3 = 19[1]

Η αναπαράσταση της πράξης της αλληλοσυσχέτισης (cross-correlation) σε 2 διαστάσεις,
γίνεται ‘σέρνοντας’ το παράθυρο συνέλιξης που ϐρίσκεται στην επάνω αριστερή γωνία του
τανυστή εισόδου τόσο από αριστερά προς τα δεξιά όσο και από πάνω προς τα κάτω. ΄΄Ετσι,
για την εικόνα έχουµε τον ακόλουθο αναλυτικό υπολογισµό:

0 × 0 + 1 × 1 + 3 × 2 + 4 × 3 = 19,

1 × 0 + 2 × 1 + 4 × 2 + 5 × 3 = 25,

3 × 0 + 4 × 1 + 6 × 2 + 7 × 3 = 37,

4 × 0 + 5 × 1 + 7 × 2 + 8 × 3 = 43.

Παρατηρούµε επίσης, ότι η έξοδος είναι ένας τανυστής 2× 2. Επειδή ο πυρήνας έχει πλάτος
και ύψος µεγαλύτερο από ένα, µπορούµε να υπολογίσουµε σωστά την πράξη του cross-
correlation µόνο όταν ο πυρήνας ταιριάζει πλήρως στην εικόνα (δηλαδή ϐρίσκεται εξ’ όλο-
κλήρου εντός της εικόνας). Γενικότερα, το µέγεθος εξόδου δίνεται από το µέγεθος εισόδου
nhnw µείον το µέγεθος του πυρήνα της συνέλιξης khkw µέσω της σχέσης (nhkh+1)(nhkh−1).
Στην πλειονότητα των περιπτώσεων τα συνελικτικά δίκτυα απαρτίζονται από παραπάνω από
ένα συνελικτικά στρώµατα µε συνέπεια, να υπάρχει µεγάλη πιθανότητα υπερπροσαρµογής
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του δικτύου σε ορισµένα τοπικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων. Για αυτό το λόγο είναι
αναγκαία η ύπαρξη ενός µηχανισµού που ϑα µετριάζει την ευαισθησία των συνελικτικών
επιπέδων στην τοπικότητα και στην υπερβολική χωρική µείωση της διαστατικότητας των δε-
δοµένων. Αυτόν το µηχανισµό υλοποιούν τα λεγόµενα στρώµατα συγκέντρωσης (pooling
layers). ’Οπως και τα συνελικτικά στρώµατα, τα στρώµατα συγκέντρωσης αποτελούνται από
ένα παράθυρο σταθερού σχήµατος που ολισθαίνει σε όλες τις περιοχές της εισόδου σύµφω-
να µε κάποιο ϐήµα, υπολογίζοντας µία µόνο έξοδο για κάθε ϑέση που διασχίζεται από το
παράθυρο. Σε ορισµένες περιπτώσεις, το παράθυρο αυτό ονοµάζεται παράθυρο συγκέντρω-
σης (pooling window). Ωστόσο, σε αντίθεση µε την πράξη του cross-correlation µεταξύ της
εισόδου και του πυρήνα στο συνελικτικό στρώµα, το στρώµα συγκέντρωσης δεν περιέχει πα-
ϱαµέτρους. Υπάρχουν 2 λειτουργίες pooling, η συγκέντρωση µεγιστοποίησης (maximum
pooling) και συγκέντρωση µέσης τιµής (average pooling). Στην εικόνα 3.14 παρουσιάζεται η
διαδικασία του maximum pooling µε ένα παράθυρο συγκέντρωσης 2 × 2.

Σχήµα 2.7: Αναπαράσταση Max pooling µε παράθυρο συγκέντρωσης 22. Τα σκιασµένα τµήµα-
τα είναι το πρώτο στοιχείο εξόδου αλλά και τα στοιχεία του τανυστή εισόδου που εµπεριέχονται
στον υπολογισµό του παραθύρου συγκέντρωσης : max(0, 1, 3, 4) = 4

Παρατηρούµε ότι η έξοδος έχει και αυτή διάσταση 2 × 2. Τα τέσσερα στοιχεία προέρχο-
νται από την εξαγωγή της µέγιστης τιµής σε κάθε ολίσθηση του παραθύρου συγκέντρωσης.
Αναλυτικά, οι υπολογισµοί γίνονται ως εξής :

max(0, 1, 3, 4) = 4, max(1, 2, 4, 5) = 5, max(3, 4, 6, 7) = 7, max(4, 5, 7, 8) = 8.

΄Ενα στρώµα συγκέντρωσης µε παράθυρο διάστασης π × χ, ονοµάζεται (π, χ) συγκεντρω-
τικό στρώµα, ενώ η πράξη που επιτελεί ονοµάζεται συγκέντρωση διάστασης (π, χ). Τέλος,
στην εικόνα παρουσιάζουµε ένα συνελικτικό δίκτυο το οποίο ακολουθείται από ένα στρώµα
µέγιστης συγκέντρωσης και από ένα πλήρως διασυνδεδεµένο στρώµα.
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Σχήµα 2.8: Αναπαράσταση ενός τυπικού συνελικτικού δικτύου µε Max Pooling και ένα πλήρως
διασυνδεδεµένο στρώµα

2.1.5 Κωδικοποιητής - Αποκωδικοποιητής Encoder - Decoder

Σε πολλές περιπτώσεις σε προβλήµατα µηχανικής µάθησης ϑέλουµε να προβλέψουµε
µια ακολουθία εξόδου δεδοµένης µιας ακολουθίας εισόδου διαφορετικού µήκους, χωρίς
αντιστοιχία µεταξύ κάθε εισόδου και κάθε εξόδου. Αυτή η τεχνική ονοµάζεται χαρτογράφη-
ση ακολουθίας προς ακολουθίας (sequence to sequence mapping) [10] και ϐρίσκεται πίσω
από πολλές εφαρµογές όπως η επεξεργασία γλώσσας και η µηχανική µετάφραση. Η αρχι-
τεκτονική του κωδικοποιητή - αποκωδικοποιητή ήταν η πρώτη που µπόρεσε να αντιµετω-
πίσει το πρόβληµα της συσχέτισης ακολουθιών διαφορετικού µήκους. ’Ενας κωδικοποιητής-
αποκωδικοποιητής παίρνει µια ακολουθία ως είσοδο και δηµιουργεί την πιο πιθανή επόµενη
ακολουθία ως έξοδο. ’Οπως υποδηλώνει το όνοµα, το µοντέλο αυτό αποτελείται από δύο υπό-
µοντέλα:

• Κωδικοποιητής (Encoder): Είναι υπεύθυνος για τη διέλευση και την κωδικοποίηση
µιας ακολουθίας εισόδου µέσα από διαδοχικά ϐήµατα χρόνου σε ένα διάνυσµα σταθε-
ϱού µήκους που ονοµάζεται διάνυσµα περιβάλλοντος (context vector).

• Αποκωδικοποιητής (Decoder): Είναι υπεύθυνος για την πάροδο της πληροφορίας µέσα
από διαδοχικά χρονικά ϐήµατα εξόδου κατά την ανάγνωση του διανύσµατος περιβάλ-
λοντος.

Κωδικοποιητής
Ο κωδικοποιητής αποτελείται από µια ή παραπάνω επαναλαµβανόµενες µονάδες, που µπο-
ϱεί να είναι απλά RNNs, κελιά LSTMs ή δοµες CNN. Ας ϑεωρήσουµε τώρα ένα παράδειγµα
ακολουθίας µε µέγεθος δέσµης ίσο µε 1. Ας υποθέσουµε ότι η ακολουθία εισόδου είναι
x1, ..., xT έτσι ώστε το xt να δηλώνει την tth ακολουθία εισόδου. Στο χρονικό ϐήµα t , το
εκάστοτε LSTM δίκτυο µετατρέπει το διάνυσµα xt της αντίστοιχης ακολουθίας εισόδου xt και
την κρυφή κατάσταση ht−1 από το προηγούµενο ϐήµα, στην τρέχουσα κρυφή κατάσταση
ht. Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε µια µη γραµµική συνάρτηση ϕ για να εκφράσουµε το
µετασχηµατισµό του επαναληπτικού στρώµατος LSTM του ως:

ht = f (xt, ht−1) (2.13)
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Γενικά, ο κωδικοποιητής µετατρέπει τις κρυφές καταστάσεις ανά πάσα χρονικό ϐήµα στη
µεταβλητή περιβάλλοντος (c) µέσω µιας προσαρµοσµένης µη γραµµικής συνάρτησης q:

c = q(h1, ...., hT) (2.14)

Λόγου χάρη, αν επιλέξουµε q(h1, ...., hT) = hT τότε η µεταβλητή περιβάλλοντος ϑα είναι
απλώς η κρυφή κατάσταση hT της ακολουθίας εισόδου στο τελικό ϐήµα χρόνου T .

Αποκωδικοποιητής

Μέχρι αυτό το σηµείο, η µεταβλητή περιβάλλοντος c της εξόδου του κωδικοποιητή, κω-
δικοποιεί ολόκληρη την ακολουθία εισόδου x1, ..., xT . ∆εδοµένης της ακολουθίας εξόδου
y1, y2, ..., yT ′ από το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης, για κάθε ϐήµα t′ (προσοχή, το σύµβο-
λο διαφέρει από το χρονικό ϐήµα t των ακολουθιών εισόδου του κωδικοποιητή λόγω πιθανής
διαφοράς στο µήκος ακολουθίας), η πιθανότητα εξόδου αποκωδικοποιητή να είναι yt εξαρ-
τάται από τις προηγούµενες εξόδους y1, y2, ..., yt′−1 και τη µεταβλητή περιβάλλοντος c ως:
P(yt′ |y1, ..yt′−1, c)

Για να µοντελοποιηθεί αυτή η υπό συνθήκη πιθανότητα σε ακολουθίες, µπορούµε να
χρησιµοποιήσουµε ένα άλλοRNNs, LSTMs ή CNN ως αποκωδικοποιητή. Σε κάθε χρονικό
ϐήµα t′ στην ακολουθία εξόδου, το εκάστοτε δίκτυο LSTM παίρνει την έξοδο yt′−1 από το
προηγούµενο χρονικό ϐήµα και τη µεταβλητή περιβάλλοντος c ως είσοδο, στη συνέχεια µετα-
σχηµατίζει αυτά και την προηγούµενη κρυφή κατάσταση st−1 (συµβολισµός s για την έξοδο)
στην κρυφή κατάσταση st′ του τρέχοντος χρονικού ϐήµατος. Μπορούµε να χρησιµοποιήσου-
µε µια ακόµα µη γραµµική συνάρτηση g για να εκφράσουµε αυτόν το µετασχηµατισµό της
κρυφής στρώσης του αποκωδικοποιητή:

st′ = g(yt′−1, c, st′−1) (2.15)

Μετά την απόκτηση της κρυφής κατάστασης του αποκωδικοποιητή ς, µπορούµε να χρη-
σιµοποιήσουµε ένα επίπεδο εξόδου και µια συνάρτηση ενεργοποίησης softmax για να υπο-
λογίσουµε την υπό συνθήκη πιθανότητα P(yt′ |y1, ..yt′−1, c) για την έξοδο κατά το χρονικό
ϐήµα t′. Αυτό µπορεί να επιτευχθεί µε την παρακάτω εξίσωση:

ŷ = softmax(V (s(t′)) (2.16)

όπου V κατάλληλη µήτρα ϐαρών στο στάδιο εξόδου του επαναληπτικού δικτύου στον
αποκωδικοποιητή. Στην εικόνα ϕαίνεται η δοµή ενός απλού µοντέλου κωδικοποιητή - α-
ποκωδικοποιητή. Η δύναµη αυτού του µοντέλου έγκειται στο ότι µπορεί να χαρτογραφήσει
ακολουθίες διαφορετικών µηκών µεταξύ τους, καθώς οι είσοδοι και οι έξοδοι δεν συσχετίζο-
νται και τα µήκη τους µπορεί να διαφέρουν. Ωστόσο, αυτό επιτυγχάνεται για µικρού µήκους
ακολουθίες. ’Οταν το µήκος της ακολουθίας αυξάνεται είναι πολύ δύσκολο να συνοψίσουµε
µια µακρά σε µήκος πληροφορία σε ένα µόνο διάνυσµα, µε συνέπεια το µοντέλο συχνά να
ξεχνά τα προηγούµενα µέρη της ακολουθίας εισόδου κατά την επεξεργασία των τελευταίων
τµηµάτων [11].
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Σχήµα 2.9: Η αρχιτεκτονική ενός απλού Encoder-Decoder

2.2 ΄Εξυπνο ∆ίτκυο - Smart Grid

Ο όρος έξυπνο δίκτυο ενέργειας δεν έχει έναν ακριβή και κοινώς αποδεκτό ορισµό, αλλά
είναι µια ευρεία έννοια που εµπεριέχει µια πληθώρα αλλαγών στο σύστηµα ηλεκτρικής ενέρ-
γειας [12]. Η έννοια αυτή επιδέχεται πολλές ερµηνείες, οι οποίες εξαρτώνται από πολλούς
παράγοντες όπως για παράδειγµα η χώρα, η περιοχή και τα κίνητρα και επιθυµητά οφέλη
των διάφορων ϕορέων που εµπλέκονται. Η Ευρωπαϊκή Πλατφόρµα Τεχνολογίας (European
Technology Platform - ETP) ορίζει το έξυπνο δίκτυο ως εξής :

΄Ενα ηλεκτρικό δίκτυο που µπορεί έξυπνα να ενοποιήσει τις δράσεις όλων των χρηστών
που συνδέονται σε αυτό - παραγωγών, καταναλωτών, και αυτών που είναι και τα δύο - µε σκο-
πό να παρέχει αποτελεσµατικά ϐιώσιµη, οικονοµική και ασφαλή παροχή ηλεκτρισµού.[13]
Σύµφωνα µε το Υπουργείο Ενέργειας των ΗΠΑ :

Ο όρος ¨έξυπνο δίκτυο¨ αναφέρεται σε µια κλάση τεχνολογιών η οποία χρησιµοποιείται
για να ϕέρει τα συστήµατα παροχής ηλεκτρισµού στον 21ο αιώνα, χρησιµοποιώντας αποµα-
κρυσµένο έλεγχο και αυτοµατισµούς ϐασισµένους σε ηλεκτρονικούς υπολογιστές. Αυτά τα
συστήµατα είναι δυνατό να λειτουργήσουν χρησιµοποιώντας τεχνολογίες αµφίδροµης επι-
κοινωνίας και υπολογιστικής επεξεργασίας οι οποίες εδώ και δεκαετίες χρησιµοποιούνται σε
άλλους τοµείς. ΄Εχουν ξεκινήσει να χρησιµοποιούνται και στο δίκτυο ηλεκτρισµού, από τα
εργοστάσια παραγωγής και τα αιολικά πάρκα µέχρι τους οικιακούς και εµπορικούς κατανα-
λωτές. Προσφέρουν πολλά οφέλη στις επιχειρήσεις και στους καταναλωτές, τα οποία κυρίως
γίνονται εµφανή στις µεγάλες ϐελτιώσεις της ενεργειακής απόδοσης στο δίκτυο ηλεκτρισµού
και στα σπίτια και τα γραφεία των καταναλωτών.[14]

Πλεονεκτήµατα του ΄Εξυπνου ∆ικτύου

Τα έξυπνα δίκτυα υπόσχονται µια πληθώρα πλεονεκτηµάτων και ϐελτιώσεων, οι οποίες
αφορούν πολλαπλούς τοµείς, όπως για παράδειγµα την αξιοπιστία και την ασφάλεια του
δικτύου, την οικονοµία, την περιβαλλοντική επίδραση και την αναβάθµιση του ϱόλου του
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καταναλωτή. Παρακάτω ϐλέπουµε κάποιες από τις ιδιότητες ενός έξυπνου δικτύου και πώς
αυτές αναµένονται από τους υποστηρικτές του να ϐελτιώσουν το υπάρχον δίκτυο.

• Αξιοπιστία Το δίκτυο, ως Ϲωντανός οργανισµός, ϑα µπορεί να εντοπίζει προβλήµατα
και να ανακατευθύνει τη ϱοή της ενέργειας ή να αποµονώνει µια περιοχή που λειτουρ-
γεί εκτός προδιαγραφών ώστε να ελαχιστοποιεί τις απώλειες. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα,
συνολικά µεγαλύτερη ανθεκτικότητα του δικτύου, σε οποιαδήποτε εξωτερική παρέµ-
ϐαση. Αυτή η ιδιότητα λέγεται και σελφ-ηεαλινγ.

• Αποδοτικότητα Το δίκτυο διαχειρίζεται τους πόρους που έχει ώστε να αντιµετωπίσει
αυξηµένη Ϲήτηση ενέργειας, χωρίς να απαιτούνται πρόσθετες υποδοµές. ΄Ενα άλλο
παράδειγµα είναι ο αυτοέλεγχος των τεχνικών µέσων (εξοπλισµού) προς έγκαιρη αντι-
κατάστασή τους ελαχιστοποιώντας έτσι κόστη που σχετίζονται µε την αγορά εξοπλισµού.

• Ευελιξία Το έξυπνο δίκτυο ϑα διευκολύνει τη σύνδεση τόσο των κεντρικών σταθµών
παραγωγής, όσο και των πηγών ενέργειας όλων των µεγεθών και τεχνολογιών, πη-
γών αποθήκευσης ενέργειας, µικρής κλίµακας συστηµάτων συµπαραγωγής και άλλων
κατανεµηµένων πηγών παραγωγής.

• Απελευθέρωση της αγοράς Μέσω νέων ευκαιριών, αγορών και υπηρεσιών οι κατανα-
λωτές επιλέγουν την πιο συµφέρουσα για αυτούς παροχή, ενώ µικρότερες επιχειρήσεις
δύνανται να ανταγωνιστούν µέσω καινοτόµων προσεγγίσεων.

• Ποιότητα ενέργειας Παρέχεται η απαραίτητη ποιότητα ενέργειας για την εξυπηρέτη-
ση πελατών διαφορετικών αναγκών. Η εγγύηση της ποιότητας ϑα επιφέρει ανάλογο
κόστος, ενώ ϑα πραγµατοποιηθεί µε τη χρήση µεθόδων και εξελιγµένου εξοπλισµο-
ύ παρακολούθησης του δικτύου, ο οποίος ϑα µπορεί έγκαιρα να διαγνώσει και να
διορθώσει αιτίες αλλοίωσης της ποιότητας του ηλεκτρισµού.

• Ενδυνάµωση του καταναλωτή Βασικό στοιχείο του έξυπνου δικτύου είναι η ανάδρα-
ση και οι δυνατότητες εξοικονόµησης που προσφέρει στον καταναλωτή. Οι καταναλω-
τές αποκτώντας ενηµέρωση σχετικά µε την χρήση ενέργειας ϑα καλούνται να προσαρ-
µόσουν τη κατανάλωση µε ϐάση οικονοµικά και περιβαλλοντικά οφέλη, ϐοηθώντας στο
ισοζύγιο προσφοράς και Ϲήτησης ενέργειας. Παραδείγµατος χάρη µε τη ϑέσπιση ωρα-
ϱίων αυξηµένης Ϲήτησης και την επιβράβευση αποχής από ενεργοβόρες για το σύστη-
µα δραστηριότητες. Απαραίτητη κρίνεται η ενσωµάτωση έξυπνων µετρητών, έξυπνων
συσκευών και άλλων τεχνολογιών στο δίκτυο οι οποίες ϑα επιτρέπουν τις παραπάνω
δυνατότητες, αλλά και την κοινωνική ευαισθητοποίηση και την παροχή κινήτρων από
την πολιτεία.

• Φιλικό προς το περιβάλλον Αποτελεσµατικά, η ευρεία ενσωµάτωση ανανεώσιµων
πηγών ενέργειας, κάνει το έξυπνο δίκτυο κατά κύριο λόγο ¨πράσινο¨, συµβάλλοντας
στην προστασία του περιβάλλοντος.

Συνοψίζοντας, οι απαιτήσεις για την επόµενη γενιά δικτύων είναι υψηλές καθώς αυτά
αναµένεται να είναι περισσότερο ευφυή, αλλά και ανθεκτικά έναντι σε κακόβουλες επιθέσεις,
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και σε ϕυσικά ϕαινόµενα, καθώς και να αυτορυθµίζονται ώστε να ικανοποιούν τις προσωπικές
ανάγκες κάθε καταναλωτή.

Οι προκλήσεις των έξυπνων δικτύων

΄Οπως αναλύθηκε παραπάνω στα χαρακτηριστικά και πλεονεκτήµατα των έξυπνων δι-
κτύων, η αναβάθµιση του υπάρχοντος ηλεκτρικού δικτύου µέσω αυτοµατισµών, συσκευών
ελέγχου και γενικότερα εφαρµογών του συνόλου που ϑα ονοµάζαµε προηγµένη τεχνολο-
γία επικοινωνιών µε ταυτόχρονη αξιοποίηση της τεχνολογίας της πληροφορίας, καλείται να
ξεπεράσει ένα µεγάλο αριθµό προβληµατικών. Αυτές αφορούν περιορισµούς σε τεχνικά Ϲη-
τήµατα, είτε αυτά είναι οι υποδοµές ή το πεπερασµένο των υπαρχουσών τεχνολογιών, και
ϕυσικά τις καταναλωτικές ανάγκες αλλά και την όσο το δυνατόν περισσότερο ϕιλική για τον
πλανήτη παραγωγή. Παρακάτω αναλύονται εκτενέστερα.

• Προκλήσεις Υποδοµής Ως σήµερα οι υποδοµές µεταφοράς ηλεκτρικής ενέργειας υ-
πόκειντο σε εκτενή ϕθορά λόγω των στοιχείων που τις απαρτίζουν. Ταυτόχρονα οι
συνεχώς αυξανόµενες απαιτήσεις ϕορτίου δυσχεραίνουν την κατάσταση. Τα αναπτυσ-
σόµενα εργαλεία της πληροφορικής (data analysis) και της τεχνητής νοηµοσύνης (πχ
machine learning), µε δυνατότητες σύγχρονης παρακολούθησης µετρήσεων, ο έλεγχος
και η άµεση ανάδραση για γρήγορη και ακριβή προστασία είναι απαραίτητα στοιχεία
για την σταθερότητα των δικτύων. ΄Ολα αυτά τα τεχνολογικά µέσα, όπως αναπτύσσε-
ται και παρακάτω, είναι άγνωστο αν ϑα αυξήσουν την ανθεκτικότητα και αξιοπιστία
των συστηµάτων, καθώς η πολυπλοκότητά τους ενδέχεται να τα κάνει πιο τρωτά σε κα-
κόβουλες ενέργειες ή και ακόµα να οδηγούν σε συχνή αποσταθεροποίηση αν ο έλεγχος
γίνει πολύ αυστηρός ώστε να εντοπίζει λανθασµένα σήµατα.

• Καινοτόµες τεχνολογίες Οι ανάγκες που δηµιουργούνται λειτουργούν τόσο ανταγω-
νιστικά µε την έρευνα για την υλική και τεχνολογική υλοποίηση των έξυπνων δικτύων,
ώστε οι πρώτες να κινούνται γρηγορότερα των δεύτερων. Τόσο τα προηγµένα υλικά,
αλλά και τα ηλεκτρονικά και οι τεχνολογίες επικοινωνιών, δεν είναι διαθέσιµα για την
επόµενη γενιά δικτύων, ενώ σαφώς το υπάρχον δίκτυο δε δύναται να ανταποκριθεί στις
τεχνολογίες αιχµής. Συµπερασµατικά, µε την ανάπτυξη αυτών των τεχνολογιών και τη
διαχείριση της πληροφορίας που αυτά λαµβάνουν, εγείρονται Ϲητήµατα ιδιωτικότητας,
καθώς η αµφίδροµη επικοινωνία µεταξύ κέντρου ελέγχου, συσκευών και καταναλωτών
συνεπάγονται καταγραφή της καθηµερινότητας, η οποία είναι άγνωστο µε ποιόν τρόπο
µπορεί να χρησιµοποιηθεί για εµπορικούς σκοπούς.

• Περιβαλλοντολογικές προκλήσειςΗ ανθρώπινη δραστηριότητα, ιδιαίτερα µετά τη
ϐιοµηχανική επανάσταση είναι υπαίτια για την κλιµατική αλλαγή, µε την υπερεκπο-
µπή διοξειδίου του άνθρακα (CO2). Παράλληλα, τα αποθέµατα ορυκτών καυσίµων
δεν επαρκούν, οδηγώντας τη παρελθοντική και σηµερινή παραγωγή ενέργειας σε αδι-
έξοδο. ΄Επειτα, ϕυσικά ϕαινόµενα όπως σεισµοί, µπορούν να προκαλέσουν τεράστιες
ϕθορές στο δίκτυο µεταφοράς, ενώ η πραγµατοποίηση των διατάξεων ανά των πόλεων
µας αποτελεί µια ακόµα πρόκληση, τη χωροταξική.
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• Καταναλωτικές ανάγκες Η παροχή υψηλής ποιότητας ως Ϲητούµενο απαιτεί την
µέγιστη δυνατή αλληλεπίδραση καταναλωτών και δικτύου, ώστε να εξατοµικεύονται
οι ανάγκες σχεδόν κάθε µονάδας, ϐιοµηχανικής µονάδας, εµπορικού καταστήµατος
κα. Σαφώς η διαφάνεια στην αγορά είναι Ϲητούµενο προς όφελος των καταναλωτών
και χρήζει ϑεσµοθέτηση νεών πολιτικών. Ανησυχία δηµιουργείται λόγω κόστους µε τις
νέες αυτές παρεχόµενες υπηρεσίες, µιας και τόσο η ανάπτυξη των τεχνολογιών αλλά
και η υλοποίηση του δικτύου σε τεχνικό επίπεδο ϑα απαιτήσουν κάθετη αντικατάσταση
στις εγκαταστάσεις, από τις µονάδες παραγωγής, έως το οικιακό περιβάλλον. Πιθανά
υψηλά κόστη, χωρίς κοινωνικά µέτρα προς οικονοµικά αδύναµες οµάδες, αλλά και νο-
µοθετικό πλαίσιο προς αρνητές, ϑα κάνουν την πραγµατοποίηση του έξυπνου δικτύου
να καθυστερήσει ή και να µην είναι εφικτή για το σύνολο του πληθυσµού.

2.2.1 ∆ιαχείριση Στόλου Υβριδικών Αυτοκινήτων - PHEV Fleet Optimisation

Η ηλεκτροκίνηση αποτελεί έναν παραδοσιακό τρόπο µεταφοράς παγκόσµια αλλά και
στην Ελλάδα, µε µέσα όπως το τρόλεϊ, τα τραίνα και τα τραµ, και η ιστορία ενσωµάτωσης της
στο ηλεκτρικό δίκτυο είναι µεγάλη. Παραδοσιακά, η ηλεκτροκίνηση λειτουργεί σε µεγάλη,
κεντρική κλίµακα, µε τις υποδοµές, όπως για παράδειγµα οι γραµµές του µετρό, να είναι
συνδεδεµένες στο δίκτυο και εξαρτώµενες από σταθερή τροφοδοσία ενέργειας. Τα τελευταία
χρόνια ωστόσο, κυβερνήσεις σε όλο τον κόσµο, οδηγούµενες από ανάγκες όπως η µείωση της
µόλυνσης του περιβάλλοντος, ο περιορισµός των επιβλαβών εκποµπών σε αστικές περιοχές
και η απεξάρτηση από συµβατικά καύσιµα όπως το πετρέλαιο , στρέφονται προς την µε-
τατροπή όλου του τοµέα µεταφορών σε ηλεκτρικό, εφαρµόζοντας πολιτικές προώθησης των
ηλεκτρικών οχηµάτων, τα οποία ϑα λειτουργούν αποκοµµένα από το δίκτυο, ϐασισµένα σε
µπαταρίες.

Τα ηλεκτρικά οχήµατα, όπως το ηλεκτρικό αυτοκίνητο, δεν είναι νέα ιδέα. Αντιθέτως,
τα ηλεκτρικά αυτοκίνητα είχαν εµφανιστεί από τις πρώτες ηµέρες της αυτοκίνησης και ήταν
διαδεδοµένα στην αρχή του 20ου αιώνα. Μάλιστα, για µικρές διαδροµές µέσα στις πόλεις
προτιµούνταν περισσότερο από τα ϐενζινοκίνητα και ατµοκίνητα οχήµατα, που ήταν οι εναλ-
λακτικές. Οι ϐελτιώσεις όµως στις µηχανές εσωτερικής καύσης και η µαζική παραγωγή των
ϐενζινοκίνητων αυτοκινήτων, όπως το Model T της Ford, οδήγησαν σε χαµηλότερες τιµές των
τελευταίων. ΄Αλλες εξελίξεις που ευνούσαν τα οχήµατα αυτά, όπως η ανάπτυξη καλύτερου
συστήµατος αυτοκινητοδρόµων στις Η.Π.Α, η ανακάλυψη πετρελαίου στο Τέξας και η έλλει-
ψη ηλεκτρισµού εκτός των πόλεων, οδήγησαν στην εξαφάνιση των ηλεκτρικών αυτοκινήτων
µέχρι το 1935.
Η κατάσταση άλλαξε όταν από τη δεκαετία του ΄80 και τις αρχές της δεκαετίας του ΄90, υπήρχε
πίεση για οχήµατα µε µειωµένες εκποµπές ϱύπων, µε µακροπρόθεσµο στόχο ένα όχηµα µε
µηδενικές εκποµπές, λόγω ανησυχιών για τη µόλυνση του περιβάλλοντος. Μέχρι πρόσφατα
όµως, οι ίδιοι περιορισµοί στην τεχνολογία των ηλεκτρικών αυτοκινήτων που οδήγησαν στην
εξαφάνισή τους δεν επέτρεπαν την εξάπλωσή τους στην αγορά. Το µέγεθος των µπαταριών
ήταν µεγάλο, η τιµή των οχηµάτων ήταν υψηλή λόγω του υψηλού κόστους κατασκευής, η
ϕόρτιση απαιτούσε πολύ χρόνο, και οι οδηγοί δεν µπορούσαν να κάνουν µεγάλα ταξίδια
χωρίς να σταµατάνε για να ϕορτίσουν τα αυτοκίνητα, οπότε η αυτονοµία ήταν περιορισµένη.
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Πέρα από τις περιβαλλοντικές ανησυχίες, οι οποίες συµβαδίζουν µε αυτές που οδήγησαν
στην ανάγκη για ανάπτυξη του έξυπνου δικτύου, πολλές κυβερνήσεις και επιχειρήσεις στην
αυτοκινητοβιοµηχανία προσπαθούν να κερδίσουν µια ηγετική ϑέση στη νέα τεχνολογία αυ-
τή και να επικρατήσουν στις αγορές των ηλεκτρικών οχηµάτων, αλλά και να κερδίσουν την
ενεργειακή τους ανεξαρτησία, εξαλείφοντας την ανάγκη να εισάγουν καύσιµα για να υπο-
στηρίξουν την κυκλοφορία των οχηµάτων τους. Αυτό το γεγονός επιτάχυνε και ταυτόχρονα
επηρεάστηκε από τεχνολογικές εξελίξεις που ϐελτιώνουν τα χαρακτηριστικά των µπαταριών,
που είναι το ϐασικό συστατικό στοιχείο των ηλεκτρικών αυτοκινήτων, οδηγώντας έτσι σε µια
πλήρη αλλαγή του τοπίου. Μέσα στη δεκαετία του 2000, πολλές µεγάλες αυτοκινητοβιοµη-
χανίες ξεκίνησαν να παράγουν υβριδικά ή πλήρως ηλεκτρικά αυτοκίνητα, µε κάποιες από
αυτές να αποτελούν πρωτοπόρους στην αλλαγή της εικόνας της ϐιοµηχανίας, όπως η Tesla
Motors.[15]

Σχήµα 2.10: Ετήσιες παγκόσµιες πωλήσεις ηλεκτρικών οχηµάτων [2]

2.2.2 Τύποι ηλεκτρικών αυτοκινήτων

Το χαρακτηριστικό των ηλεκτρικών αυτοκινήτων είναι ότι έχουν ένα σύστηµα αποθήκευ-
σης ενέργειας, το οποίο αποδίδει ηλεκτρική ενέργεια σε έναν ηλεκτρικό κινητήρα, που κινεί
το όχηµα. Το σύστηµα αυτό µπορεί να είναι µια ηλεκτρική µπαταρία ή κυψέλη καυσίµου.
Ανάλογα µε το ϐαθµό από τον οποίο εξαρτάται από το ηλεκτρικό σύστηµα η κίνηση, τα ηλε-
κτρικά αυτοκίνητα κατατάσσονται σε διαφορετικές κατηγορίες που καλύπτουν όλο το ϕάσµα
από υβριδικά σε πλήρως ηλεκτρικά [16]. Παρακάτω ϕαίνονται τρεις κατηγορίες τεχνολογιών
για ηλεκτρικά αυτοκίνητα.

Ηλεκτρικά αυτοκίνητα µε µπαταρία (Battery Electic Vehicles)

Τα ηλεκτρικά οχήµατα µε µπαταρία διαθέτουν ένα επαναφορτιζόµενο σύστηµα απο-
ϑήκευσης ενέργειας και έναν ηλεκτρικό κινητήρα ( συνεχούς ή εναλλασσόµενου ϱεύµατος,
ανάλογα µε την τεχνολογία ) . Οι µπαταρία ϕορτίζεται είτε συνδέοντας το αυτοκίνητο σε
µια κοινή πρίζα, είτε σε κάποιο εξοπλισµό παροχής ηλεκτρικών οχηµάτων. Το επίπεδο της
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τάσης που ϕορτίζεται η µπαταρία, και εποµένως η ταχύτητα της ϕόρτισης, εξαρτάται από το
πρότυπο που υλοποιείται. Για παράδειγµα, στη Βόρεια Αµερική χρησιµοποιείται το πρότυ-
πο SAE J1772, το οποίο συντηρείται από την ΄Ενωση Μηχανικών Αυτοκινούµενων Μέσων,
και ορίζει τρία επίπεδα ϕόρτισης. Το πρώτο είναι εναλλασσόµενο µονοφασικό, τάσης 120῞
και ϱεύµατος 16Α και το δεύτερο είναι επίσης εναλλασσόµενο µονοφασικό, τάσης 208-240῞
και ϱεύµατος µέχρι 80Α. ΄Οσον αφορά το τρίτο επίπεδο, το οποίο είναι το υψηλότερο για
την πιο γρήγορη ϕόρτιση,η τάση είναι 200-600 ῞ DC, µέχρι 400Α. Τα διαφορετικά επίπεδα
ϕόρτισης εφαρµόζονται ώστε για παράδειγµα ο χρήστης να µπορεί να ϕορτίσει το όχηµα στο
σπίτι του ή στο χώρο εργασίας του µέσω µιας κοινής πρίζας µε αργό ϱυθµό, χωρίς εξειδικευ-
µένο εξοπλισµό, αλλά σε κάποιο σταθµό ϕόρτισης να µπορεί το όχηµά του να ϕορτιστεί πολύ
γρήγορα ώστε να περιοριστεί ο χρόνος που αναλώνεται στη διαδικασία αυτή κατά τη διάρκεια
ενός µεγάλου ταξιδιού. Ανάλογα µε το επίπεδο ϕόρτισης, ϑα µπορούσε να εφαρµοστεί και
διαφορετικός τρόπος ϕόρτισης, είτε µέσω καλωδίου, είτε µε επαγωγική ϕόρτιση [17].

Ανάλογα µε τον τύπο του ηλεκτρικού οχήµατος και το ϐαθµό εξηλεκτρισµού του υπάρ-
χουν και διαφορές στις απαιτήσεις για την µπαταρία. Επίσης, ανάλογα µε την τεχνολογία
που χρησιµοποιείται για την κατασκευή της µπαταρίας, έχει διαφορετικά χαρακτηριστικά
και πλεονεκτήµατα ή µειονεκτήµατα. Κάποια παραδείγµατα τεχνολογιών που χρησιµο-
ποιούνται είναι µπαταρίες ιόντων λιθίου και µολύβδου-οξέος. Τα ηλεκτρικά αυτοκίνητα µε
µπαταρίες δεν έχουν µηχανή εσωτερικής καύσης και εποµένως η λειτουργία τους στηρίζεται
πλήρως στη ϕόρτιση από το ηλεκτρικό δίκτυο. Εποµένως, η διάδοση τους είναι αυτή που ϑα
επηρεάσει περισσότερο το δίκτυο ηλεκτροδότησης.

Υβριδικά οχήµατα (Hybrid Electric Vehicle)

Τα υβριδικά οχήµατα χρησιµοποιούν ένα συνδυασµό µηχανής εσωτερικής καύσης, η-
λεκτρικού κινητήρα, και ηλεκτρονικών µετατροπέων ισχύος. Ανάλογα µε τον τρόπο που τα
στοιχεία αυτά είναι συνδεδεµένα µεταξύ τους προκύπτουν και διαφορετικές αρχιτεκτονικές
των οχηµάτων, οι οποίες έχουν και διαφορετικά ενεργειακά και περιβαλλοντικά χαρακτηρι-
στικα [18]. Στο σχήµα ϐλέπουµε δυο ϐασικές αρχιτεκτονικές των υβριδικών αυτοκινήτων :

1. Σε σειρά Στην αρχιτεκτονική αυτή µόνο ο ηλεκτρικός κινητήρας δίνει κίνηση στους
τροχούς, ενώ η µηχανή εσωτερικής καύσης χρησιµοποιείται µόνο για να παράγει η-
λεκτρισµό. Τα οχήµατα κινούνται µόνο µε ηλεκτρική ενέργεια, µέχρι να χρειαστεί
να ϕορτιστεί η µπαταρία, οπότε ξεκινάει η µηχανή εσωτερικής καύσης. Για µικρές
διαδροµές, αυτά τα οχήµατα µπορεί να µη χρειαστούν καθόλου ϐενζίνη.

2. Παράλληλα Η µηχανή εσωτερικής καύσης και ο ηλεκτρικός κινητήρας είναι συνδε-
δεµένα µηχανικά στους τροχούς, οπότε έχουν και τα δύο τη δυνατότητα να δώσουν
κίνηση. Το όχηµα κινείται µόνο µε ηλεκτρισµό συνήθως σε χαµηλές ταχύτητες.

Τα οχήµατα αυτά χρησιµοποιούν διάφορες τεχνολογίες για να µειώσουν της εκποµπές καυ-
σαερίων και να ϐελτιώσουν την απόδοσή τους, όπως η χρήση του κινητήρα εσωτερικής κα-
ύσης για επαναφόρτιση της µπαταρίας και η χρήση αναγεννητικών ϕρένων τα οποία επα-
ναφορτίζουν τις µπαταρίες κατά το ϕρενάρισµα χρησιµοποιώντας µαγνητική επαγωγή. Για
αυτό το λόγο στο σχήµα , στην αρχιτεκτονική σε σειρά, ϐλέπουµε ότι ο ηλεκτρικός κινητήρας
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έχει εναλλακτικό ϱόλο ως γεννήτρια, ώστε στο ϕρενάρισµα να εκµεταλλευτεί την κίνηση για
να επανακτήσει ένα ποσοστό ενέργειας. Επίσης, η γεννήτρια που είναι συνδεδεµένη στη
µηχανή εσωτερικής καύσης µπορεί να αναλάβει ϱόλο κινητήρα, ώστε να ϐοηθήσει στην εκ-
κίνηση της πρώτης, αν είναι απαραίτητο. Η µπαταρία των οχηµάτων αυτών ϕορτίζεται από
τον κινητήρα εσωτερικής καύσης, οπότε δεν εξαρτώνται από το ηλεκτρικό δίκτυο και ακόµα
και η µεγάλη διάδοσή τους δεν αναµένεται να έχει αντίκτυπο σε αυτό.

Σχήµα 2.11: Αρχιτεκτονικές υβριδικών οχηµάτων σε σειρά και παράλληλα

Φορτιζόµενα Υβριδικά Οχήµατα (Plug-in Hybrid Electric Vehicles)

Τα ϕορτιζόµενα ηλεκτρικά υβριδικά οχήµατα έχουν επίσης µια µηχανή εσωτερικής κα-
ύσης και έναν ηλεκτρικό κινητήρα, και έχουν και µπαταρία η οποία µπορεί να ϕορτιστεί
συνδέοντας το όχηµα στο ηλεκτρικό δίκτυο, σε αντίθεση µε τα απλά υβριδικά όπου η µπατα-
ϱία ϕορτίζεται µόνο από τη µηχανή εσωτερικής καύσης όταν χρειάζεται. Οι αρχιτεκτονικές
τους όσον αφορά τη σύνδεση των στοιχείων εσωτερικά είναι οι ίδιες µε αυτές των υβριδικών
οχηµάτων. Το πλεονέκτηµά τους σε σχέση µε τα οχήµατα που έχουν µόνο µπαταρία είναι η
µεγαλύτερη απόσταση οδήγησης, ενώ σε σχέση µε τα συµβατικά έχουν µειωµένες εκποµπές
καυσαερίων και κατανάλωση καυσίµου.
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 3

Προπαρασκευή ∆εδοµένων

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η µελέτη που έγινε για την προπαρασκευή των δεδο-
µένων του καιρού και της παραγωγής ενέργειας στην Ισπανία για τα έτη 2013-2017.Η

µελέτη περιλαµβάνει την απεικόνιση των δεδοµένων, την στατιστική τους ανάλυση και την ε-
πεξεργασία τους ώστε να αντλήσουµε την µέγιστη πληροφορία και να εισάγουµε τα δεδοµένα
στα µοντέλα µας.

3.1 Εισαγωγή

Ο ηλεκτρισµός είναι ϐασική ανθρώπινη ανάγκη και σίγουρα από τα σηµαντικότερα α-
γαθά στην σηµερινή κοινωνία.Τις τελευταίες δεκαετίες, ωστόσο, η ηλεκτρική ενέργεια έχει
εισέλθει στην αγορά ως εµπορεύσιµο αγαθό και η ϐιοµηχανία ηλεκτρικής ενέργειας πολ-
λών χωρών έχει απορρυθµιστεί.Στη Ισπανία για παράδειγµα, η νοµοθεσία Electric Power
Act 54/1997 [19] έχει εκθέσει τους stackholders σε µεγάλη αβεβαιότητά σχετικά µε την τιµή
του ηλεκτρικού ϱεύµατος καθώς εξαρτάται από πάρα πολλούς παράγοντες, καθώς ένα µείζων
πρόβληµα είναι ότι το ηλεκτρικό ϱεύµα δεν µπορεί να αποθηκευτεί αποδοτικά σε µεγάλες
ποσότητες. Με αυτές τις προκλήσεις λοιπόν είναι σηµαντικό να ϐρούµε κάποιες αξιόπιστες
προβλέψεις σε όλα τα επίπεδα (ϐραχείας και µεγάλης διάρκειας).

Σκοπός αυτής της ανάλυσης είναι η ωριαία πρόβλεψη της τιµής του ϐιοµηχανικού η-
λεκτρικού ϱεύµατος χρησιµοποιώντας τις προηγούµενες τιµές καθώς και και παραπάνω
στοιχεία που µπορεί να συσχετίζονται µε την τιµή αυτή (παραγωγή ηλεκτρικού ϱεύµατος,
καιρός).

3.2 Περιήγηση και Καθαρισµός των δεδοµένων

Τα δεδοµένα µας αποτελούν 2 αρχεία που περιέχουν πληροφορίες για την ηλεκτρική
παραγωγή ενέργειας αλλά και τον καιρό σε 5 µεγάλες πόλης της Ισπανίας.Πιο συγκεκριµένα.

• weather feature dataset [20] Περιέχει δεδοµένα ανά ώρα για τις καιρικές συνθήκες
(ϑερµοκρασία, ταχύτητα ανέµου, υγρασία, ϐροχόπτωση κλπ) που επικρατεί στις 5
µεγάλες πόλεις στην Ισπανία (Μαδρίτη, Βαρκελώνη, Βαλένθια, Σεβίλη και Μπιλµπάο).

• energy dataset [21] Περιέχει δεδοµένα για την παραγωγή ενέργειας ανά ώρα στην
Ισπανία από 1-1-2015 εώς 31-12-2019.Συγκεκριµένα, περιέχει πληροφορίες για την
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παραγωγή ενέργειας σε MW από δίαφορες πηγές ενέργειας όπως ϕυσικό αέριο, λιγνίτη,
ανεµογεννήτριες κλπ. Επίσης περιέχει πληροφορίες για την συνολική Ϲήτηση του
smart grid στην χώρα της Ισπανίας καθώς και την τιµή του ηλεκτρικού ϱεύµατος ανά
ώρα.

Οι πληροφορίες που περιέχονται στα παραπάνω σύνολα δεδοµένων αφορούν τις 5 πόλεις
που είναι µε κόκκινο αστέρι στο παρακάτω σχήµα οι οποίες είναι επιλεγµένες διότι από
γεωγραφική άποψη περιλαµβάνουν το µεγαλύτερο µέρος της Ισπανίας καθώς και από δη-
µογραφική άποψη καθώς περιλαµβάνουν πάνω από το 1

3 του ισπανικού πληθυσµού της
χώρας.

Σχήµα 3.1: Απεικόνιση της Ισπανίας µε τις 5 πόλεις που µελετάµε µε κόκκινο αστέρι.

3.2.1 Καθαρισµός energy dataset

Ξεκινώντας, κρατάµε τις στήλες που δεν περιέχουν µηδενικά και null values.Με µια
συνοπτική επισκόπηση των δεδοµένων έχουµε το εξής :
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Σχήµα 3.2: Επισκόπηση των δεδοµένων

Παρατηρούµε ότι κάποιες στήλες έχουν µερικά δεδοµένα που λείπουν.Το σηµαντικό
είναι ότι οι στήλες του price actual και time δεν έχουν ελλείψεις διότι είναι οι µεταβλητή
που ϑέλουµε να προβλέψουµε και ϑα εκπαιδεύσουµε το µοντέλο µας.Στο παρακάτω σχήµα
ϑα δούµε ένα παράδειγµα που υπάρχουν τιµές που λείπουν και την προσέγγιση που ϑα
ακολουθήσουµε.

Σχήµα 3.3: ∆ιάγραµµα του Actual Total Load.Σε κόκκινο είναι τα σηµεία που έχουµε τιµές
που λείπουν.

Επειδή τα δεδοµένα που έχουµε είναι χρονοσειρές δεν µπορούµε απλά να διαγράψουµε
τις γραµµές µε αυτές τις τιµές που λείπουν, αλλά αντίθετα πρέπει να τις καλύψουµε.Για αυτό
ϑα χρησιµοποιήσουµε µια τεχνική που λέγεται interpolation, δηλαδή παρεµβάλλουµε τιµές
ή κάποια τιµή ανάµεσα σε 2 σηµεία.Σε αυτό το πρόβληµα ϑα χρησιµοποιήσουµε γραµµική
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παρεµβολή (linear) που πρακτικά σηµαίνει ότι η µέθοδος αυτή αναπληρώνει τα κενά µε µια
ευθεία γραµµή ανάµεσα στα 2 γνωστά σηµεία. Ολοκληρώνοντας την παρεµβολή αυτό το
dataset δεν περιέχει στοιχεία που λείπουν.

3.2.2 Καθαρισµός weather dataset

Τώρα ϑα ασχοληθούµε µε το σύνολο των δεδοµένων που περιέχει τα καιρικά ϕαινόµενα.
Παρατηρούµε ότι αυτό το dataset δεν περιέχει missing values αλλά έχει αρκετά στοιχεία
που δεν είναι µοναδικά. Αυτό είναι λογικό να συµβαίνει επειδή έχουµε καιρικά ϕαινόµενα
που στην διάρκεια τεσσάρων χρόνων επανεµφανίζονται.

Σχήµα 3.4: ∆εδοµένα που λείπουν και duplicates στο weather dataset

΄Επειτα καλώντας µια built-in συνάρτηση της ϐιβλιοθήκης Pandas µπορούµε να απο-
κτήσουµε µια εικόνα για τα αριθµητικά δεδοµένα του dataset που µελετάµε.Πρώτη εµφάνι-
ση outlier ϐρήσκεται στην στήλη pressure. Με το παρακάτω boxplot το εύρος των µετρήσεων
µας δίνει µια καλή εικόνα του τι δεδοµένα έχουµε σε αυτή την στήλη.

Σχήµα 3.5: Boxplot µε τα δεδοµένα της στήλης pressure
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Παρατηρούµε λοιπόν ότι η τιµή 10MP είναι αδιανόητα µεγάλη (τόσο πολύ που αντιστοιχεί
στην ατµοσφαιρική πίεση της Αφροδίτης). Για να µπορέσουµε λοιπόν να εξαλείψουµε αυτές
τις τιµές από τις µετρήσεις µας ϑα ϑεωρήσουµε κάθε τιµή µεγαλύτερη του 1050hPa [22] και
µικρότερη την 931hPa [22] ως NaN για να χρησιµοποιήσουµε την παρεµβολή που αναφέρα-
µε και προηγούµενος για τον υπολογισµό αυτών των τιµών. Μετά τις αναδιαµορφώσεις η νέα
στήλη έχει την εξής κατανοµή.

Σχήµα 3.6: Boxplot µε τα αναδιαµορφωµένα δεδοµένα της στήλης pressure

΄Οµοια για την στήλη wind speed κάνουµε την ίδια διαδικασία. Θεωρούµε τις τιµές
µεγαλύτερες των 50 µέτρα/δευτερόλεπτο σαν µη αποδεκτές οπότε τις µετατρέπουµε σε κενές
και µε την διαδικασία του interpolation. Η επιλογή των 50 µέτρα/δευτερόλεπτο έγινε διότι
αυτή είναι η µεγαλύτερη τιµή που έχει καταγραφεί σε ταχύτητα ανέµου κατά την διάρκεια
ενός ανεµοστρόβιλου. Στα παρακάτω διαγράµµατα ϕαίνετε η διαφορά πριν και µετά την
επεξεργασία.
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Σχήµα 3.7: Boxplot µε τα αρχικά δεδοµένα της στήλης wind speed
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Σχήµα 3.8: Boxplot µε τα αναδιαµορφωµένα δεδοµένα της στήλης wind speed

3.3 Στατιστική Ανάλυση και Απεικονίσεις

Θα ξεκινήσουµε την ανάλυση µας παρατηρώντας την χρονοσειρά του Actual Hourly Elec-
tricity Price στην διάρκεια ενός χρόνο και ενός µήνα για να µπορέσουµε να δούµε αν υπάρ-
χουν µοτίβα και χαρακτηριστικά που µπορούµε να εκµεταλλευτούµε.

Σχήµα 3.9: Actual Hourly Electricity Price στην διάρκεια ενός χρόνου µε τον κινητό µέσο όρο.
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Σχήµα 3.10: Actual Hourly Electricity Price ανά µήνα για τον κάθε χρόνο και τον επόµενό
του.

Στα παραπάνω σχήµατα παρατηρούµε ότι υπάρχουν εποχικά µοτίβα ανά µήνα (sea-
sonal patterns), καθώς κάποιες κορυφές και κοιλάδες επαναλαµβάνονται κάθε συγκεκρι-
µένο µήνα. Αυτό µας δείχνει στην κατεύθυνση να δηµιουργήσουµε ένα νέο χαρακτηριστικό
για κάθε µήνα. Συνεχίζοντας, ϑα αναλύσουµε την ωριαία τιµή ϱεύµατος για το διάστηµα των
2 εβδοµάδων, από τις 15/06/2016 (Κυριακή) στις 00:00 έως 29/06/2016 (Κυριακή) στις
23:00.

Σχήµα 3.11: Actual Hourly Electricity Price από τις 15/06/2016 έως 29/06/2016.

Υπάρχουν αρκετά µοτίβα στο παραπάνω σχήµα τα οποία ϑα αναλύσουµε εκτενώς.

• Πρώτον, παρατηρούµε µια περιοδικότητα από ϐδοµάδα σε ϐδοµάδα, καθώς τις καθη-
µερινές η τιµή του ϱεύµατος είναι αρκετά µεγαλύτερη από αυτή το Σάββατο και ειδικά
την Κυριακή που παρατηρούµε τις µικρότερες τιµές σε όλη την ϐδοµάδα.

• Κατά την διάρκεια ενός εικοσιτετραώρου, η τιµή του ηλεκτρικού ϱεύµατος είναι µεγα-
λύτερη στην διάρκεια της ηµέρας σε σχέση µε το ϐράδυ που πέφτει.

• Μέσα στην ηµέρα, τις καθηµερινές, παρατηρούµε µια µικρή µετάπτωση η οποία πιθα-
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νώς οφείλετε στο γεγονός ότι στην Ισπανία υπάρχει ένα διάλειµµα κατά την διάρκεια
της ηµέρα, µετά τις 2µµ και πριν της 5µµ , και δεν είναι αυστηροί στο σύστηµα 9 µε
5.

Προχωρώντας, ϑα δούµε τις διακυµάνσεις και την διασπορά των τιµών ώστε να έχουµε
µια καλύτερη εικόνα του τι να περιµένουµε από το νευρωνικό µας αλλά και να δούµε αν
υπάρχουν και εδώ outliers.

Σχήµα 3.12: Actual Hourly Electricity Price ποσοστιαίες διακυµάνσεις στην τιµή του ϱεύµατος
ανά ώρα.

Από το παραπάνω διάγραµµα ϐλέπουµε ότι η αυξοµειώσεις στην τιµή από ώρα σε ώρα
κυµαίνονται στο εύρος ±25%. Παρόλλα αυτά υπάρχουν και περιπτώσεις στις οποίες η τιµή
υποδιπλασσιάζεται ή διπλασιάζεται αντίστοιχά.

Σχήµα 3.13: Ιστόγραµµα των τιµών Actual Hourly Electricity Price.
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Στο παραπάνω διάγραµµα παρατηρούµε ότι οι τιµές ακολουθούν µια κανονική κατα-
νοµή, οπότε τα δεδοµένα µας δεν χρειάζονται περαιτέρω µετασχηµατισµούς. Τώρα είναι
χρήσιµο να ελέγξουµε την χρονοσειρά ως προς την εποχικότητα, την στασιµότητα και την
τυχαιότητα κάνοντας µια αποσύνθεση (decomposition).

3.3.1 Αποσύνθεση και στασιµότητά

Σκοπός της αποσύνθεσης είναι η αποµόνωση των 4 ϐασικών συνιστωσών της χρονοσειράς
[23]. Αυτές είναι :

• Τάση (Trend Component) : Αναπαριστά συνήθως µια µη γραµµική συνηστώσα, η
οποία αλλάζει µε την πάροδο του χρόνου και δεν επαναλαµβάνεται µέσα στο χρονικό
πλαίσιο της καταγραφής δεδοµένων.

• Κύκλος (Cyclical Component) : Υπάρχει όταν οι παρατηρήσεις αυξάνουν και ϕθείνουν
µε µη κυκλικό τρόπο.

• Εποχικότητα (Seasonal Component) : Η εποχικότητα µοιάζει µε την τάση, αλλά επα-
ναλαµβάνετε περιοδικά µε τον χρόνο.

• Υπόλοιπο (Residual Components) : Περιέχει ότι αποµένει από την αφαίρεση των συ-
νιστωσών τάση και εποχικότητα από την χρονοσειρά.

Σχήµα 3.14: Αποσύνθεση της χρονοσειράς

Augmented Dickey-Fuller Test

Για να ελέγξουµε την στασιµότητά της χρονοσειράς µας ϑα κάνουµε µια διαδικασία ελέγ-
χων µονάδας ϱίζας (unit root test).Η υπόθεση Dickey-Fuller[24] καθορίζει το πόσο καθορίζει
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το πόσο επιρρεπείς είναι η τάση στην χρονοσειρά που µελετάµε. Υποθέτουµε 2 περιπτώσεις
για αυτή την διαδικασία λοιπόν :

• Null Hypothesis H0 Η χρονοσειρά είναι αυτοσυχετιζόµενη, χρονικά εξαρτηµένη και
συνεπώς µη στατική.

• Alternative Hypothesis H1 Η χρονοσειρά είναι στάσιµη ή µπορεί να γίνει χρησιµο-
ποιώντας εξισώσεις διαφορών.

Σχήµα 3.15: ΄Ελεγχος Augmented Dickey-Fuller

Η τιµή του ADF test (-9.147) είναι λιγότερο από την κρίσιµη στο 1% (-3.431), και συνεπώς
µπορούµε να απορρίψουµε την πρώτη εικασία, άρα η χρονοσειρά µας είναι στατική ή µπορεί
να γίνει µε την εξίσωση διαφορών.

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) test

Ο έλεγχος των Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin[25] ακολουθεί την αντίθετη λογική
από των Dickey-Fuller, και ελέγχει την στασιµότητα, οπότε έχει τις ακόλουθες υποθέσεις :

• Null Hypothesis H0 Η χρονοσειρά είναι επίπεδη, είναι στάσιµη γύρω από µια σταθε-
ϱά.

• Alternative Hypothesis H1 Υπάρχει µονάδα ϱίζας και συνεπώς δεν είναι στάσιµη

Σχήµα 3.16: ΄Ελεγχος Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin

Η τιµή του KPSS (7.956) είναι υψηλότερη από την κρίσιµη τιµή στο 1% (0.739), και
συνεπώς δεν µπορούµε να απορρίψουµε την πρώτη υπόθεση, άρα η χρονοσειρά µας είναι
στάσιµη ή στάσιµη γύρω από µια χρονοσειρά. Από τους 2 παραπάνω ελέγχους µπορούµε µε
σιγουριά να υποθέσουµε ότι η χρονοσειρά που µελετάµε είναι στάσιµη, άρα η προσέγγιση
που ϑα ακολουθήσουµε ϑα είναι µε ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα, καθώς αποδίδουν καλύτερα
από τις ντετερµινιστικές µεθόδους των ARIMA µοντέλων [26].
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3.3.2 Αυτοσυσχέτιση, Μερική Αυτοσυσχέτιση και ∆ιασταυρούµενη Συσχέτι-

ση

Ως συντελεστής αυτοσυσχέτισης (Autocorrelation) ορίζεται ως το πηλίκο της αυτοσυνδια-
κύµανσης προς την διακύµανση της χρονοσειράς. Ουσιατικά η αυτοσυσχέτιση µας δείχνει
κατά πόσο η τιµή της χρονοσειράς σε µια περίδο εξαρτάται από την τιµή της παρατήρησης
k περιόδων πίσω.Ο συντελεστής µερικής αυτοσυσχέτισης (Partial Correlation) δείχνει κατά
πόσο η τιµή της χρονοσειράς σε µια περίοδο εξαρτάται από την τιµή της παρατήρησης k περι-
όδων πίσω, µη λαµβάνοντας υπόψη την επίδραση που µπορούν να επιφέρουν οι ενδιάµεσες
τιµές αυτής. Για k = 1 συσχετίζεται µε τον δείκτη αυτοσυσχέτισης.

Σχήµα 3.17: Αυτοσυσχέτιση και Μερική Αυτοσυσχέτιση

Από το διάγραµµα της µερικής αυτοσυσχέτισης του ηλεκτρικού ϱεύµατος, λαµβάνουµε
ότι οι 25 προηγούµενες τιµές έχουν κάποια συσχέτιση µε την εκάστοτε που µελετάµε, οπότε
είναι ένα χαρακτηριστικό που το µοντέλο µας ϑα πρέπει να λάβει υπόψιν.

Παρόλα αυτά, ϑα ήταν προτιµότερο να επιλέξουµε συγκεκριµένες τιµές σε συγκεκριµένες
χρονικές στιγµές για να πετύχουµε µεγαλύτερη ακρίβεια και να δώσουµε την απαραίτητη
έµφαση όπου απαιτείται.Παρακάτω περιλαµβάνετε ένας πίνακας µε το cross correlation
µεταξύ του price actual που ϑα προβλέψουµε και όλων των υπολοίπων χαρακτηριστικών στο
dataset.
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Σχήµα 3.18: Cross Correlation µεταξύ price actual και των υπολοίπων χαρακτηριστικών

Στην παραπάνω εικόνα µπορούµε να δούµε µερικές πολύ ενδιαφέρουσες συσχετίσεις
µεταξύ της τιµής του ηλεκτρικού ϱεύµατος που ϑέλουµε να προβλέψουµε και των άλλων
χαρακτηριστικών του datase. Για παράδειγµα ϐλέπουµε ότι υπάρχει συσχέτιση µεταξύ της
τιµής του ϱεύµατος µε τις µονάδες παραγωγής από λιγνίτη και από καύσιµα ενώ στον αντίπο-
δα δεν υπάρχει καµία συσχέτισή µε την ταχύτητα του ανέµου και την υγρασία. Τέκος για
λόγους πληρότητας, ϑα δούµε την συσχέτιση µεταξύ όλων των χαρακτηριστικών του dataset.
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Σχήµα 3.19: Συσχετίσεις µεταξύ όλων των χαρακτηριστικών

Με µια προσεκτική µατιά, παρατηρούµε ότι πέρα από τη παραγωγή ενέργειας από τους
ορυκτούς πόρους τα στοιχεία µε την µεγαλύτερη συσχέτιση αφορούν τα καιρικά δεδοµένα,
οπότε δεν είναι στο πλαίσιο της έρευνας που κάνουµε.

3.4 Feature Engineering

Feature Engineering είναι η διαδικασία κατά την οποία χρησιµοποιούµε την εµπειρία
και την γνώση µας πάνω στα δεδοµένα για να εξάγουµε περισσότερα χαρακτηριστικά[27].
Σκοπός είναι να χρησιµοποιήσουµε αυτά τα χαρακτηριστικά για να ϐελτιώσουµε την απόδοση
της διαδικασίας της µάθησης σε σχέση µε το να ϐάλουµε τα ακατέργαστα δεδοµένα.

Αρχικά ϑα αναλύσουµε τις χρονικές τιµές σε ώρα, ηµέρα (καθηµερινή ή σαββατοκύριακο)
και µήνα. Αυτό το κάνουµε διότι τις εργάσιµες ώρες και ηµέρες η κατανάλωση είναι λογικό
να αυξάνεται σε σχέση µε τις ώρες που δεν λειτουργούν τα καταστήµατα.Αυτές οι µέρες και
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ώρες είναι ∆ευτέρα µε Παρασκευή καθώς 9 µε 13:00 και 16:00 µε 20:00 (ανάµεσα υπάρχει
η καθιερωµένη για τους Ισπανούς siesta).

Για να µειώσουµε τις διαστάσεις και το µέγεθος του dataset ϑα ορίσουµε την διαφορά
της µέγιστης µε την ελάχιστη τιµή και ϑα ορίσουµε ένα νέο feature στην ϑέση των 2 προηγο-
ύµενων. Επίσης παρατηρήσαµε υψηλή συσχέτιση µεταξύ των ϑερµοκρασιών στις πόλεις που
µελετάµε, για αυτό λοιπόν ϑα προσπαθήσουµε να ϕτιάξουµε µία σταθµική ϑερµοκρασία η
οποία ϑα λαµβάνει υπόψιν και τον πληθυσµό της κάθε πόλης.

Πόλη Πληθυσµός
Μαδρίτη 6,155,116

Βαρκελώνη 5,179,243
Βαλένθια 1,645,342
Σεβίλλη 1,305,342

Μπιλµπάο 987,000

Πίνακας 3.1: Πληθυσµός των πόλεων της Ισπανίας που µελετάµε[3]

3.4.1 Επιλογή Χαρακτηριστικών

Σε αυτό το σηµείο ϑα επιλέξουµε τα δεδοµένα που ϑα ταΐσουµε΄ το µοντέλο για την
πρόβλεψη του ηλεκτρικού ϱεύµατος.Αρχικά χωρίζουµε το Train Set και Test Set.Θα επι-
λέξουµε µια αναλογία 75% - 25% για δεδοµένα εκπαίδευσής και δοκιµής.Ξεχωρίζουµε την
µεταβλητή που ερευνούµε, σε Test Labels και Train Labels. ΄Επειτα εφαρµόζουµε µια κα-
νονικοποίηση στα δεδοµένα να κυµαίνονται στην κλίµακα του 0 ∼ 1. Εφαρµόζουµε PCA
ανάλυση στα δεδοµένα και προκύπτουν 16 τελικά χαρακτηριστικά για να εκπαιδεύσουµε το
µοντέλο.

Σχήµα 3.20: PCA ανάλυση των δεδοµένων
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Κεφάλαιο 4

Προβλέψεις

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα παρατηρήσουµε την συµπεριφορά των µοντέλων µας και ϑα επι-
λέξουµε αυτό που έχει τις µικρότερες αποκλίσεις µε τις πραγµατικές τιµές.

4.1 Εισαγωγή

Αφού ολοκληρώσαµε την προ-επεξεργασία των δεδοµένων, είναι η στιγµή να κάνουµε τις
απαραίτητες προετοιµασίες στα µοντέλα που ϑα κάνουν τις προβλέψεις µας. Να επισηµάνου-
µε ότι χρησιµοποιούµε την ϐιβλιοθήκη Tenslorflow 1.6 της Google[28] για τις προβλέψεις
και τις διαδικασίες που υλοποιούνται. Επίσης έχουµε κάποια κοινά χαρακτηριστικά για όλα
τα µοντέλα που ϑα µας απασχολήσουν.Αυτά είναι ότι το µέγεθος της παρτίδας ϑα είναι 32 , το
µέγεθος του buffer είναι ίσο µε 1000. Η συνάρτηση ελαχιστοποίησης δηλαδή η µετρική που
το νευρωνικό ϑα προσπαθεί να ελαχιστοποιεί στην διάρκεια της εκπαίδευσής ϑα είναι αυτή
του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (MSE). Παράλληλα για να έχουµε µια καλύτερη εικόνα
των προβλέψεων ϑα παρατηρούµε το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (MSE) , το µέσο απόλυτο
σφάλµα (M) και την ϱίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (RMSE).Τέλος ϑεωρούµε ότι η
εκπέδευση λήγει άν ϕτάσουµε στον απαιτούµενο αριθµό εποχών ή αν έχουµε την ίδια τιµή
για την loss function σε 5 iterations του αλγορίθµου.

4.2 LSTM

Για το LSTM έχουµε αρχικά την εξής αρχιτεκτονική:
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Σχήµα 4.1: Αρχιτεκτονική LSTM

Επειδή τις παραπάνω ένοιες ϑα τις συναντήσουµε παρακάτω καλό είναι να τις αναλύσου-
µε κιόλας.Αρχικά, το LSTM Layer περιέχει την τοπολογία του LSTM. ΄Επειτα το επίπεδο Flat-
ten µετατρέπει την πατρίδα (batch) σε µία ακολουθία δεδοµένων µεγέθους (batchsize, 1).Το
επίπεδο Dense κάνει της εξής διαδικασία :

output = activation(dot(input, kernel) + bias) (4.1)

΄Οπου ορίζουµε ως activation την συνάρτηση ενεργοποίσης που έχει οριστεί προηγου-
µένως (εδώ ReLU ), ως input τα δεδοµένα που ϐάζουµε στο νευρωνικό, ως kernel ϑεωρούµε
τον πίνακα ϐαρών που έχει το δίκτυο εκείνη την στιγµή και ως bias αν έχουµε ορίσει µια
σταθερά. Τέλος το Dropout Layer τυχαία ϑέτει µερικές τυχαίες µονάδες εισόδου σε 0, ώστε να
αποφύγουµε το oberfitting. Τρέχουµε το µοντέλο για 100 εποχές ή µεχρι να ενεργοποιηθεί
το early stoppage.

Σχήµα 4.2: Μετρικές του LSTM σε συνάρτηση µε τις εποχές
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4.3 Stacked LSTM

4.3 Stacked LSTM

Η αρχιτεκτονική παραµένει ίδια µε την προηγούµενη προσέγγιση, µε µόνη διαφορά την
προσθήκη ενός ακόµα δικτύου σε ϐάθος. Αυτό κάνει το νέο µοντέλο πιο περίπλοκο και ικανό
να ϐρει περισσότερα patterns, µε αντίτιµο ϐέβαια να έχει µεγαλύτερο χρόνο εκπαίδευσής
και να κάνει overfit µερικές συµπεριφορές.

Σχήµα 4.3: Αρχιτεκτονική του Stacked LSTM

Με αυτή την αρχιτεκτονική παρατηρούµε καλύτερα αποτελέσµατα σε σχέση µε το απλό
LSTM όπως ϕαίνεται και στο παρακάτω διάγραµµα.
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Σχήµα 4.4: Μετρικές του Stacked LSTM σε συνάρτηση µε τις εποχές

4.4 CNN

Σε αυτό το µοντέλο, χρησιµοποιούµε ένα µονοδιάστατο συνελικτικό δίκτυο για τις προ-
ϐλέψεις µας µε 48 εξόδους, µέγεθος παραθύρου 2 και συνάρτηση ενεργοποίησής την ReLU.Χρησιµοποιούµε
τα γνωστά Flatten και τα Dense Layers.

Σχήµα 4.5: Αρχιτεκτονική του CNN

Και οι µετρικές αυτού του µοντέλου κατά την διάρκεια της εκτέλεσης του.
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4.5 CNN - LSTM

Σχήµα 4.6: Μετρικές του CNN σε συνάρτηση µε τις εποχές

4.5 CNN - LSTM

Σε αυτή την αρχιτεκτονική συνδυάζουµε το συνελικτικό δίκτυο µε ένα επίπεδο LSTM.Παρακάτω
παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική.

Σχήµα 4.7: Αρχιτεκτονική του CNN - LSTM

Και οι µετρικές αυτού του µοντέλου κατά την διάρκεια της εκτέλεσης του.
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Σχήµα 4.8: Μετρικές του CNN - LSTM σε συνάρτηση µε τις εποχές

4.6 Time Distributed MLP

Το δίκτυο MLP περιέχει το επίπεδο TimeDistributed που είναι πρακτικά ένας πλήρης
συνδεδεµένο δίκτυο νευρώνων ανάλογα µε το µέγεθός που του έχουµε δώσει.Τα υπόλοιπα
στοιχεία του δικτύου έχουν αναλυθεί προηγουµένως.
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4.6 Time Distributed MLP

Σχήµα 4.9: Αρχιτεκτονική του MLP

Οι µετρικές κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης.
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Κεφάλαιο 4. Προβλέψεις

Σχήµα 4.10: Μετρικές του MLP σε συνάρτηση µε τις εποχές

4.7 Encoder - Decoder

Στο τελευταίο µοντέλο που ϑα εκπαιδεύσουµε προσθέτουµε το µοντέλο των Encoders -
Decoders.
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4.7 Encoder - Decoder

Σχήµα 4.11: Αρχιτεκτονική του Encoder - Decoder

Οι µετρικές κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης.
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Κεφάλαιο 4. Προβλέψεις

Σχήµα 4.12: Μετρικές των Encoder - Decoder σε συνάρτηση µε τις εποχές

4.8 Αξιολόγηση

Ολοκληρώνοντας την εκπαίδευσή όλων των µοντέλων αρχικά συγκεντρώνουµε τα δια-
γράµµατα των µετρικών µας για να τα αναλύσουµε και να ϐρούµε το ϐέλτιστο για το πρόβλη-
µα που µελετάµε.

Σχήµα 4.13: Μετρικές όλων των πειραµάτων που πραγµατοποιήσαµε

Για να έχουµε και µια καλύτερη εικόνα ϑα κάνουµε και έναν συγκεντρωτικό πίνακα των
αποτελεσµάτων:
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4.8 Αξιολόγηση

Πίνακας Αποτελεσµάτων
Predictor RMSE MSE MAE Χρόνος Εκτέλεσης
LSTM 0.0249 6.2282 · 10−4 0.0186 10m 58.6s

Stacked LSTM 0.0233 5.4073 · 10−4 0.0233 34m 50.8s

CNN 0.0218 4.7734 · 10−4 0.0161 1m 11.5s

CNN - LSTM 0.0201 4.0466 · 10−4 0.0149 6m 7s

MLP 0.0212 4.4920 · 10−4 0.0160 2m 19s

Enc - Dec 0.0219 4.8142 · 10−4 0.0160 4m 56s

Παρατηρούµε ότι και τα 5 µοντέλα έχουν πολύ καλές επιδόσεις. Βέβαια µε ϐάση τα απο-
τελέσµατα παρατηρούµε ότι ενώ τα LSTM µοντέλα ενδεικνύονται για πρόβλεψη χρονοσειρών,
δεν αποδίδουν στο πρόβληµά µας. Σε όλες τις µετρικές έχουν τα µεγαλύτερα σφάλµατα αλλά
και χρειάζονται τον περισσότερο χρόνο για να τρέξουν. Βέβαια τα συνελικτικά δίκτυα παρόλο
που είναι για εικόνες, έχουν πολύ καλή επίδοση στο συγκεκριµένο dataset. Σε συνδυα-
σµό µε το LSTM προσφέρουν τις καλύτερες επιδόσεις στις µετρικές που τους έχουµε ορίσει.
Βέβαια στο πρόβληµα που µελετάµε, σηµασία έχει και η ταχύτητα οπότε ϑα ϑεωρήσουµε µια
υβριδική λύση. Για τις περιόδους που έχουµε µεγάλη κίνηση και ανάγκη για να έχουµε τα
δεδοµένα µας γρήγορα, ϑα χρησιµοποιούµε την προσέγγιση µε το Time Multilayer Percep-
tron όπου και έχουν πολύ καλή ταχύτητα αλλά δεν έχει την ακρίβεια του CNN - LSTM ενώ
σε περιόδους χαµηλής κινητικότητας ϑα έχουµε την καλύτερη λύση µε CNN - LSTM.
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Κεφάλαιο 5

∆ιαχείριση Στόλου Υβριδικών Αυτοκινήτων

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται ο ορισµός του τρόπου προσέγγισης του προβλήµατος Demand
Side Management of PHEV Fleet . Με ϐάση την δουλεία της Classen[5] που είναι και

το σηµείο αναφοράς αυτής της ανάλυσης.

5.1 Εισαγωγή

Η προσέγγιση που ϑα ακολουθήσουµε χρησιµοποιεί agents για να υλοποιήσει το De-
mand Side Management για την ελαχιστοποιήσει του κόστους ϕόρτισης ενός στόλου υβριδι-
κών οχηµάτων. Σε αυτή την προσέγγιση, ο PHEV agent αντιπροσωπεύει τα υβριδικά οχήµατα
σε οικιακό επίπεδο, ενώ ο PHEV fleet agent αντιπροσωπεύει τον πάροχο ηλεκτρικής ενέρ-
γειας, όπου εποπτικά διαχειρίζεται όλα τα οχήµατα του στόλου. Ο κάθε πράκτορας έχει τους
ακόλουθους στόχους :

• PHEV Agent
Φορτίζει όλα τα υβριδικά οχήµατα πρίν την ώρα αναχώρησής τους, ακολουθόντας όµως
τους τοπικούς περιορισµούς του δικτύου.

• PHEV Fleet Agent
Φορτίζει τον στόλο των υβριδικών οχηµάτων µε σκοπό να ελαχιστοποιήσει το κόστος
για την παροχή ενέργειας.

Για να πάρουµε υπόψιν όλους τους ατοµικούς περιορισµούς για κάθε όχηµα, ενώ πα-
ϱάλληλα ελαχιστοποιούµε τα κόστη παροχής ηλεκτρικής ενέργειας, οι πράκτορες (agents)
πρέπει να συγχρονίζονται σε 3 ϐήµατα. Στο πρώτο ϐήµα οι τοπικοί περιορισµοί για κάθε
όχηµα συσσωρεύονται και προκύπτουν οι συνολικοί για το στόλο. Στο δεύτερο ϐήµα, οι συσ-
σωρευµένοι περιορισµοί χρησιµοποιούνται µε σκοπό να υπολογιστεί ένα συνολικό πλάνο
ϕόρτισης για όλον τον στόλο των υβριδικών οχηµάτων, το οποίο ελαχιστοποιεί το κόστος για
την ενέργεια που απαιτείται. Στο τρίτο και τελευταίο ϐήµα, µε ένα σήµα ελέγχου, µοιράζουµε
την ενέργεια που έχει προκύψει για αυτή την χρονική στιγµή σε όλα τα αµάξια του grid.

5.2 Συγκέντρωσή Περιορισµών

Σκοπός αυτού του ϐήµατος είναι να ενηµερώσει τον Fleet Agent σχετικά µε τα συλλογι-
κούς περιορισµούς του στόλου των οχηµάτων. Αυτοί οι περιορισµοί χωρίζοντε σε 2 κατηγο-
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Κεφάλαιο 5. ∆ιαχείριση Στόλου Υβριδικών Αυτοκινήτων

ϱίες, τους περιορισµούς ενέργειας και τους περιορισµούς ισχύς. Οι περιορισµοί ενέργειας
περιγράφουν µέχρι πόση ενέργεια µπορεί να µεταφερθεί στην διάρκεια κάποιας χρονικής
στιγµής, ενώ οι περιορισµοί ισχύος εκφράζουν τον ϱυθµό ϕόρτισης των υβριδικών οχηµάτων.

Για κάθε όχηµα, την χρονική στιγµή t = 0 οι περιορισµοί της ενέργειας περιγράφονται
σχετικά µε τον χρόνο αναχώρησης i tdep και την απαιτούµενη ενέργεια :

iEt = 0t ∈ 0 (5.1)

iEt =
i Ereq ∀t ∈ {it

dep} (5.2)

iEt+1 =
i Et + iP

t ∆t ∀t ∈ {0, ..., it
dep} (5.3)

0 ≤i Pt ≤
i Pmax ∀t ∈ {0, ..., it

dep} (5.4)

∀i ∈ Fc,0

΄Οπου:

• iEreq είναι η ενέργεια που ένα PHEV χρειάζεαι για να ϕορτίσει από την χρονική στιγµή
0 εώς την tdep.

• iEreq είναι η µέγιστη ενέργεια µε την οποία ένα PHEV µπορέι να ϕορτίσει σύµφωνα µε
τις προδιαγραφές του κατασκευαστή, τους περιορισµούς του grid κλπ.

Οι παραπάνω περιορισµοί µπορούν να µας οδηγήσουν στην δηµιουργία δύο διανυσµάτων
για την ενέργεια του εκάστοτε αυτοκινήτου που περιγράφονται ως εξής :

iEmax = {iEmax
t |iEmax

t = min{(iPmax t,i Ereq), t ∈ {0, ....,i tdep} (5.5)

iEmin = {iEmin
t |iEmin

t = max
(iEreq −

i Pmax (i tdep − t), 0
)
, t ∈

{
0, ....,i tdep} (5.6)

∀i ∈ Fc,0

Γραφικά τα παρακάτω διανύσµατα αποτυπώνονται ως εξής :

Σχήµα 5.1: Το χωρίο που περιέχεται ανάµεσα στα 2 διανύσµατα είναι οι πιθανές τιµές ενέργειας
του εκάστοτε αυτοκινήτου.

Επιπλέον, κάθε όχηµα περιέχει και µια προτεραιότητα, µε την οποία ϑα ϕορτίσει. Αυτή
η πιθανότητα εξαρτάται από την ώρα άφιξής του αλλά και από την ισχύς, δηλαδή µε τον
ϱυθµό που µπορεί να πάρει ενέργεια κάθε όχηµα, που εξαρτάται από την εταιρία του, το
έτος κυκλοφορίας κα. Η απεικόνισή του είναι η παρακάτω.
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5.2 Συγκέντρωσή Περιορισµών

i fd(pr) =

 iPmax −i pr(
iPmax

ipr
c

) 0 ≤ pr ≤i pr
c

0 ipr
c ≤ pr ≤i pr

max

(5.7)

iPdem =
{iPdem

pr
|iPdem

pr
=i fd(pr),∀pr ∈ 0, ..., pr

max
}

∀i ∈ Fc,0 (5.8)

Η απεικόνισή της συνάρτησης προτεραιότητας είναι η ακόλουθη.

Σχήµα 5.2: Η συνάρτηση της προτεραιότητας, όπως περιγράφηκε στην εξίσωση 5.7

΄Οπου ipr
c είναι η γωνιακή προτεραιότητά, που ϑα την αναλύσουµε παρακάτω. Ολο-

κληρώνουµε το ϐήµα αυτό λοιπόν συναθροίζοντας όλους τους περιορισµούς ενέργειας, ισχύς
και προτεραιοτήτων. Εποπτικά τα aggregated σχήµατα της ενέργειας και των προτεραιοτήτων
είναι τα ακόλουθα.

Σχήµα 5.3: Η aggregated συνάρτηση της προτεραιότητας, για όλα τα οχήµατα στο grid

Σχήµα 5.4: Η aggregated συνάρτηση της ενέργειας, για όλα τα οχήµατα στο grid
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5.3 Επίλυση του προβλήµατος

Σκοπός αυτού του ϐήµατος είναι ο καθορισµός ενός συλλογικού πλάνου ϕόρτισης του
στόλου των υβριδικών οχηµάτων για ένα συγκεκριµένο χρονικό παράθυρο. ΤΟ κόστος του
µοντέλου για την ϕόρτιση του στόλου των υβριδικών οχηµάτων εξαρτάται από το business
model του παραγωγού ηλεκτρικής ενέργειας. Μεταξύ άλλων, το κόστος του µοντέλου περιέχει
κόστη µεταφοράς, παραγωγής, κόστη από την αγοραπωλησία ενέργεια κλπ. Γενικά τα κόστη
αυτά καθορίζουν την συνάρτηση κόστους C την οποία και ϑα ελαχιστοποιήσουµε, µε ϐάση
τους περιορισµούς που είχαµε στο προηγούµενο ϐήµα. Το πρόβληµά µας λοιπόν ανάγεται
σε πρόβληµα ελαχιστοποίησης ως εξής.

minPC(P) (5.9)

όπου ισχύει :

0 ≤ P t ≤ P limit ∀t ∈ {0, ..., it
end} (5.10)

Emin
t ≤ Et ≤ Emax

t ∀t ∈ {0, ..., it
end} (5.11)

Et+1 = Et + Pt∆t ∀t ∈ {0, ..., it
dep} (5.12)

΄Οπου tend είναι το τελευταίο διάστηµα άφιξής για όλα τα οχήµατα καθώς και P limit όπου
είναι το άνω όριο για να µην ϕτάσεις το δίκτυο σε υπερφόρτωση. Το αποτέλεσµα του προ-
ϐλήµατος αυτό είναι ένα διάνυσµα P, το οποίο καθορίζει τις τιµές ϕόρτισης για τον στόλο των
υβριδικών οχηµάτων. Είναι σηµαντικό επίσης να αναφέρουµε ότι η µορφή της αντικειµενι-
κής συνάρτησης C, καθορίζει και την προσέγγιση που ϑα έχουµε στο πρόβληµα (δυναµικό
προγραµµατισµό, quadratic programming, κλπ). Σε αυτή την εργασία, ϑα υλοποιήσουµε
και τον δυναµικό προγραµµατισµό, αλλά και τον τετραγωνικό για λόγους πληρότητας.

Για να λύσουµε λοιπόν το πρόβληµα µε αυτές τις µεθόδους, αναδιατυπώνουµε το πρόβλη-
µα ώς ένα δυναµικό πρόβληµα λήψης αποφάσεων σε αβέβαιο περιβάλλον (Dynamic Desicion
problem under uncertainty). Γενικά ένα δυναµικό πρόβληµα έχει έναν χώρο κατάστασης Σ
και έναν χώρο αποφάσεων ∆. Για το πρόβληµα του στόλου των υβριδικών οχηµάτων ο χώρος
κατάστασης είναι όλες οι τιµές που µπορεί να λάβει η ενέργεια που απαιτείται για να ϕορ-
τίσει ο στόλος των υβριδικών οχηµάτων για µια χρονική στιγµή t. Ο χώρος κατάστασης είναι
ϕραγµένος από τα Emax και Emin όπως ϐλέπουµε από την εξίσωση 5.11. Ο χώρος αποφάσεων
καθορίζετε από έναν αριθµό αποφάσεων Pt ∈ D. Σε κάθε ενεργειακή κατάσταση, Et , µια α-
πόφαση Pt µεταφέρει την κατάσταση Et στην επόµενη, Et+1, όπως ϕαίνεται και στο γράφηµα
5.4. Ο χώρος αποφάσεων ϕράζεται από την P limit όπως ϐλέπουµε και στην 5.10.

Αναδιατυπώνοντας την συνάρτηση κόστους, προκύπτει µία αναδροµική εξίσωση Bellman

V (Et) = minat {F (Et , αt) + V (Et+1)} (5.13)

΄Οπου F είναι η τιµή της ενέργειας αt στην κατάσταση Et . Χρησιµοποιώντας αναδροµή,
ϐρίσκουµε την λύση στο πρόβληµα της ϕόρτισης του στόλου των υβριδικών οχηµάτων, που
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5.4 ΄Ελεγχος σε πραγµατικό χρόνο

είναι ένα διάνυσµα ενεργειών, που για κάθε χρονική στιγµή δηλώνει την ενέργεια που ϑα
µοιραστεί το σύστηµα.

Pctrl = {P0, P1, P2, ....., Ptend−1} (5.14)

Από αυτές τις τιµές έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον η πρώτη τιµή του διανύσµατος P0 διότι µε
αυτήν τιµή µπορούµε να ελέγξουµε σε πραγµατικό χρόνο τον στόλο των υβριδικών οχηµάτων.

5.4 ΄Ελεγχος σε πραγµατικό χρόνο

Σκοπός αυτού του ϐήµατος είναι να µοιράσουµε την τιµή P0 στον στόλο των PHEVs.Για
αυτό το ϐήµα ϑα υλοποιήσουµε 2 µεθόδους.

΄Απληστα

Σε αυτή την προσέγγιση, ϑα ϕορτίζουµε τα οχήµατα µε ϐάση τον χρόνο αναχώρησης
τους, δηλαδή όσο πιο σύντοµα είναι να ϕύγει κάποιο τόσο πιο σύντοµα ϑα το ϕορτίσουµε
µε την απαιτούµενη ενέργεια. Για αυτή την υλοποίησή χρησιµοποιούµε µια priority queue
όπου µε ϐάση την ώρα αναχώρησης γίνεται η ταξινόµηση. Σε κάθε ϐήµα λοιπόν, ϕορτίζουµε
µε όση ενέργεια έχουµε διαθέσιµη από το δεύτερο ϐήµα τα οχήµατα µε τον τρόπο που
προαναφέραµε.

Με χρήση προτεραιοτήτων

Σε αυτή την προσέγγιση ϑα ορίσουµε µια ευριστική, η οποία καθορίζει την κλίση της
συνάρτησης Ϲήτησης.Μεγαλύτερες κλίσεις στην συνάρτηση Ϲήτησης µεταφράζονται σε µεγα-
λύτερη ανάγκη για ϕόρτιση άρα και µεγαλύτερη ανάγκη για υψηλή προτεραιότητα.

iPr
c =

iEmax

i t i
depPmax

(5.15)

΄Ολες οι παράµετροι για την τιµή αυτή είναι γνωστές από το πρώτο ϐήµα. Τέλος, κατα-
νέµουµε την ενέργεια σε κάθε όχηµα ως εξής :

pr
eq = arg min

pr=0,....,pr
max

|Pdem
pr − P0| (5.16)

Συνεπώς, αυτή η προτεραιότητα ισορροπίας στέλνεται σαν σήµα σε κάθε PHEV Agent.
Αφού λάβει κάθε πράκτορας την τιµή αυτή προσπαθεί να την ταιρίαξει µε κάποια τιµή
από τους περιορισµούς προτεραιότητας που έχει. Αν η τιµή αυτή είναι κάτω από την τιµή
ισσοροποίας, ϑα ϕορτίσει µε το ελάχιστο, iPmin αλλιώς ϑα λάβει µια τιµή ανάµεσα στο iPmin

και το iPmax .

5.5 Συµπεράσµατα

Αρχικά ϑα µελετήσουµε την συµπεριφορά του Online αλγορίθµου που προτείνουµε µε 2
άλλες benchmark λύσεις που έχουµε υλοποιήσει.Αρχικά ο Offline, ο οποίος έχει άπειρο ο-
ϱίζοντα ϐελτιστοποίησης, δηλαδή έχει την πρότερη γνώση όλων των δεδοµένων για το χρονικό
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διάστηµα που µελετάµε και καθορίζει το πλάνο ϕόρτισης εξ΄ αρχής για όλη την διάρκεια του
πειράµατος. ΄Επειτα υλοποιήσαµε έναν uncontrolled charging αλγόριθµο ο οποίος ϕορτίζει
χωρίς να έχει καµία γνώση για το µέλλον και τις τιµές του ϱεύµατος που ϑα ακολουθήσουν.
Μια προσοµοίωση µε την µέθοδο Monte Carlo για να έχουµε µια καλή εικόνα των διαφορών
στον κόστος της κάθε προσέγγισης.

Σχήµα 5.5: Ιστόγραµµα του κόστους συναρτήσει των προσοµοιώσεων που έγιναν.

Παρατηρούµε ότι το διάγραµµα επαληθεύει τις προβλέψεις µας. Αν και για το συνολικό
κόστος όπως είδαµε και πριν παίζει ϱόλο η εποχή, ο καιρός κλπ, στις προσοµοιώσεις µας
διατηρήσαµε ένα σταθερό σύνολο οχηµάτων που ϑα εξυπηρετηθούν κατά την διάρκεια της
προσοµοίωσης (400 420 οχήµατα). Ξεκινώντας, πράγµατι η Offline προσέγγιση είναι η
οικονοµικότερη, διότι γνωρίζοντας όλα τα οχήµατα και τις τιµές του ηλεκτρικού ϱεύµατος από
την αρχή µπορεί να σχεδιαστεί το ϐέλτιστο πλάνο ϕόρτισης. ΄Επειτα στην Online προσέγγιση,
γνωρίζουµε την τιµή του ηλεκτρικού ϱεύµατος αλλά αγνοούµε τα νέα οχήµατα που ϑα έρθουν
στο grid. Τέλος στην Uncontrolled προσέγγιση δεν γνωρίζουµε ούτε την τιµή του ηλεκτρικού
ϱεύµατος στην επόµενη χρονική στιγµή ούτε τα οχήµατα που ϑα έρθουν στο grid µας κατά
το επόµενο στιγµιότυπο του αλγορίθµου. Για να έχουµε µια καλύτερη εικόνα ϑα δούµε πως
αποδίδει η κάθε προσέγγιση κατα την διάρκεια µιας ηµέρας.
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5.5 Συµπεράσµατα

Σχήµα 5.6: Σύγκριση των προσεγγίσεων κατά την διάρκεια ενός πειράµατος

΄Οπως περιµέναµε, στην αρχή του αλγορίθµου που είναι στις 12 : 00 ϕορτίζει ο Offline
αλγόριθµος επειδή τότε έχουµε την χαµηλότερη τιµή στο ηλεκτρικό ϱεύµα. Επίσης παρατη-
ϱούµε την τεράστια ΄σπατάλη΄ που έχει ο αλγόριθµος µε την αλόγιστη ϕόρτιση.Από την άλλη
ο Online αλγόριθµος ακολουθεί τα µοτίβα της τιµής του ηλεκτρικού ϱεύµατος. Παρακάτω
ϑα δούµε 2 boxplots µε την τιµή του ηλεκτρικού ϱεύµατος αλλά και το κόστος που έχει ανά
ώρα διατηρώντας σταθερά τα οχήµατα που εξυπηρετούνται την προσοµοίωση.

Σχήµα 5.7: Barplot της τιµής του ϱεύµατος κατά την διάρκεια των προσοµοιώσεων σε ένα
χρόνο
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Κεφάλαιο 5. ∆ιαχείριση Στόλου Υβριδικών Αυτοκινήτων

Σχήµα 5.8: Barplot της τιµής του κόστους κατά την διάρκεια των προσοµοιώσεων σε ένα χρόνο

Παρατηρούµε όπως περιµέναµε, µεγαλύτερες τιµές ϱεύµατος στις ώρες αιχµής ( 9 πµ -
3µµ και 5 µµ - 9 µµ ) αντίστοιχα όµως είναι και οι τιµές του συνολικού κόστους. Επίσης
ϕαίνεται ότι ο online αλγόριθµος προσπαθεί να αποσυµφορήσει τις peak hours και να εξι-
σορροπήσει το κόστος τους τις χρονικές εκείνες περιόδους που δεν έχουµε µεγάλη Ϲήτηση
για ηλεκτρικό ϱεύµα.

Τέλος ϑα επικεντρωθούµε στην κατάτµηση της ηλεκτρικής ενέργειας και στις 2 προσεγ-
γίσεις που αξιολογούµε, την άπληστη και την ευριστική.Αρχικά ϑα τις αξιολογήσουµε ως
προς το κόστος.

Σχήµα 5.9: Σύγκριση κόστους της άπληστης και της ευριστικής µεθόδου σε τυχαίες προσοµοι-
ώσεις

Από το παραπάνω διάγραµµα ϕαίνεται ότι το κόστος της άπληστης µεθόδου είναι καλύτε-
ϱο σε σχέση µε την ευριστική που περιγράψαµε. Η συµπεριφορά αυτή δικαιολογείται καθώς
έχουµε κάνει την παραδοχή να µην αφήνουµε κανένα όχηµα αφόρτιστο δηλαδή επιλύσιµο.

78 ∆ιπλωµατική Εργασία
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Για να µπορέσει όµως το πρόβληµα να είναι επιλύσιµο, ϐάζουµε µια δικλίδα ασφαλείας για
την ϕόρτιση, ότι αν η ευριστική προτεραιότητα είναι λιγότερη από µια τιµή που έχουµε ο-
ϱίσει, ϑα ϕορτίζει το όχι µε µια Pmin η οποία είναι στο πείραµά µας ίση µε 3.5 kW . Αυτή η
επιπλέον ϕόρτιση, µπορεί να µας αυξήσει το κόστος όπως και ϐλέπουµε στο 5.9.

Από την άλλη, ο αλγόριθµος µε την ευριστική είναι γρηγορότερος από τον άπληστο. Παρά
το ότι η διαφορά είναι 1.5 − 2sec σε αυτό το είδος των προβληµάτων µας νοιάζει η ταχύτητα.
Η ευριστική προσέγγιση έχει διαφορά της τάξεως του 35 − 40% που όσο και να ϑέλουµε δεν
µπορούµε να την αµελήσουµε.

Σχήµα 5.10: Σύγκριση χρόνου εκτέλεσης της άπληστης και της ευριστικής µεθόδου σε τυχαίες
προσοµοιώσεις
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1 Συµπεράσµατα

Τα ηλεκτρικά και τα υβριδικά οχήµατα µπαίνουν όλο και περισσότερο στην καθηµερι-
νότητά µας. Αυτό µας οδηγεί προς την κατεύθυνση να µελετήσουµε τις συµπεριφορές τους,
όχι µόνο στο επίπεδο του οχήµατος αλλά και του smart grid και του στόλου των οχηµάτων
αυτών, καθώς πλέον είναι ένα υπολογίσιµο ποσοστό της κατανάλωσης ηλεκτρικού ϱεύµατος
σε µια πόλη. Με αυτήν την ϐάση, υλοποιήσαµε την παρακάτω εφαρµογή, µε σκοπό την ελα-
χιστοποίηση του κόστους ϕόρτισης ενός στόλου σε µια περιοχή. Συγκρίνοντας τις µεθόδους
λοιπόν καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι είναι απαραίτητη η ύπαρξη Online αλγορίθµων
για την ενορχήστρωση πλάνων ϕόρτισης σε πραγµατικό χρόνο. Παρά το ότι τα αποτελέσµα-
τα διαφέρουν σε σχέση µε τις Offline προσεγγίσεις ακόµα πιστεύουµε ότι είµαστε προς τον
σωστό δρόµο όσον αναφορά την αποδοτικότερη ϕόρτιση ενός στόλου υβριδικών οχηµάτων.

6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Το πρόβληµα επιδέχεται αρκετές µελλοντικές επεκτάσεις.

• Αρχικά µπορούµε να δηµιουργήσουµε µια πλατφόρµα µε τρόπους που αξιοποιούν το
Demand Side Management και για το κοµµάτι που αφορά την ϕόρτιση του στόλου
υβριδικών οχηµάτων να είναι η κύρια προσέγγιση.

• Μπορούµε να το επεκτίνουµε σε Multiagent System, δηλαδή να έχουµε πολλούς
πράκτορες όπου παράλληλα να επιλύουν το πρόβληµα εξοικονοµόντας πολύτιµο χρόνο
στην επίλυση του προβληµατος real-time.

• Περαιτέρω ανάλυση των ευριστικών, ώστε να επετύχουµε τιµές κόστους όσο πιο κοντά
γίνεται στην Offline µέθοδο.
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PHEV Plug-in Hybrid Electric Vehicle
ANN Artificial Neural Networks
ReLU Rectified Linear Unit
MLP Multilayer Perceptrons
LSTM Long-Short Term Memory
CNN Convolutional Neural Network
NaN Not a Number
MSE Mean Squared Error
RMSE Root Mean Squared Error
MAE Mean Absolute Error
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Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
Ευφυές ∆ίκτυο Smart Grid
∆ιαχείριση από την πλευρά Ϲήτησης Demand Side Management
Αλγόριθµος τριών σταδίων 3 Step Approach
Τεχνιτά Νευρωνικά ∆ίκτυα Artificial Neural Networks
Πόλωση Bias
συνάρτηση ενεργοποίησης activation function
κρυφό επίπεδο hidden layer
∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης Long-Short Term Memory
Πύλη Εξόδου Output Gate
Πύλη Εισόδου Input Gate
Πύλη Λήθης Forget Gate
Συνελικτικό Νευρωνικό ∆ίκτυο Convolutian Neural Network
Συνελικτικό Στρώµα Convolutian Layer
Αλληλοσυσχέτιση Cross Correletion
Στρώµατα Συγκέντρωσης Pooling Layers
Παράθυρο Συγκέντρωσης Pooling Window
Συγκέντρωση Μεγιστοποίησης Maximum Pooling
Συγκέντρωση Μέσης Τιµής Average Pooling
Χαρτογράφιση ακολουθίας προς ακολουθία Sequence to Sequence Mapping
Κωδικοποιητής Encoder
∆ιάνυσµα Περιβάλλοντος Context Vector
Αποκωδικοποιητής Decoder
Ενδιαφερόµενοι Stackholders
Γραµµική Παρεµβολή Linear Interpolation
Εποχικά Μοτίβα Seasonal Patterns
Αποσύνθεση Χρονοσειράς Decomposition
Μονάδα Ρίζας Unit Root
Αυτοσυσχέτιση Autocorrelation
Μερική Αυτοσυσχέτιση Partial Autocorrelation
∆ιασταυρούµενη Συσχέτιση Cross Correlation
Σύνολο Εκπαίδευσής Train Set
Σύνολο ∆οκιµής Test Set
Πράκτορας Agent
Ουρά Προτεραιότητας Priority Queue

∆ιπλωµατική Εργασία 91



Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

92 ∆ιπλωµατική Εργασία


	Περίληψη
	Abstract
	Ευχαριστίες
	Εισαγωγή
	Αντικείμενο της διπλωματικής
	Οργάνωση του τόμου

	I Θεωρητικό Μέρος
	Θεωρητικό υπόβαθρο
	Νευρωνικά Δίκτυα και Μηχανική Μάθηση
	Πολυεπίπεδο Νευρωνικά Δίκτυα (Multilayer Perceptron - MLP)
	Δίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσμης Μνήμης (Long-Short Term Memory - LSTM )
	Στοιβαγμένα Δίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσμης Μνήμης ( Stacked Long-Short Term Memory - SLSTM )
	Συνελυκτικά Νευρωνικά Δίκτυα (Convolutional Neural Network - CNN)
	Κωδικοποιητής - Αποκωδικοποιητής Encoder - Decoder

	Έξυπνο Δίτκυο - Smart Grid
	Διαχείριση Στόλου Υβριδικών Αυτοκινήτων - PHEV Fleet Optimisation
	Τύποι ηλεκτρικών αυτοκινήτων



	II Πρακτικό Μέρος
	Προπαρασκευή Δεδομένων
	Εισαγωγή
	Περιήγηση και Καθαρισμός των δεδομένων 
	Καθαρισμός energy dataset
	Καθαρισμός weather dataset

	 Στατιστική Ανάλυση και Απεικονίσεις 
	Αποσύνθεση και στασιμότητά
	Αυτοσυσχέτιση, Μερική Αυτοσυσχέτιση και Διασταυρούμενη Συσχέτιση

	 Feature Engineering  
	Επιλογή Χαρακτηριστικών


	Προβλέψεις
	Εισαγωγή
	 LSTM 
	 Stacked LSTM 
	 CNN 
	 CNN - LSTM 
	 Time Distributed MLP 
	 Encoder - Decoder 
	 Αξιολόγηση 

	 Διαχείριση Στόλου Υβριδικών Αυτοκινήτων 
	Εισαγωγή
	Συγκέντρωσή Περιορισμών
	Επίλυση του προβλήματος
	Έλεγχος σε πραγματικό χρόνο
	Συμπεράσματα


	III Επίλογος
	Επίλογος
	Συμπεράσματα
	Μελλοντικές Επεκτάσεις


	Παραρτήματα
	Βιβλιογραφία
	Συντομογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύμια
	Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

