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Περίληψη

Τα τελευταία χρόνια, η ενσωµάτωση ανανεώσιµων πηγών ενέργειας στα έξυπνα δίκτυα
ενέργειας παρουσιάζει αξιοσηµείωτη αύξηση. Ωστόσο, η Ϲήτηση σε ενέργεια πρέπει να είναι
πάντα σε ισορροπία µε την προσφορά. Για να επιτευχθεί αυτό, εξαιτίας της αβεβαιότητας που
διέπει την παραγωγή ενέργειας από ανανεώσιµες πηγές, απαιτείται αυξηµένη ποσότητα απο-
ϑεµάτων, τα οποία όµως είναι δαπανηρά και αυξάνουν τα λειτουργικά και επενδυτικά κόστη.
Μια στρατηγική για τη µείωση των απαιτούµενων αποθεµάτων, είναι η χρήση συστηµάτων
αποθήκευσης ενέργειας, όπως µπαταρίες. Οι µπαταρίες µπορούν να καταναλώνουν ενέργεια
όταν υπάρχει υπερ-παραγωγή από τις ανανεώσιµες πηγές και να την απελευθερώνουν όταν
η Ϲήτηση υπερβαίνει την παραγωγή. Προκειµένου όµως, να αξιοποιούνται στο έπακρο οι
δυνατότητες των µπαταριών, είναι απαραίτητος ο ϐέλτιστος έλεγχος της λειτουργίας τους.

Ο έλεγχος πολλαπλών µπαταριών, λαµβάνοντας υπόψιν τους περιορισµούς καθεµίας εξ
αυτών, µπορεί να µοντελοποιηθεί ως ένα πρόβληµα ϐελτιστοποίησης πολλαπλών σταδίων.
Αυτό το είδος προβληµάτων επιλύεται τυπικά µέσω του Model Predictive Control. Στην πα-
ϱούσα διπλωµατική εργασία µελετάµε τον ϐέλτιστο σε πραγµατικό χρόνο έλεγχο πολλαπλών
µπαταριών στα έξυπνα δίκτυα, χρησιµοποιώντας ενισχυτική µάθηση πολλαπλών πρακτόρων.
Ο έλεγχος γίνεται µε κατανεµηµένο τρόπο για να αποφευχθούν τα Ϲητήµατα πολυπλοκότη-
τας και δυνατότητας εφαρµογής που ανακύπτουν όταν ένας κεντρικός πράκτορας λαµβάνει
αποφάσεις για όλους τους άλλους πράκτορες.

Σε αυτό το έργο λοιπόν, αναπτύσσουµε δύο συστήµατα κατανεµηµένου ελέγχου µπατα-
ϱιών, εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο MADDPG. Μοντελοποιούµε το πρόβληµα ως Μαρκοβιανή
∆ιαδικασία Απόφασης και αναθέτουµε σε κάθε µπαταρία έναν διαφορετικό πράκτορα για τη
λήψη των αποφάσεων. Στο πρώτο σύστηµα συνδυάζουµε τον MADDPG µε µια παραδοσιακή
τεχνική ϐελτιστοποίησης, τη Lagrangian Decomposition, που διασπά το αρχικό πρόβληµα
σε υποπροβλήµατα. Η συνεργασία και ο συντονισµός µεταξύ των πρακτόρων επιτυγχάνε-
ται µέσω του κοινού πολλαπλασιαστή Lagrange. Στο δεύτερο σύστηµα, εφαρµόζουµε τον
αλγόριθµο MADDPG στο συνολικό πρόβληµα, χωρίς να χρησιµοποιήσουµε τη Lagrangian
Decomposition. Τα δύο συστήµατα συγκρίνονται µεταξύ τους και µε τη µέθοδο Model Pre-
dictive Control, ως προς την επίδοση και την υπολογιστική τους πολυπλοκότητα.

Λέξεις Κλειδιά

έξυπνα δίκτυα ενέργειας, συστήµατα αποθήκευσης ενέργειας µε µπαταρίες, κατανε-
µηµένος έλεγχος µπαταριών, κυρτή ϐελτιστοποίηση, ενισχυτική µάθηση πολλαπλών πρα-
κτόρων, Lagrangian decompositon
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Abstract

In recent years, smart grids have been characterized by an increasing penetration of
renewable energy sources. However, in smart grids, the energy demand should always be
in balance with the supply. To achieve this, due to the uncertainty of renewable energy
generation, the need for an increasing amount of reserves emerges. However, the reserves
are costly and lead to increased operational and investment costs. One potential strategy
to reduce the amount of required reserves is to deploy energy storage systems, such as
batteries. The batteries can charge to consume energy when there is overgeneration of
energy by the renewable energy sources and discharge to provide extra energy when the
demand is higher than the supply. In order to exploit the full potential of the batteries, it
is necessary to optimally control them.

Controlling multiple batteries while taking into account the lookahead constraints
of each one of them can be modeled as a multi-step optimization problem. This type
of problem is commonly solved using Model Predictive Control. In this diploma thesis,
we study the optimal real-time control of multiple batteries in smart grids using multi-
agent reinforcement learning. The control is distributed among the batteries to avoid the
complexity and applicability issues that arise when a single agent takes central decisions
for all batteries in the smart grid.

In particular, here we develop two distributed battery control schemes using the
MADDPG algorithm. We formulate the problem as a Markov Decision Process and we as-
sign a different decision agent per battery. In the first system, we integrate the MADDPG
with a traditional convex optimization technique, Lagrangian Decomposition, that deco-
mposes the original problem into subproblems. Cooperation and coordination among the
different agents are achieved via the common Lagrange multiplier. In the second system,
we implement the MADDPG algorithm into the original problem without using Lagrangian
Decomposition. The two systems are compared with each other as well as with the Model
Predictive Control in terms of performance and computational complexity.

Keywords

smart grids, battery energy storage systems, distributed batteries control, convex
optimization, multi-agent reinforcement learning, Lagrangian decomposition
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Μια από τις µεγαλύτερες προκλήσεις µε την οποία έρχεται σήµερα αντιµέτωπη η αν-
ϑρωπότητα είναι η κλιµατική αλλαγή. Τα τελευταία χρόνια η ϑερµοκρασία της γης

αυξάνεται µε πρωτοφανείς ϱυθµούς, µε αποτέλεσµα να εκδηλώνονται ακραία καιρικά ϕαι-
νόµενα που διαταράσσουν την ισορροπία των οικοσυστηµάτων και απειλούν τη ϐιωσιµότητα
των κοινωνιών. Βασικότερη αιτία της υπερθέρµανσης του πλανήτη είναι οι αυξηµένες εκ-
ποµπές αερίων του ϑερµοκηπίου και κυρίως του διοξειδίου του άνθρακα (CO2), το οποίο
παράγεται ως επί το πλείστον από την καύση ορυκτών καυσίµων για την παραγωγή ηλεκτρι-
κής ενέργειας.

Η αντιµετώπιση της κλιµατικής κρίσης αποτελεί επιτακτική ανάγκη και απαιτεί έναν ϑε-
µελιώδη ανασχηµατισµό του τρόπου παραγωγής και διαχείρισης της ενέργειας, µε γνώµονα
την απεξάρτηση από τα ϱυπογόνα ορυκτά καύσιµα. Με τη Συµφωνία του Παρισιού, που
υπογράφηκε το 2015 από τα κράτη µέλη της Ευρωπαϊκής ΄Ενωσης και άλλα 196 κράτη, ξε-
κινά και επίσηµα µια οικουµενική προσπάθεια αναχαίτισης της ανόδου της ϑερµοκρασίας,
µε µακροπρόθεσµο στόχο τη σταθεροποίησή της. Μια από τις ϐασικές δεσµεύσεις που ϑέτει
η συµφωνία αυτή είναι ο σχεδιασµός στρατηγικών για τη µείωση των εκποµπών αερίων του
ϑερµοκηπίου.

Οι Ανανεώσιµες Πηγές Ενέργειας (ΑΠΕ) και οι σύγχρονες τεχνολογίες κατέχουν κεντρικό
ϱόλο σε αυτή την προσπάθεια. Οι ΑΠΕ αποτελούν καθαρές και ϐιώσιµες πηγές ενέργειας,
οπότε η πλήρης κάλυψη των ενεργειακών µας αναγκών από αυτές µπορεί να συµβάλλει κα-
ϑοριστικά στην επίτευξη των στόχων ϐιωσιµότητας. Παράλληλα, οι αλµατώδεις τεχνολογικές
εξελίξεις συντελούν στην ανάπτυξη ΄Εξυπνων ∆ικτύων ηλεκτρικής ενέργειας (Smart Grids),
τα οποία αναµένεται να διαδραµατίσουν σηµαντικό ϱόλο στην ενεργειακή µετάβαση και την
αποδοτική αξιοποίηση των ΑΠΕ και της παραγόµενης ενέργειας. Ωστόσο, η ενσωµάτωση
των ΑΠΕ στα ηλεκτρικά δίκτυα είναι απαιτητική όσον αφορά τη διαχείριση της παραγόµενης
ενέργειας και τη διασφάλιση της οµαλής λειτουργίας του δικτύου.

1.1 ΄Εξυπνα ∆ίκτυα και Συστήµατα Αποθήκευσης Ενέργειας

΄Ενα δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας χαρακτηρίζεται έξυπνο (smart grid) όταν συνδυάζει
την ϐασική υλικοτεχνική υποδοµή ενός παραδοσιακού δικτύου µε προηγµένες τεχνολογίες
πληροφορικής και επικοινωνιών, προκειµένου να ϐελτιστοποιήσει τις διαδικασίες της πα-
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ϱαγωγής, της διανοµής και της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. ΄Ενα έξυπνο δίκτυο
περιλαµβάνει τη χρήση λογισµικού και τεχνολογίες όπως έξυπνους µετρητές, αισθητήρες
και έξυπνα συστήµατα αυτοµατισµού, µέσω των οποίων αυτοµατοποιείται ο έλεγχος της πα-
ϱαγωγής και η διαχείριση του ϕορτίου, ανταλλάσσονται δεδοµένα µεταξύ των συνιστωσών
του δικτύου και ευνοείται η ορθολογική διαχείριση της ενέργειας από την πλευρά των κα-
ταναλωτών. Επιπλέον, χρησιµοποιούνται τεχνολογίες αµφίδροµης ϱοής πληροφοριών που
δίνουν τη δυνατότητα στους καταναλωτές να συµµετέχουν ενεργά ως παραγωγοί ενέργειας.

Οι ψηφιακές τεχνολογίες των έξυπνων δικτύων ϐελτιώνουν την αποδοτικότητα και την
ασφάλεια των συστηµάτων ηλεκτρικής ενέργειας και δηµιουργούν το κατάλληλο πλαίσιο
για την πλήρη ενσωµάτωση των ΑΠΕ στον τοµέα της παραγωγής. Ωστόσο, ΑΠΕ όπως η
ηλιακή και η αιολική εξαρτώνται σηµαντικά από τις καιρικές συνθήκες. Αυτό σηµαίνει ότι
η παραγωγή τους παρουσιάζει διακυµάνσεις και ενδεχοµένως να µην επαρκεί πάντα για να
καλύψει τη Ϲήτηση. Το γεγονός αυτό, σε συνδυασµό µε την αδυναµία ακριβούς πρόβλεψης
τόσο της προσφοράς όσο και της Ϲήτησης, καθιστά ένα τέτοιο δίκτυο ασταθές, υπονοµεύοντας
την αξιοπιστία του.

Μια ελκυστική λύση σε αυτό το πρόβληµα είναι τα συστήµατα αποθήκευσης ενέργειας
και συγκεκριµένα οι µπαταρίες. Τα συστήµατα αυτά έχουν τη δυνατότητα να αποθηκεύουν
το πλεόνασµα της ηλεκτρικής ενέργειας που έχει παραχθεί και να το διοχετεύουν στο δίκτυο
όταν υπάρχει έλλειψη. ΄Ετσι, παρέχουν στο δίκτυο την ικανότητα να ανταποκρίνεται άµεσα
στις µεταβαλλόµενες ενεργειακές ανάγκες και να εξισορροπεί τυχόν αποκλίσεις στο ισοζύγιο
ισχύος. Εποµένως, τα συστήµατα αποθήκευσης µπορούν να συνδράµουν καθοριστικά στην
αποτελεσµατική ενσωµάτωση των ΑΠΕ στα έξυπνα δίκτυα, διατηρώντας την αξιοπιστία και
ευνοώντας την ευελιξία τους.

Μεταξύ των µέσων αποθήκευσης ενέργειας, οι µπαταρίες ϕαίνεται να παρουσιάζουν ση-
µαντικά πλεονεκτήµατα. Κατ΄ αρχάς, µπορούν να ανταποκρίνονται άµεσα στις µεταβολές
των ενεργειακών αναγκών, παρέχοντας την ενέργεια που απαιτείται χωρίς καθυστερήσεις. Ε-
πίσης, σε ένα δίκτυο µπορούν να προστεθούν όσες µπαταρίες χρειάζονται, ώστε να αυξηθεί η
χωρητικότητά του στα επιθυµητά επίπεδα. ΄Ενα επιπλέον πλεονέκτηµα των µπαταριών είναι
ότι η αποδοτικότητά τους αυξάνεται µε την πάροδο των ετών, ενώ το κόστος για την εγκα-
τάσταση και τη λειτουργία τους παρουσιάζει µείωση και αναµένεται συνεχίσει να µειώνεται
τα επόµενα χρόνια [1].

Ωστόσο, κάθε µπαταρία έχει διαφορετικά ϕυσικά χαρακτηριστικά και ιδιότητες, όπως
είναι η µέγιστη ισχύς ϕόρτισης/εκφόρτισης και η µέγιστη και η ελάχιστη Κατάσταση Ενέρ-
γειας (State of Energy - SoE), που αναφέρεται στο ποσοστό της ενέργειας που περιέχεται
στην µπαταρία σε σχέση µε τη µέγιστη χωρητικότητά της. Εποµένως, είναι απαραίτητη η
δηµιουργία ευέλικτων και αποδοτικών αλγορίθµων που ϑα ελέγχουν τη συµπεριφορά των
µπαταριών ενός δικτύου σύµφωνα µε τις τεχνικές προδιαγραφές και τις δυνατότητές τους.

1.2 Σχετική Βιβλιογραφία

Το πρόβληµα του κατανεµηµένου ελέγχου των µπαταριών ενός συστήµατος διανοµής µε
ανανεώσιµες πηγές ενέργειας αποτελεί αντικείµενο εκτενούς µελέτης τα τελευταία χρόνια,
στο πλαίσιο της οποίας αναδεικνύεται η συµβολή της µηχανικής µάθησης στον τοµέα αυτό,
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έναντι παραδοσιακών τεχνικών που ϐασίζονται στη ϐελτιστοποίηση, όπως η Model Predictive
Control. Στο έργο [2], αναπτύχθηκε ένα µοντέλο ελέγχου πραγµατικού-χρόνου, που χρησι-
µοποιεί τον αλγόριθµο ενισχυτικής µάθησης Deep Deterministic Policy Gradients (DDPG).
Ωστόσο, η µέθοδος αυτή ήταν συγκεντρωτική και συνεπώς καταλληλότερη για τον έλεγχο
µίας µόνο µπαταρίας και όχι πολλαπλών.

Για τον έλεγχο πολλαπλών µπαταριών, οι κατανεµηµένες µέθοδοι ενισχυτικής µάθησης
όπως η ενισχυτική µάθηση πολλαπλών πρακτόρων (Multi-Agent Reinforcement Learning -
MARL) επιστρατεύονται µε στόχο να ϐελτιώσουν τη δυνατότητα κλιµάκωσης. Στο [3] το Ϲήτη-
µα της κλιµάκωσης που προκύπτει κατά την ταυτόχρονη µάθηση πολλαπλών ανεξάρτητων
πρακτόρων εντός ενός µερικώς παρατηρήσιµου στοχαστικού περιβάλλοντος, αντιµετωπίζεται
µέσω του συνδυασµού της MARL και της µάθησης από off-line ϐελτιστοποιήσεις που ϐα-
σίζονται σε δεδοµένα που έχουν συλλεγεί εκ των προτέρων και αποτυπώνουν την εµπειρία
των πρακτόρων. Στην εν λόγω µελέτη, αντιπαρατίθενται η κατανεµηµένη (distributed) και η
συγκεντρωτική (centralized) εκπαίδευση και αναδεικνύονται τα πλεονεκτήµατα της κατανε-
µηµένης. Συγκεκριµένα, οι πράκτορες είναι ανεξάρτητοι µεταξύ τους και ο καθένας ενηµε-
ϱώνει τη δική του Q-function µέσω ενός πίνακα σταθερού µεγέθους, λαµβάνοντας υπόψιν
µόνο τις δικές τους πληροφορίες, χωρίς να επικοινωνεί µε τους υπόλοιπους πράκτορες.

Ωστόσο, η πραγµατοποίηση της εκπαίδευσης και του ελέγχου µε κατανεµηµένο τρόπο,
µε τους πράκτορες να λαµβάνουν αποφάσεις ϐασιζόµενοι αποκλειστικά στις παρατηρήσεις
από το δικό τους ατοµικό περιβάλλον, µπορεί να δυσκολέψει την επίτευξη του στόχου για
µια καθολικά ϐέλτιστη λύση. Εποµένως, είναι σηµαντικό να εξισορροπήσουµε τα οφέλη της
αυτονοµίας µε την ανάγκη για συνεργασία και συντονισµένη δράση. ΄Ενα επιπλέον πρόβλη-
µα, κυρίως των Q-learning τεχνικών, που προκύπτει κατά τη δράση πολλαπλών πρακτόρων
στο ίδιο περιβάλλον, είναι η αστάθεια που παρουσιάζει το περιβάλλον από την οπτική γω-
νία του κάθε πράκτορα. Στο [4] προτείνεται µια µέθοδος για την αντιµετώπιση αυτών των
προβληµάτων, η οποία επεκτείνοντας τις µεθόδους δράστη-κριτή (actor-critic), συνδυάζει
τη συγκεντρωτική εκπαίδευση µε την αποκεντρωµένη εκτέλεση (Centralized Training with
Decentralized Execution). Στο έργο αυτό, αναπτύσσεται ο αλγόριθµος Multi-Agent Deep
Deterministic Policy Gradients (MADDPG) ο οποίος επιτρέπει στο δίκτυο κριτή να έχει
πρόσβαση στις πληροφορίες όλων των πρακτόρων, ενώ το δίκτυο δράστη λαµβάνει µόνο τις
τοπικές πληροφορίες κάθε πράκτορα.

Στο [5] εξετάζονται τρεις διαφορετικές προσεγγίσεις ενισχυτικής µάθησης πολλαπλών
πρακτόρων για την διαχείριση της ενέργειας που προέρχεται από κατανεµηµένες πηγές,
συµπεριλαµβανοµένων των συστηµάτων αποθήκευσης, στο πλαίσιο της αδιαµεσολάβητης α-
νταλλαγής και αγοραπωλησίας ενέργειας µεταξύ παραγωγών και καταναλωτών. ∆ιαπιστώνε-
ται ότι η τεχνική Centralized Training with Decentralized Execution υπερτερεί έναντι των
άλλων. Συγκεκριµένα µε την εφαρµογή του αλγορίθµου MADDPG σε συνδυασµό µε την
τεχνική ∆ιαµοιρασµού Παραµέτρων (Parameter Sharing), επιταχύνεται η εκπαίδευση του
µοντέλου, ϐελτιώνεται η δυνατότητα γενίκευσής του και µειώνεται το υπολογιστικό κόστος,
χωρίς ωστόσο να λύνεται το πρόβληµα του ¨curse of dimensionality¨.

Στο προηγούµενο του παρόντος ερευνητικό έργο [6], ο έλεγχος των µπαταριών ενός δι-
κτύου διανοµής µοντελοποιείται ως πρόβληµα κυρτής ϐελτιστοποίησης και επιλύεται µε
κατανεµηµένο τρόπο µε χρήση ενισχυτικής µάθησης. Συγκεκριµένα, µέσω της µεθόδου La-
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grangian Decomposition, το αρχικό πρόβληµα αποσυντίθεται σε υποπροβλήµατα, ένα για
κάθε µπαταρία και ένα για το DSO. Τον έλεγχο κάθε µπαταρίας αναλαµβάνει ένας διαφορε-
τικός πράκτορας, ο οποίος εκπαιδεύεται off-line και ανεξάρτητα από τους άλλους µέσω της
µεθόδου Q-Learning [7]. Η εκπαίδευση όλων των πρακτόρων πραγµατοποιείται παράλληλα,
ϑεωρώντας καθορισµένα διακριτά σύνολα καταστάσεων και ενεργειών και η επικοινωνία µε-
ταξύ των πρακτόρων επιτυγχάνεται µέσω του κοινού πολλαπλασιαστή Lagrange. Επίσης, η
εκπαίδευση γίνεται σε ένα συγκεκριµένο σύνολο διακριτών τιµών για τους πολλαπλασιαστές
Lagrange που αποκτάται µέσω µιας τεχνικής ϐελτιστοποίησης που εκτελείται off-line.

1.3 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία ϑα δηµιουργήσουµε δύο συστήµατα για τον κα-
τανεµηµένο έλεγχο των µπαταριών ενός έξυπνου δικτύου διανοµής ηλεκτρικής ενέργειας,
λαµβάνοντας υπόψιν τους περιορισµούς κάθε µπαταρίας για την κατάσταση της ενέργειάς
της, τόσο για την τρέχουσα χρονική στιγµή όσο και µελλοντικά, καθώς και τα επιτρεπόµε-
να όρια ισχύος ϕόρτισης/εκφόρτισης της. Συγκεκριµένα, ϑα υλοποιήσουµε τον αλγόριθµο
MADDPG που παρουσιάζεται εδώ [4]. Πρόκειται για έναν αλγόριθµο ενισχυτικής µάθησης
πολλαπλών πρακτόρων που αξιοποιεί τις δυνατότητες των νευρωνικών δικτύων για την εκ-
µάθηση µιας εξατοµικευµένης για κάθε πράκτορα πολιτικής. Η πολιτική που προκύπτει για
κάθε πράκτορα έχει διαµορφωθεί µε ϐάση την εµπειρία όλων των πρακτόρων, αλλά κατά την
εφαρµογή της ο πράκτορας την τροφοδοτεί αποκλειστικά µε τις δικές του πληροφορίες.

Θα αναθέσουµε τον έλεγχο κάθε µπαταρίας σε έναν διαφορετικό πράκτορα, ο οποίος
ϑα παίρνει αποφάσεις για την ισχύ ϕόρτισης/εκφόρτισης της λαµβάνοντας υπόψιν τα χαρα-
κτηριστικά της. Επίσης, οι πράκτορες των µπαταριών ϑα ανταλλάσσουν πληροφορίες µε τον
πράκτορα του Distributed System Operator (DSO) ο οποίος διαχειρίζεται αυτόνοµα την ισχύ
στο Point of Common Coupling (PCC), δηλαδή στο σηµείο σύνδεσης του δικτύου διανοµής
µε το δίκτυο µεταφοράς.

Στο πρώτο σύστηµα, ϑα ακολουθήσουµε την τεχνική που ακολουθείται στο έργο [6] όσον
αφορά στην χρήση της Lagrangian Decomposition για τον διαχωρισµό του προβλήµατος
σε διαφορετικά υποπροβλήµατα, αλλά αντί για τη µέθοδο Q-Learning, ϑα εφαρµόσουµε τον
MADDPG, το οποίο εκτός των άλλων, ϑα επιτρέψει την online εκπαίδευση των πρακτόρων, την
µεταξύ τους αλληλεπίδραση και τη χρήση συνεχών συνόλων καταστάσεων, δράσεων και τιµών
για τους πολλαπλασιαστές Lagrange κατά την εκπαίδευση. Θα αποδείξουµε ότι το πρόβλη-
µα του DSO µπορεί να λυθεί ανεξάρτητα για κάθε χρονική στιγµή και ϑα επιλύσουµε το
πρόβληµα των µπαταριών µε τον MADDPG. Στο δεύτερο σύστηµα, δε ϑα χρησιµοποιήσουµε
τη µέθοδο Lagrangian Decomposition, αλλά ϑα εφαρµόσουµε τον MADDPG προκειµένου
να λύσουµε το συνολικό πρόβληµα, εκµεταλλευόµενοι το γεγονός ότι οι µπαταρίες έχουν την
πλήρη εποπτεία του συστήµατος κατά την εκπαίδευσή τους.

Τέλος, ϑα εξετάσουµε την αποδοτικότητά των δύο συστηµάτων µε κριτήρια την κάλυψη
του ενεργειακού ισοζυγίου ισχύος, τον σεβασµό των περιορισµών των µπαταριών, τον χρόνο
απόκρισης, την υπολογιστική πολυπλοκότητα και την σύγκρισή τους µε µια κλασική µέθοδο
αντιµετώπισης τέτοιου είδους προβληµάτων, την Model Predictive Control.
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1.4 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε τέσσερα κεφάλαια :

• Στο Κεφάλαιο 2 δίνεται το απαραίτητο ϑεωρητικό υπόβαθρο των τεχνολογιών που χρη-
σιµοποιήθηκαν για τη διπλωµατική. Συγκεκριµένα, γίνεται αναφορά στα προβλήµατα
ϐελτιστοποίησης, τη µηχανική µάθηση, τα νευρωνικά δίκτυα, τις Μαρκοβιανές ∆ια-
δικασίες Απόφασης, την ενισχυτική µάθηση, τον αλγόριθµο MADDPG και τη Model
Predictive Control.

• Στο Κεφάλαιο 3 περιγράφεται η µεθοδολογία και οι αλγόριθµοι που εφαρµόστηκαν.

• Στο Κεφάλαιο 4, αρχικά αναλύονται οι τεχνικές λεπτοµέρειες και τα προγραµµατιστικά
εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν για την υλοποίηση των συστηµάτων και στη συνέχεια,
παρουσιάζονται τα πειράµατα που έγιναν και τα αποτελέσµατα που προέκυψαν.

• Στο Κεφάλαιο 5, συνοψίζονται τα αποτελέσµατα και δίνονται τα τελικά συµπεράσµατα
όσον αφορά τη συνεισφορά αυτής της διπλωµατικής εργασίας, καθώς και πιθανές
µελλοντικές επεκτάσεις.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται το απαραίτητο ϑεωρητικό υπόβαθρο των τεχνολογιών
που χρησιµοποιήθηκαν για την εκπόνηση της εργασίας. Στην πρώτη ενότητα γίνε-

ται αναφορά στο πεδίο της Μαθηµατικής Βελτιστοποίησης και σε δύο ϑεµελιώδεις τεχνικές
που χρησιµοποιούνται στο πεδίο αυτό, την Lagrangian Relaxation και την Lagrangian De-
composition. Στη δεύτερη ενότητα γίνεται µια εισαγωγή στη Μηχανική Μάθηση (Machine
Learning) και στην τρίτη καλύπτονται ϐασικές έννοιες στον τοµέα των Νευρωνικών ∆ικτύων
(Neural Networks). Στην τέταρτη ενότητα περιγράφονται οι Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Α-
πόφασης (Markov Decision Processes). Στην πέµπτη και την έκτη ενότητα αναλύονται η
Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning) και η Ενισχυτική Μάθηση Πολλαπλών Πρα-
κτόρων (Multi-Agent Reinforcement Learning), αντίστοιχα. Τέλος, στην έβδοµη ενότητα
περιγράφεται ο αλγόριθµος MADDPG και στην όγδοη η µέθοδος Model Predictive Condtrol
(MPC).

2.1 Μαθηµατική Βελτιστοποίηση

Το πεδίο της Μαθηµατικής Βελτιστοποίησης αφορά προβλήµατα για τα οποία αναζητείται
η ϐέλτιστη δυνατή λύση υπό δεδοµένους περιορισµούς και πεπερασµένους πόρους [8]. Τα
προβλήµατα αυτά µπορεί να έχουν πολλές διαφορετικές εφικτές λύσεις και το Ϲητούµενο
είναι να ϐρεθεί η ϐέλτιστη εξ αυτών.

΄Ενα πρόβληµα ϐελτιστοποίησης αναπαρίσταται από ένα µαθηµατικό µοντέλο που περι-
λαµβάνει τρία ϐασικά στοιχεία : τις µεταβλητές απόφασης (decision variables), δηλαδή τους
αγνώστους που πρέπει να καθοριστούν, τους περιορισµούς (constraints), που καθορίζουν τις
επιτρεπτές ή εφικτές τιµές των µεταβλητών απόφασης και την αντικειµενική συνάρτηση (ob-
jective function), που αποτελεί συνάρτηση των µεταβλητών απόφασης και είναι το µέτρο της
επίδοσης του µοντέλου. Στόχος είναι η ϐελτιστοποίηση του µαθηµατικού µοντέλου, δηλαδή,
η εύρεση των τιµών των µεταβλητών απόφασης για τις οποίες ελαχιστοποιείται ή µεγιστοποιε-
ίται η τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης, χωρίς να παραβιάζονται οι περιορισµοί.
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Η γενική µαθηµατική διατύπωση ενός προβλήµατος ελαχιστοποίησης είναι η εξής :

min
x

f (x)

s.t. gi(x) ≤ 0, i ∈ {1, . . . , p}

hj(x) = 0, j ∈ {1, . . . , q}

(2.1)

όπου x = (x1, x2, . . . , xn) είναι οι µεταβλητές απόφασης, f (x) η αντικειµενική συνάρτηση και
gi(x) ≤ 0, hj(x) = 0 οι περιορισµοί.

Αν οι συναρτήσεις f (x) και gi(x) είναι γραµµικές, τότε πρόκειται για πρόβληµα γραµµι-
κής ϐελτιστοποίησης, ενώ αν είναι µη γραµµικές, πρόκειται για πρόβληµα µη γραµµικής
ϐελτιστοποίησης. Επίσης, µια σηµαντική κατηγορία προβληµάτων ϐελτιστοποίησης είναι τα
Προβλήµατα Κυρτής Βελτιστοποίησης, (Convex Optimization Problems) [9], στα οποία οι
συναρτήσεις f (x) και gi(x) είναι κυρτές και οι hj(x) γραµµικές.

΄Οταν ένα πρόβληµα ϐελτιστοποίησης είναι σύνθετο και περιέχει περίπλοκους περιορι-
σµούς, η επίλυσή του έχει υψηλό υπολογιστικό κόστος και είναι αρκετά χρονοβόρα. ∆ύο
τεχνικές που χρησιµοποιούνται ευρέως για τη διαχείριση τέτοιου είδους προβληµάτων είναι
η Lagrangian Relaxation και η Lagrangian Decomposition.

2.1.1 Lagrangian Relaxation

Η Lagrangian Relaxation [9] είναι µια τεχνική που καθιστά ευκολότερη την επίλυση ε-
νός προβλήµατος ϐελτιστοποίησης, επιτρέποντας την χαλάρωση περιορισµών που συνήθως
εµπλέκουν πολλές διαφορετικές µεταβλητές, µέσω της ενσωµάτωσής τους στην αντικειµενική
συνάρτηση. Για κάθε τέτοιο περιορισµό εισάγεται µια νέα µεταβλητή, γνωστή ως πολλαπλα-
σιαστής Lagrange (Lagrange multiplier), η οποία αποτελεί το ϐάρος µε το οποίο ο αντίστοιχος
περιορισµός προστίθεται στην αντικειµενική συνάρτηση, επιβάλλοντας ένα πρόσθετο κόστος
ως «τιµωρία». ΄Ετσι, δηµιουργείται µια απλούστερη µορφή του αρχικού προβλήµατος, πιο
ευέλικτη όσον αφορά την ικανοποίηση πολύπλοκων περιορισµών και συνεπώς, πιο εύκολα
επιλύσιµη. Ωστόσο, η λύση που προκύπτει αποτελεί προσέγγιση της λύσης του αρχικού
προβλήµατος.

Για το προηγούµενο πρόβληµα ελαχιστοποίησης, η αντικειµενική συνάρτηση που προ-
κύπτει µε εφαρµογή της Lagrangian Relaxation σε όλους τους περιορισµούς είναι η εξής :

L = (x, λ, µ) = f (x) +
p∑

i=1
λigi(x) +

q∑
j=1

µjhj(x) (2.2)

όπου λi , µj οι πολλαπλασιαστές Lagrange για τους περιορισµούς ανισότητας και ισότητας,
αντίστοιχα.

2.1.2 Lagrangian Decomposition

Η Lagrangian Decomposition [9] είναι µια τεχνική διάσπασης ενός σύνθετου προβλήµα-
τος ϐελτιστοποίησης σε υποπροβλήµατα µικρότερης υπολογιστικής πολυπλοκότητας σε σχέση
µε το αρχικό πρόβληµα. Γενικά κάθε υποπρόβληµα αντιστοιχεί σε ένα υποσύνολο των µε-
ταβλητών και των περιορισµών του αρχικού προβλήµατος και επιλύεται ανεξάρτητα από τα
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υπόλοιπα. Οι λύσεις των υποπροβληµάτων τελικά συνδυάζονται κατάλληλα για να δώσουν τη
λύση του συνολικού προβλήµατος. Σε κάθε υποπρόβληµα ανατίθενται συγκεκριµένοι πολ-
λαπλασιαστές Lagrange, οι οποίοι αποτελούν το µέσο «επικοινωνίας» των υποπροβληµάτων,
ώστε να µπορούν να συντονίζουν τις λύσεις τους µε γνώµονα την επίλυση του συνολικού
προβλήµατος.

΄Εστω το ακόλουθο πρόβληµα ελαχιστοποίησης :

min
x1,...,xn

n∑
p=1

fp(xp)

s.t. gp(xp) ≤ 0, p ∈ {1, . . . , n}

hp(xp) = 0, p ∈ {1, . . . , n}
n∑

p=1
gc,p(xp) ≤ 0

n∑
p=1

hc,p(xp) = 0

(2.3)

Με εφαρµογή της Lagrangian Decomposition προκύπτει :

min
x1,...,xn

n∑
p=1

fp(xp) + λ̄T
c

n∑
p=1

gc,p(xp) + µ̄T
c

n∑
p=1

hc,p(xp)

s.t. gp(xp) ≤ 0, p ∈ {1, . . . , n}

hp(xp) = 0, p ∈ {1, . . . , p}

(2.4)

΄Ετσι το πρόβληµα µπορεί να διασπαστεί n υποπροβλήµατα p της µορφής:

min
x1,...,xn

fp(xp) + λ̄T
c gc,p(xp) + µ̄T

c hc,p(xp)

s.t. gp(xp) ≤ 0

hp(xp) = 0

(2.5)

2.2 Μηχανική Μάθηση

Η Μηχανική Μάθηση αποτελεί έναν κλάδο της Τεχνητής Νοηµοσύνης που εστιάζει στη
µελέτη και ανάπτυξη αλγορίθµων µε την ικανότητα να «µαθαίνουν» από ένα σύνολο πει-
ϱαµατικών δεδοµένων και να δηµιουργούν µοντέλα που κάνουν προβλέψεις ή λαµβάνουν
αποφάσεις µε ϐάση τα δεδοµένα αυτά. Ο Arthur Samuel, πρωτοπόρος της τεχνητής νοηµο-
σύνης, όρισε το 1959 τη µηχανική µάθηση ως «το πεδίο µελέτης που δίνει στους υπολογιστές
την ικανότητα να µαθαίνουν χωρίς να έχουν προγραµµατιστεί ϱητά» [10].

Η έννοια της µάθησης ενός αλγορίθµου συνίσταται στη ϐελτίωση της απόδοσής του στην
εργασία που του έχει ανατεθεί, αξιοποιώντας την πρότερη γνώση και εµπειρία του, χωρίς
να απαιτείται εκ νέου προγραµµατισµός του. Οι διαδικασίες µηχανικής µάθησης συνήθως
κατατάσσονται σε τρεις κατηγορίες, οι οποίες καθορίζονται κατά κύριο λόγο από το είδος
της ανατροφοδότησης που συνοδεύει την είσοδο και είναι η Επιβλεπόµενη Μάθηση, η Μη
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Επιβλεπόµενη Μάθηση και η Ενισχυτική Μάθηση.

Επιβλεπόµενη Μάθηση

Στην Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning) ο αλγόριθµος, κατά την εκπαίδευσή
του, δέχεται ένα δείγµα Ϲευγών εισόδου-εξόδου (σύνολο εκπαίδευσης) και προσπαθεί να
µάθει µια συνάρτηση, η οποία αντιστοιχίζει τις εισόδους στις εξόδους [11]. Κάθε τέτοια
έξοδος ονοµάζεται ετικέτα (label). Κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης, ο αλγόριθµος εκτελεί
προβλέψεις και γνωρίζοντας τις σωστές αντιστοιχίσεις, υπολογίζει το σφάλµα και προβαίνει
σε διορθώσεις ώστε να ϐελτιώσει την επίδοσή του. Το Ϲητούµενο είναι, µετά το πέρας της
εκπαίδευσης, το µοντέλο που δηµιουργήθηκε να έχει την ικανότητα να προβλέψει σωστά την
έξοδο για ανεπεξέργαστα δεδοµένα εισόδου, που δεν περιέχονταν στο σύνολο εκπαίδευσης.

Τα προβλήµατα επιβλεπόµενης µάθησης διακρίνονται σε δύο ϐασικές κατηγορίες, τα
προβλήµατα ταξινόµησης (classification) και τα προβλήµατα παλινδρόµησης (regression).
Στα προβλήµατα ταξινόµησης η έξοδος είναι µια τιµή που λαµβάνεται από ένα πεπερασµένο
σύνολο τιµών και αντιστοιχεί σε κάποια κλάση. Ο αλγόριθµος εκπαιδεύεται πάνω σε δείγµατα
εισόδου γνωστής κλάσης µε απώτερο στόχο να είναι σε ϑέση να ταξινοµήσει ορθά κάθε νέο,
άγνωστο δεδοµένο. Στα προβλήµατα παλινδρόµησης, η έξοδος είναι ένας αριθµός, ακέραιος
ή πραγµατικός και στόχος του αλγορίθµου είναι να εντοπίσει το είδος της συσχέτισης µεταξύ
των δεδοµένων εισόδου µε τα δεδοµένα εξόδου, ώστε µε ϐάση αυτή, να µπορεί να προβλέψει
την τιµή για κάθε νέα, άγνωστη είσοδο.

Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση

Στην Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση (Unsupervised Learning) ο αλγόριθµος δέχεται δείγµα-
τα εισόδου χωρίς ετικέτα, δηλαδή χωρίς ϱητή αντιστοίχιση σε κάποια έξοδο και στη συνέχεια,
παρατηρεί τη δοµή τους, εξάγει πληροφορίες και διακρίνει πιθανές αναπαραστάσεις για αυ-
τά [11]. Το γεγονός ότι οι τεχνικές επιβλεπόµενης µάθησης δύνανται να διαχειριστούν µη
επισηµασµένα δεδοµένα, να διακρίνουν οµοιότητες µεταξύ τους και να ανακαλύψουν κρυφά
πρότυπα σε αυτά, τις καθιστά ιδανικές για την επίλυση πληθώρας προβληµάτων, ιδιαίτερα
στον τοµέα της διερευνητικής ανάλυσης δεδοµένων (Exploratory Data Analysis) [12].

Η πιο συνηθισµένη µορφή προβληµάτων αυτού του είδους µάθησης είναι η οµαδοποίηση
(clustering), δηλαδή ο διαχωρισµός των δεδοµένων σε οµάδες µε τέτοιο τρόπο ώστε τα µέλη
της ίδιας οµάδας να να έχουν µεγάλο ϐαθµό οµοιότητας µεταξύ τους και µικρό ϐαθµό
οµοιότητας µε τα µέλη των άλλων οµάδων. Η µέθοδος αυτή έχει µεγάλο εύρος εφαρµογών σε
τοµείς όπως η ιατρική [13], η ανάλυση κοινωνικών δικτύων [14] και η εξόρυξη δεδοµένων [15].
Επιπλέον, σε αυτήν την κατηγορία µάθησης υπάγονται τεχνικές µείωσης της διαστατικότητας
[16] και η ανίχνευση ανωµαλιών [17].

Ενισχυτική Μάθηση

Στην Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning), ένας πράκτορας (agent) αλληλεπι-
δρά µε το περιβάλλον του και µαθαίνει να ενεργεί σε αυτό µε ϐάση την εµπειρία του, χωρίς
να δέχεται καθοδήγηση από έναν εξωτερικό επιτηρητή [11]. Ο πράκτορας παρατηρεί το περι-
ϐάλλον, δρα, λαµβάνει είτε ανταµοιβές είτε ποινές εξ αιτίας της δράσης του και προσαρµόζει
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ανάλογα την συµπεριφορά του. Στόχος του είναι να ανακαλύψει τις δράσεις που ϑα του
αποφέρουν τη µέγιστη δυνατή συνολική ανταµοιβή. Αξιοσηµείωτοι τοµείς εφαρµογής της
ενισχυτικής µάθησης αποτελούν η ϱοµποτική [18], η µάθηση επιτραπέζιων παιχνιδιών [19]
και οι ϐιοµηχανικές διεργασίες [20].

2.3 Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα Νευρωνικά ∆ίκτυα (Neural networks) αποτελούν ϑεµελιώδες εργαλείο της Μηχανικής
Μάθησης. Πρόκειται για υπολογιστικές δοµές εµπνευσµένες από τον τρόπο λειτουργίας του
ανθρώπινου εγκεφάλου, τον οποίο προσπαθούν να προσοµοιώσουν µε στόχο να επιλύσουν
κάποιο υπολογιστικό πρόβληµα [21].

2.3.1 ∆οµή Νευρωνικών ∆ικτύων

Ο ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελείται κυρίως από ένα ευρύ ϕάσµα νευρώνων, µαζικά
διασυνδεδεµένων µεταξύ τους. Οι νευρώνες είναι εξειδικευµένα κύτταρα που αλληλεπιδρούν
µεταδίδοντας ηλεκτροχηµικά σήµατα. Κάθε νευρώνας αποτελείται από ένα κυτταρικό σώµα,
στο οποίο ϐρίσκεται ο πυρήνας του, διακλαδιζόµενες κυτταρικές προεξοχές που συλλέγουν τα
σήµατα, τους δενδρίτες και µια µακριά λεπτή ίνα που µεταφέρει τα σήµατα, τον νευράξονα.

Ο νευράξονας καταλήγει σε πολλαπλές διακλαδώσεις, τις νευραξονικές απολήξεις, οι
οποίες συνδέονται µε τους δενδρίτες ενός άλλου νευρώνα µέσω συνάψεων, επιτρέποντας
την διάδοση σηµάτων µεταξύ τους. Αν το σήµα που λαµβάνει ο νευρώνας υπερβαίνει ένα
συγκεκριµένο δυναµικό ενέργειας, τον ουδό πυροδότησης, τότε ενεργοποιείται και πυροδοτεί
το σήµα αυτό κατά µήκος του νευράξονά του.

Σχήµα 2.1: Νευρώνας

Τα δοµικά στοιχεία ενός νευρωνικού δικτύου είναι οι τεχνητοί νευρώνες, δηλαδή υπο-
λογιστικές µονάδες που, όπως οι ϐιολογικοί νευρώνες, αλληλεπιδρούν µεταξύ τους µέσω
συνάψεων. Κάθε νευρώνας δέχεται πολλαπλά δεδοµένα εισόδου, τόσο από το περιβάλλον
όσο και από άλλους νευρώνες και αφού τα επεξεργαστεί, παράγει µια έξοδο την οποία µπο-
ϱεί είτε να διοχετεύσει στο περιβάλλον είτε να προωθήσει στην είσοδο άλλων νευρώνων. Σε
κάθε σύναψη ανάµεσα σε δύο νευρώνες αποδίδεται ένα ϐάρος που αποτυπώνει την «ισχύ»
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Σχήµα 2.2: Τεχνητός Νευρώνας µε Ν εισόδους

της. Ο νευρώνας πολλαπλασιάζει καθεµία από τις εισόδους του µε το αντίστοιχο συναπτικό
ϐάρος και τροφοδοτεί το άθροισµα αυτών των γινοµένων ως είσοδο σε µια συνάρτηση που κα-
λείται συνάρτηση ενεργοποίησης. Η συνάρτηση ενεργοποίησης υλοποιείται εσωτερικά από
τον νευρώνα και η τιµή που επιστρέφει αποτελεί την έξοδό του.

΄Εστω xki η i-οστή είσοδος του νευρώνα k, wki το i-οστό συναπτικό ϐάρος του νευρώνα k,
bk η εξωτερικά εφαρµοζόµενη πόλωση στον νευρώνα k και φ, η συνάρτηση ενεργοποίησης.
Τότε, το σήµα εξόδου, yk, του νευρώνα k υπολογίζεται ως εξής :

yk = φ(bk +

N∑
i=1

wkixki) (2.6)

Οι νευρώνες πρακτικά οργανώνονται σε διαδοχικά στρώµατα, που περιλαµβάνουν ένα
στρώµα εισόδου, ένα στρώµα εξόδου και κανένα, ένα ή πολλαπλά ενδιάµεσα «κρυφά» στρώµα-
τα. Οι νευρώνες του στρώµατος εισόδου δέχονται µια είσοδο από το περιβάλλον την οποία
µεταβιβάζουν αυτούσια στους νευρώνες του επόµενου στρώµατος, χωρίς να την επεξεργαστο-
ύν. Κάθε νευρώνας των κρυφών στρωµάτων επεξεργάζεται και µεταβιβάζει την πληροφορία
που δέχεται από τις εισόδους του, όπως αναλύθηκε προηγουµένως. Οι νευρώνες του στρώµα-
τος εξόδου διοχετεύουν στο περιβάλλον τις τελικές εξόδους που παρήγαγε το δίκτυο ως λύση
του προβλήµατος.

2.3.2 Βασικές Κατηγορίες Νευρωνικών ∆ικτύων

Εν γένει, οι νευρώνες ενός στρώµατος µπορούν να συνδεθούν µόνο µε τους νευρώνες
του αµέσως επόµενου και του αµέσως προηγούµενου στρώµατος. Ανάλογα µε τον τρόπο
διασύνδεσης των νευρώνων των διαφορετικών στρωµάτων, τα νευρωνικά δίκτυα διακρίνονται
σε δύο ϐασικές κατηγορίες : τα δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης και τα αναδροµικά δίκτυα.

Σε ένα δίκτυο πρόσθιας τροφοδότησης (feedforward network), οι νευρώνες ενός στρώµα-
τος συνδέονται µε όλους τους νευρώνες του αµέσως επόµενου στρώµατος και η ϱοή της
πληροφορίας συντελείται µόνο «προς τα µπρος», προσιδιάζοντας στην τοπολογία ενός κα-
τευθυνόµενου ακυκλικού γράφου. Μια ειδική κατηγορία forward δικτύου αποτελούν τα
συνελικτικά δίκτυα (convolutional networks), στα οποία είναι δυνατόν ένα σύνολο νευρώνων
ενός στρώµατος να συνδέεται σε έναν µόνο νευρώνα του επόµενου στρώµατος (pooling). Στα
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2.3.3 Συνάρτηση Ενεργοποίησης

Σχήµα 2.3: Νευρωνικό ∆ίκτυο

αναδροµικά δίκτυα επιτρέπεται η σύνδεση ενός νευρώνα µε τους νευρώνες του επόµενου,
του προηγούµενου και του ίδιου στρώµατος.

2.3.3 Συνάρτηση Ενεργοποίησης

Η συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function) προσδιορίζει την έξοδο ενός νευρώνα
και ενδεχοµένως περιορίζει τις τιµές της σε ένα συγκεκριµένο εύρος. Η απλούστερη µορφή
συνάρτησης ενεργοποίησης είναι η γραµµική συνάρτηση. Ωστόσο, ένα δίκτυο που περιέχει
µόνο γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης ουσιαστικά εκφυλίζεται σε µία µόνο γραµµική
συνάρτηση, µέσω της οποίας είναι αδύνατον να αναπαρασταθούν αυθαίρετα µη γραµµικά
συστήµατα του ϕυσικού κόσµου. Συνεπώς, είναι απαραίτητη η εισαγωγή µη γραµµικών
συναρτήσεων ενεργοποίησης. Σύµφωνα µε το ϑεώρηµα καθολικής προσέγγισης, ένα δίκτυο
που αποτελείται από ένα γραµµικό και ένα µη γραµµικό επίπεδο, έχει τη δυνατότητα να
προσεγγίσει οποιαδήποτε συνεχή συνάρτηση µε έναν αυθαίρετο ϐαθµό ακρίβειας. Οι πιο
ευρέως χρησιµοποιούµενες µη γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι :

• Οι σιγµοειδείς συναρτήσεις, των οποίων η καµπύλη έχει τη µορφή «S» και είναι συνεχείς
και διαφορίσιµες σε όλο το πεδίο ορισµού τους. ∆ύο τυπικές σιγµοειδείς συναρτήσεις
είναι η λογιστική σιγµοειδής σ(x) = 1

1+e−x , µε εύρος τιµών (0, 1) και η υπερβολική
εφαπτοµένη tanh(x), µε εύρος τιµών (−1, 1).

• Η συνάρτηση ReLU (Rectified Linear Unit - Ανορθωµένη Γραµµική Μονάδα), η οποία

ορίζεται ως ReLU(x) = max(0, x) =

x, x > 0

0, x ≤ 0
και το εύρος τιµών της είναι το [0,∞).

• Η συνάρτηση softplus που είναι µια οµαλή εκδοχή της ReLU και ορίζεται ως softmax(x) =
log(1 + ex ), µε εύρος τιµών (0,∞).
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(αʹ) Λογιστική σιγµοειδής συνάρτηση σ(x) (ϐʹ) Συνάρτηση tanh(x)

Σχήµα 2.4: Σιγµοιειεδείς Συναρτήσεις

Σχήµα 2.5: Συνάρτηση ReLU(x)

2.3.4 Εκπαίδευση Νευρωνικών ∆ικτύων

΄Ενα από τα ϐασικότερα χαρακτηριστικά των νευρωνικών δικτύων είναι η ικανότητά τους
να µαθαίνουν να επιλύουν κάποιο πρόβληµα. Η εκπαίδευσή ενός νευρωνικού δικτύου συνι-
στά µια επαναληπτική διαδικασία κατά την οποία οι παράµετροί του, δηλαδή τα συναπτικά
ϐάρη και οι πολώσεις του, τροποποιούνται κατάλληλα ώστε να ϐελτιώνεται η επίδοση του.
Μετά το πέρας της εκπαίδευσης οι τιµές των παραµέτρων που προέκυψαν χρησιµοποιούνται
ως σταθερές ώστε το δίκτυο να επιτελέσει τη λειτουργία του. Το Ϲητούµενο είναι το δίκτυο
να έχει την ικανότητα να δίνει ορθές εξόδους για πρωτόγνωρες εισόδους που δε χρησιµοποι-
ήθηκαν για την εκπαίδευσή του.

Η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου µπορεί να είναι επιβλεπόµενη, µη επιβλεπόµε-
νη ή ενισχυτική. Στην επιβλεπόµενη εκπαίδευση, η απόκριση του δικτύου είναι γνωστή
για δεδοµένα δείγµατα εισόδου, οπότε η προσαρµογή των παραµέτρων του ϐασίζεται στο
υπολογιζόµενο σφάλµα, δηλαδή στη διαφορά µεταξύ της πραγµατικής και της επιθυµητής
εξόδου. Στη µη-επιβλεπόµενη εκπαίδευση δεν απαιτείται η καθοδήγηση από έναν εξωτερικό
επιβλέποντα. Η ποιότητα της Ϲητούµενης αναπαράστασης αποτυπώνεται σε κάποια µετρική
και οι παράµετροι του δικτύου τροποποιούνται µε ϐάση αυτή, ώστε να τη ϐελτιστοποιήσουν.
Η ενισχυτική εκπαίδευση ϐασίζεται στη συνεχή αλληλεπίδραση ενός πράκτορα µε το περι-
ϐάλλον, µε στόχο την ελαχιστοποίηση µιας συνάρτησης που υπολογίζει την αναµενόµενη
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Σχήµα 2.6: Συνάρτηση softplus(x)

συνολική ανταµοιβή για την αλληλουχία των αποφάσεων που παίρνει ως προς τη δράση του.

Η ενηµέρωση των παραµέτρων του δικτύου, δηλαδή των συναπτικών ϐαρών µπορεί να
πραγµατοποιηθεί µε διάφορες µεθόδους, µεταξύ των οποίων η κατάβαση πλαγιάς, η στοχα-
στική κατάβαση πλαγιάς και ο ϐελτιστοποιητής Adam.

Κατάβαση Πλαγιάς

Η µέθοδος της κατάβασης πλαγιάς (Gradient Descent) χρησιµοποιείται ευρέως στην εκ-
παίδευση των νευρωνικών δικτύων για τη σταδιακή προσαρµογή των παραµέτρων τους, ώστε
να ελαττώνεται το εκάστοτε σφάλµα. Το σφάλµα ορίζεται ως συνάρτηση των ϐαρών του δι-
κτύου, η οποία αναπαριστά µια πολυδιάστατη επιφάνεια σφάλµατος µε συντεταγµένες τα
ϐάρη. Υπολογίζοντας την κλίση της επιφάνειας σφάλµατος σε κάποιο σηµείο καταδεικνύεται
η κατεύθυνση προς την οποία πρέπει να κινηθούν τα ϐάρη προκειµένου να οδηγηθούν σε
κάποιο ελάχιστο σηµείο αυτής (τοπικό ή ολικό).

Σε κάθε επανάληψη της εκπαιδευτικής διαδικασίας υπολογίζονται οι µερικές παράγωγοι
της συνάρτησης σφάλµατος ως προς τα Ϲητούµενα ϐάρη, µε χρήση µεθόδων όπως η οπίσθια
διάδοση (backpropagation). Η διόρθωση που εφαρµόζεται σε κάθε ϐάρος είναι ανάλογη της
µερικής παραγώγου της συνάρτησης σφάλµατος ως προς αυτό.

΄Εστω w το διάνυσµα ϐαρών, wij το ϐάρος της σύναψης µεταξύ των νευρώνων i και j και
J(w) η συνάρτηση σφάλµατος. Η ενηµέρωση του ϐάρους wij πραγµατοποιείται ως εξής :

w′ij = wij − η
∂J(w)
∂wij

(2.7)

όπου w′ij είναι η επικαιροποιηµένη τιµή του ϐάρους και η ο ϱυθµός µάθησης, δηλαδή ο
ϱυθµός µεταβολής των ϐαρών. Το αρνητικό πρόσηµο σηµατοδοτεί την κατάβαση στον χώρο
των ϐαρών, δηλαδή την κατεύθυνση προς την οποία η µεταβολή ϑα επιφέρει µείωση του
σφάλµατος.

Οπίσθια ∆ιάδοση

Η µέθοδος της οπίσθιας διάδοσης (backpropagation) αποτελεί έναν συστηµατικό τρόπο
υπολογισµού της κλίσης της επιφάνειας σφάλµατος. Υπολογίζει τις µερικές παραγώγους
της συνάρτησης κόστους ως προς τα Ϲητούµενα ϐάρη, χρησιµοποιώντας τον κανόνα της αλυ-
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Σχήµα 2.7: Τριδιάστατη επιφάνεια σφάλµατος και τροχιά της Κατάβασης Πλαγιάς

σίδας, ξεκινώντας από το στρώµα εξόδου και προχωρώντας προς τα πίσω. Η διαδικασία αυτή
πραγµατοποιείται µέσω δυναµικού προγραµµατισµού [22], αποθηκεύοντας τα ενδιάµεσα
αποτελέσµατα.

Στοχαστική Κατάβαση Πλαγιάς

Μια παραλλαγή της µεθόδου Gradient Descent είναι η Στοχαστική Κατάβαση Πλαγιάς
(Stochastic Gradient Descent – SGD), κατά την οποία σε κάθε ϐήµα της εκπαίδευσης επι-
λέγεται ένα µικρό πλήθος τυχαίων δειγµάτων για τον υπολογισµό της κλίσης της συνάρτησης
κόστους. Σηµειώνεται ότι η µέθοδος Gradient Descent χρησιµοποιεί ολόκληρο το σύνολο
των δειγµάτων εκπαίδευσης και υπολογίζει την πραγµατική κλήση. Η SGD ουσιαστικά, υ-
πολογίζει µια προσέγγιση της πραγµατικής κλίσης. Η µέθοδος αυτή συγκλίνει γρηγορότερα
σε κάποιο ελάχιστο σε σχέση µε την Gradient Descent, ωστόσο η σύγκλησή της στο ολικό
ελάχιστο δεν είναι απόλυτα εγγυηµένη, καθώς µπορεί να ταλαντώνεται γύρω του χωρίς να
κατασταλάζει σε αυτό.

Βελτιστοποιητής Adam

Στην κάθοδο κλίσης και τη στοχαστική κάθοδο κλίσης χρησιµοποιείται ο ίδιος ϱυθµός
µάθησης για τις ενηµερώσεις όλων των παραµέτρων και παραµένει σταθερός καθόλη τη
διάρκεια της εκπαίδευσης. Αντιθέτως, ο Adam είναι ένας ϐελτιστοποιητής που διατηρεί έναν
διαφορετικό ϱυθµό µάθησης για κάθε παράµετρο, τον οποίο προσαρµόζει ξεχωριστά για την
καθεµία καθώς εξελίσσεται η εκπαίδευση.

2.3.5 Παράµετροι Νευρωνικών ∆ικτύων

Οι υπερπαράµετροι του δικτύου είναι σταθερές παράµετροι που προσδιορίζονται πριν
την έναρξη της διαδικασίας εκπαίδευσης και επηρεάζουν σηµαντικά την ποιότητά της. Πα-
ϱαδείγµατα υπερπαραµέτρων είναι ο το πλήθος των κρυφών στρωµάτων του δικτύου και των
νευρώνων κάθε στρώµατος, ο ϱυθµός µάθησης, το πλήθος των επαναλήψεων καθώς και το
µέγεθος των πακέτων δειγµάτων που ϑα χρησιµοποιηθούν σε κάθε επανάληψη.
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Στρώµατα και νευρώνες

Το πλήθος των στρωµάτων του νευρωνικού δικτύου καθώς και το πλήθος των νευρώνων
κάθε στρώµατος επηρεάζουν καθοριστικά τόσο την υπολογιστική του πολυπλοκότητα όσο
και την επίδοσή του. Αυξάνοντας το πλήθος των στρωµάτων και των νευρώνων που τα α-
παρτίζουν αυξάνεται σηµαντικά η πολυπλοκότητα του συστήµατος και συνεπώς ο χρόνος
που απαιτείται για την εκπαίδευσή του. Ωστόσο, µειώνοντας αυτό το πλήθος, ενδέχεται να
µειωθεί η απόδοση.

Ρυθµός µάθησης

Ο ϱυθµός µάθησης διαδραµατίζει καθοριστικό ϱόλο στην επίδοση της εκπαίδευσης. Μι-
κρός ϱυθµός µάθησης συνεπάγεται µικρές µεταβολές των παραµέτρων και κατ’ επέκταση
πιο οµαλή αλλά και πιο αργή διαδικασία εκπαίδευσης. Επίσης, υπάρχει κίνδυνος εγκλωβι-
σµού σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Αντιθέτως, αν ο ϱυθµός µάθησης είναι σχετικά µεγάλος,
συντελούνται µεγάλες µεταβολές στις παραµέτρους µε αποτέλεσµα να επιταχύνεται η διαδι-
κασία εκπαίδευσης, αλλά και να υπάρχει κίνδυνος αστάθειας και δυσκολίας σύγκλισης του
δικτύου λόγω ταλαντώσεων. Συνεπώς, είναι προτιµότερο η τιµή του ϱυθµού µετάβασης να
µεταβάλλεται κατάλληλα από τη µια επανάληψη στην άλλη.

2.4 ∆ιαδικασίες Λήψης Αποφάσεων Markov

΄Ενα πρόβληµα λήψης αποφάσεων µοντελοποιείται συνήθως ως µία Μαρκοβιανή ∆ιαδι-
κασία Απόφασης (Μ∆Α) (Markov Decision Process-MDP), η οποία αποτελεί µία στοχαστική
διαδικασία λήψης αποφάσεων για διακριτές τιµές χρόνου [23]. Η Μαρκοβιανή διαδικα-
σία ή Μαρκοβιανή αλυσίδα είναι ένα στοχαστικό µοντέλο που περιγράφει µια αλληλουχία
καταστάσεων, στην οποία η επόµενη κατάσταση εξαρτάται αποκλειστικά από την τρέχουσα
κατάσταση και όχι από τις προηγούµενες [24].

Η Μ∆Α αποτελεί επέκταση της Μαρκοβιανής αλυσίδας, εισάγοντας τις έννοιες της δράσης
και της ανταµοιβής. Συγκεκριµένα, µια Μ∆Α ορίζεται ως µια πλειάδα (S,A,P,R) όπου:

• S: το σύνολο όλων των δυνατών καταστάσεων

• A: το σύνολο όλων των δυνατών δράσεων

• P: το µοντέλο µετάβασης

• R: η άµεση ανταµοιβή λόγω µετάβασης

2.4.1 Βασικές έννοιες

Για να µοντελοποιηθεί ένα πρόβληµα ως διαδικασία λήψης αποφάσεων, ϑα πρέπει να
προσδιοριστούν οι ακόλουθες έννοιες [11, 25]:

Πράκτορας

Ως πράκτορας νοείται οποιοδήποτε υπολογιστικό σύστηµα έχει την ικανότητα να αντιλαµ-
ϐάνεται το περιβάλλον του και να επενεργεί σε αυτό µε ϐάση τα ερεθίσµατα που δέχεται.
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Περιβάλλον

Το περιβάλλον αποτελεί ουσιαστικά τον κόσµο στον οποίο Ϲει ο πράκτορας και επηρεάζεται
από τη δράση του πράκτορα σε αυτό και από άλλους ενδεχοµένως παράγοντες. Ανάλογα µε
τις µεταβολές που υφίσταται η κατάστασή του αποδίδει στον πράκτορα ανταµοιβές ή ποινές.

Κατάσταση

Η έννοια της κατάστασης µπορεί να ϑεωρηθεί ως µια αναπαράσταση του περιβάλλοντος.
Συνιστά ένα σύνολο πληροφοριών που περιγράφουν το περιβάλλον σε µια δεδοµένη χρονική
στιγµή. Ο πράκτορας παρατηρώντας την κατάσταση του περιβάλλοντος, λαµβάνει πληροφο-
ϱίες τις οποίες αξιοποιεί για να αποφασίσει την δράση του.

Αν ο πράκτορας έχει πρόσβαση στην πλήρη κατάσταση του περιβάλλοντος κάθε χρονική
στιγµή, τότε το περιβάλλον είναι πλήρως παρατηρήσιµο, ενώ αν έχει πρόσβαση σε µια µερική
αναπαράσταση της κατάστασης του περιβάλλοντος, τότε το περιβάλλον είναι µερικώς παρα-
τηρήσιµο. Υπάρχουν όµως και περιπτώσεις που ο πράκτορας δεν έχει καθόλου πρόσβαση
στην κατάσταση του περιβάλλοντος, οπότε το περιβάλλον είναι µη παρατηρήσιµο.

Ανταµοιβή

Για κάθε µετάβαση από την κατάσταση s στην κατάσταση s′ λόγω της δράσης a, ο
πράκτορας λαµβάνει µια άµεση ανταµοιβή, η οποία υπολογίζεται µέσω µιας συνάρτησης
Ra

s = E[Rt+1 | St = s, At = a]. Στόχος του πράκτορα είναι να ανακαλύψει την αλληλουχία
δράσεων που µεγιστοποιεί την αναµενόµενη συνολική ανταµοιβή.

Αν το πρόβληµα είναι πεπερασµένου χρονικού ορίζοντα, δηλαδή έχει πεπερασµένη χρο-
νική διάρκεια, η συνολική ανταµοιβή αποτελεί απλώς το άθροισµα των άµεσων ανταµοιβών,
δηλαδή Gt = Rt+1 + Rt+2 + · · · + RT . Αν όµως το πρόβληµα είναι άπειρου χρονικού ορίζοντα,
εισάγεται ένας παράγοντας µείωσης γ µε τον οποίο σταθµίζονται οι ανταµοιβές και η συνο-
λική ανταµοιβή εκφράζεται ως το άθροισµα των σταθµισµένων άµεσων ανταµοιβών, δηλαδή
Gt = Rt+1 + γRt+2 + γ2Rt+3 + · · · =

∑∞
k=0 γkRt+k+1. Σε κάθε περίπτωση το Ϲητούµενο είναι η

µεγιστοποίηση της αναµενόµενης τιµής της ποσότητας Gt .

Παράγοντας µείωσης γ

Ο παράγοντας µείωσης (discount factor) γ είναι ένας αριθµός µεταξύ 0 και 1 που απο-
τυπώνει τον ϐαθµό της προτίµησης του πράκτορα για τις τρέχουσες ανταµοιβές έναντι των
µεταγενέστερων ανταµοιβών. ΄Οσο πιο κοντά στο 0 είναι η τιµή του, τόσο πιο αµελητέες ϑε-
ωρούνται οι µεταγενέστερες ανταµοιβές, ενώ όσο πιο κοντά στο 1 είναι η τιµή του, τόσο πιο
πολύ λαµβάνονται υπόψιν.

Μοντέλο Μετάβασης

Το µοντέλο µετάβασης του περιβάλλοντος περιγράφει το αποτέλεσµα κάθε δράσης σε κάθε
κατάσταση και ϐοηθάει τον πράκτορα να επιλέξει τις δράσεις του. Αποτελεί µια συνάρτηση
πυκνότητας πιθανότητας µέσω της οποίας υπολογίζεται η πιθανότητα µετάβασης σε κάποια
επόµενη κατάσταση δεδοµένης της τρέχουσας κατάστασης και της δράσης που εκτελείται.
Συγκεκριµένα, ορίζεται µια συνάρτηση, Pa

SS′ = P[St+1 = s′ | St = s, At = a] που υπολογίζει
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την πιθανότητα µετάβασης στην κατάσταση St+1 = s′ δεδοµένου ότι η τρέχουσα κατάσταση
είναι η St = s και η δράση που επιλέχθηκε είναι η At = a.

Πολιτική

Η πολιτική καθορίζει πλήρως τη συµπεριφορά του πράκτορα, καθώς αποτελεί τον κανόνα
που χρησιµοποιεί για να αποφασίσει ποια δράση ϑα εκτελέσει. Ουσιαστικά είναι µια συνάρ-
τηση που εκφράζει την κατανοµή πιθανότητας κάθε δράσης που είναι δυνατόν να επιλεγεί
δεδοµένης µιας κατάστασης. Εποµένως, αν ο πράκτορας ακολουθεί την πολιτική π και τη
χρονική στιγµή t ϐρίσκεται στην κατάσταση s, τότε η π(a | s) = P[At = a | St = s] δίνει την
πιθανότητα να επιλέξει την δράση a. Στην πράξη, η πολιτική καταδεικνύει ποια δράση ϑα
εκτελεστεί σε κάθε κατάσταση. Η πολιτική µέσω της οποίας προκύπτει η µέγιστη συνολική
ανταµοιβή αντιστοιχεί στην ϐέλτιστη πολιτική.

Στην περίπτωση πεπερασµένου ορίζοντα, η πολιτική είναι µη στάσιµη, δηλαδή εξαρτάται
από τον χρόνο, καθώς σε µια δεδοµένη κατάσταση η ϐέλτιστη δράση µπορεί να είναι δια-
ϕορετική ανάλογα µε τη χρονική στιγµή. Αντιθέτως, στην περίπτωση άπειρου ορίζοντα, η
πολιτική είναι στάσιµη, καθώς για µια δεδοµένη κατάσταση η ϐέλτιστη δράση είναι πάντα η
ίδια, ανεξάρτητα από την χρονική στιγµή.

Συνοψίζοντας, κάθε χρονική στιγµή t = 0, 1, 2, . . . το περιβάλλον ϐρίσκεται σε κάποια
κατάσταση St . Ο πράκτορας παρατηρεί αυτήν την κατάσταση και επιλέγει µια δράση At σύµ-
ϕωνα µε την πολιτική του. Ως αποτέλεσµα, το περιβάλλον µεταβαίνει σε µια νέα κατάσταση
St+1, µε πιθανότητα που υπαγορεύεται από το µοντέλο µετάβασης και παράλληλα στέλνει
στον πράκτορα την αντίστοιχη αναµενόµενη ανταµοιβή Ra

s . ΄Ετσι, προκύπτει µια αλληλουχία
καταστάσεων, δράσεων και ανταµοιβών : S0A0R0S1A1R1S2, . . . Στόχος είναι η εύρεση µιας
πολιτικής επιλογής δράσεων που µεγιστοποιεί την µακροπρόθεσµη συνολική ανταµοιβή.

2.4.2 Συνάρτηση Αξίας

Ο υπολογισµός της αναµενόµενης συνολικής ανταµοιβής αν αφετηρία είναι η τρέχουσα
κατάσταση και εφαρµόζεται µια συγκεκριµένη πολιτική, πραγµατοποιείται από τις λεγόµενες
συναρτήσεις αξίας (value-functions), οι οποίες διακρίνονται στις συναρτήσεις κατάστασης-
αξίας (state-value functions) και στις συναρτήσεις δράσης-αξίας (action-value functions).

State-value functions

Οι state-value functions συµβολίζονται ως vπ(s) και υπολογίζουν την αναµενόµενη συνο-
λική ανταµοιβή που ϑα ληφθεί ξεκινώντας την κατάσταση s και ακολουθώντας την πολιτική
π. ∆ηλαδή, για κάθε s ∈ S:

vπ(s) = Eπ[Gt | St = s] (2.8)

Action-value functions

Οι action-value functions ή συναρτήσεις-Q (Q-functions) συµβολίζονται ως qπ(s, a) και
υπολογίζουν την αναµενόµενη συνολική ανταµοιβή που ϑα ληφθεί αν ξεκινώντας από την
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κατάσταση s, εκτελεστεί η δράση a και στη συνέχεια εφαρµοστεί η πολιτική π.

qπ(s, a) = Eπ[Gt | St = s, At = a] (2.9)

2.4.3 Εξίσωση Bellman

Η state-value function µπορεί να αναλυθεί σε δύο µέρη, στην άµεση αναµενόµενη α-
νταµοιβή για την µετάβαση στην επόµενη κατάσταση, Rt+1 και την αξία της επόµενης κα-
τάστασης πολλαπλασιασµένη µε τον παράγοντα µείωσης, γvπ(St+1) µε την παραδοχή ότι ο
πράκτορας εφαρµόζει µια συγκεκριµένη πολιτική. Εποµένως, ορίζεται η εξίσωση Bellman
για την state-value function ως εξής :

vπ(s) = Eπ[Rt+1 + γvπ(St+1) | St = s]

=
∑
a∈A

π(a | s)(Ra
s + γ

∑
s′∈S

Pa
ss′v

π(s′)) (2.10)

Οµοίως, ορίζεται η εξίσωση Bellman για την action-value function ως εξής :

qπ(s, a) = Eπ[Rt+1 + γqπ(St+1, At+1) | St = s, At = a]

= Ra
s + γ

∑
s′∈S

Pa
ss′

∑
a′∈A

π(a′ | s′)qπ(s′, a′) (2.11)

Η εξισώσεις Bellman ουσιαστικά επιτρέπουν τον υπολογισµό της αξίας κάθε κατάστασης
µε ϐάση την αξία µελλοντικών καταστάσεων. Γνωρίζοντας την αξία µεταγενέστερων κατα-
στάσεων και δεδοµένης µιας τυχαίας αρχικοποίησης, η value-function µπορεί να υπολογι-
στεί αναδροµικά για κάθε δυνατή κατάσταση, σύµφωνα µε την αντίστοιχη εξίσωση Bellman.

Οι εξισώσεις αυτές κατέχουν κεντρικό ϱόλο στις Μαρκοβιανές διαδικασίες λήψης απο-
ϕάσεων και αποτελούν τη ϐάση για αλγορίθµους στους τοµείς του δυναµικού προγραµµατι-
σµού και της ενισχυτικής µάθησης.

2.4.4 Βέλτιστη Πολιτική

Η ϐέλτιστη πολιτική π∗ ικανοποιεί την εξίσωση Bellman και ισχύει ότι :

π∗ ≥ π,∀π (2.12)

Επιπλέον, η ϐέλτιστη, δηλαδή η µέγιστη τιµή των value-functions προκύπτει αν εφαρµοστεί
η ϐέλτιστη πολιτική. Συγκεκριµένα ισχύουν τα εξής :

vπ∗(s) = v∗(s) (2.13)

qπ∗(s, a) = q∗(s, a) (2.14)
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Σχήµα 2.8: Ενισχυτική Μάθηση

Κατά συνέπεια, ο στόχος της εύρεσης της ϐέλτιστης πολιτικής αντικατοπτρίζεται στην εύρεση
της ϐέλτιστης action-value function

π∗(a | s) =


1, if a = argmax

a∈A
q∗(s, a)

0, otherwise
(2.15)

2.5 Ενισχυτική Μάθηση

Η ενισχυτική µάθηση αποτελεί έναν κλάδο της µηχανικής µάθησης στον οποίο µια αυ-
τόνοµη οντότητα που καλείται πράκτορας, αλληλεπιδρά µε το περιβάλλον της, προσπα-
ϑώντας να επιτύχει κάποιο στόχο [11, 23]. Παρόµοια µε τις Μ∆Α, κατά την αλληλεπίδραση
πράκτορα-περιβάλλοντος, ο πράκτορας παρατηρεί το περιβάλλον και δρα σε αυτό. Ακολο-
ύθως, το περιβάλλον µεταβάλλει ανάλογα την κατάστασή του και αποδίδει στον πράκτορα
µια ανταµοιβή που αντικατοπτρίζει την «αξία» της κατάστασης στην οποία µετέβη. Σκοπός
του πράκτορα είναι να ϐρει τη ϐέλτιστη πολιτική που πρέπει να ακολουθήσει όσον αφορά
τον τρόπο που δρα, ώστε να επιτύχει τη µέγιστη συνολική ανταµοιβή. Ωστόσο, σε αντίθεση
µε τις Μ∆Α, στην ενισχυτική µάθηση ενδέχεται να είναι άγνωστο το µοντέλο µετάβασης ή η
συνάρτηση ανταµοιβής.
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2.5.1 Βασικές ΄Εννοιες

Model-based και model-free

Το µοντέλο µετάβασης του περιβάλλοντος δεν είναι πάντα γνωστό. Με ϐάση αυτή τη
συνθήκη, οι µέθοδοι ενισχυτικής µάθησης διακρίνονται σε µεθόδους ϐασισµένους σε µοντέλο
(model-based) και σε µεθόδους ελεύθερου µοντέλου (model-free).

Στην model-based ενισχυτική µάθηση ο πράκτορας αξιοποιεί το µοντέλο µετάβασης του
περιβάλλοντος, το οποίο είτε είναι εξ αρχής γνωστό είτε χρειάζεται να το µάθει σταδιακά αξιο-
λογώντας την επίδραση της δράσης του. Στην model-free ενισχυτική µάθηση ο πράκτορας
δε γνωρίζει και ούτε δύναται να µάθει το µοντέλο µετάβασης του περιβάλλοντος. Εποµένως,
καλείται να µάθει έµµεσα έναν τρόπο συµπεριφοράς µέσω της δοκιµής και του σφάλµα-
τος. ∆ύο χαρακτηριστικές µέθοδοι µάθησης αυτού του είδους είναι η policy iteration και η
value iteration, στην οποία υπάγεται η ευρέως χρησιµοποιούµενη µάθηση-Q (Q-learning).
Συνήθως, το µοντέλο µετάβασης δεν είναι γνωστό.

On-policy και Off-policy

Η µέθοδος που χρησιµοποιείται για την εύρεση της ϐέλτιστης πολιτικής µπορεί να είναι
είτε on-policy είτε off-policy. Στην περίπτωση µιας on-policy τεχνικής, ο πράκτορας προσπα-
ϑεί να εκτιµήσει και να ϐελτιώσει την ίδια πολιτική που χρησιµοποιεί και για να επιλέξει τις
δράσεις του. Αντιθέτως, σε µια off-policy τεχνική, η πολιτική που µαθαίνει και ϐελτιστοποιεί
ο πράκτορας καλείται target policy και είναι διαφορετική από αυτή µε την οποία επιλέγει
τις δράσεις του, η οποία καλείται behaviour policy.

Online και Offline learning

Στην online εκπαίδευση, ο πράκτορας µαθαίνει σε πραγµατικό χρόνο, δηλαδή ενηµε-
ϱώνει την πολιτική του µε ϐάση τις πληροφορίες που αποκτά καθώς αλληλεπιδρά µε το
περιβάλλον του. Αυτή η προσέγγιση επιτρέπει στον πράκτορα να εξερευνά το περιβάλλον και
να προσαρµόζεται άµεσα στις µεταβολές του, τροποποιώντας την πολιτική του σύµφωνα µε
τα νέα δεδοµένα που λαµβάνει. Ωστόσο, η συνεχής αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον µπορεί
να επιφέρει αστάθεια στην εκπαίδευση.

Στην offline εκπαίδευση, ο πράκτορας δεν αλληλεπιδρά ενεργά µε το περιβάλλον του, αλ-
λά µαθαίνει χρησιµοποιώντας ένα συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων, τα οποία έχουν συλλεγεί
εκ των προτέρων. Το γεγονός ότι η εκπαίδευση ϐασίζεται σε προκαθορισµένες πληροφορίες,
συνεπάγεται σταθερότητα και αξιοπιστία. Ωστόσο, ο πράκτορας δεν µπορεί να ανταποκρι-
ϑεί σε τυχόν µεταβολές του περιβάλλοντος και ενδεχοµένως να µην έχει στη διάθεσή του
επικαιροποιηµένες πληροφορίες.

2.5.2 Βασικές Μέθοδοι Ενισχυτικής Μάθησης

∆υναµικός προγραµµατισµός

Ο ∆υναµικός Προγραµµατισµός (Dynamic Programming - DP) αποτελεί µια υπολογι-
στική µέθοδο επίλυσης προβληµάτων µέσω του αναδροµικού διαχωρισµού τους σε αλληλο-
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εξαρτώµενα υποπροβλήµατα [22]. Κάθε υποπρόβληµα επιλύεται µόνο µια ϕορά και η λύση
του αποθηκεύεται στη µνήµη ώστε να αποφευχθεί η εκ νέου επίλυσή του κάθε ϕορά που
χρειάζεται η λύση του. Η ϑεωρία του δυναµικού προγραµµατισµού εδράζεται στην αρχή της
ϐελτιστότητας που εισήγαγε ο Bellman, σύµφωνα µε την οποία κάθε τµήµα της ϐέλτιστης
λύσης αποτελεί ϐέλτιστη λύση για το αντίστοιχο υποπρόβληµα.

Η τεχνική αυτή εφαρµόζεται για την εύρεση της ϐέλτιστης πολιτικής σε µια Μ∆Α και
γενικότερα σε προβλήµατα ϐελτιστοποίησης που υπακούουν στη Μαρκοβιανή ιδιότητα. Γε-
νικά, οι αποφάσεις πρέπει να λαµβάνονται σε διακριτά στάδια, µε την έκβασή τους να είναι
σε ένα ϐαθµό προβλέψιµη. Επίσης, ενώ ϑεωρητικά η χρήση αυτής της µεθόδου µπορεί να
γίνει τόσο σε διακριτούς όσο και σε συνεχείς χώρους καταστάσεων και δράσεων, στην πράξη,
σε συνεχείς χώρους είναι εφικτή υπό προϋποθέσεις. Εποµένως, συνήθως οι συνεχείς χώροι
διακριτοποιούνται πριν την εφαρµογή δυναµικού προγραµµατισµού.

Θεµέλιο των αλγορίθµων δυναµικού προγραµµατισµού είναι οι εξισώσεις Bellman, οι
οποίες εκφράζουν την αναδροµική σχέση που συνδέει τη ϐέλτιστη λύση ενός προβλήµατος
µε τη ϐέλτιστη λύση των υποπροβληµάτων του. Σε µια Μ∆Α και στην Ενιχυτική Μάθηση, ο
δυναµικός προγραµµατισµός χρησιµοποιεί τις value-functions προκειµένου να οργανώσει
και να δοµήσει τη στρατηγική εύρεσης της ϐέλτιστης πολιτικής. Ουσιαστικά, γνωρίζοντας
τις ϐέλτιστες τιµές των value-functions, η ϐέλτιστη πολιτική υπολογίζεται µε επαναληπτική
εφαρµογή των εξισώσεων Bellman. Οι τιµές των value-functions ενηµερώνονται σύµφωνα µε
την εξίσωση Bellman και µε ϐάση τις νέες αυτές τιµές ανανεώνεται η πολιτική. Η διαδικασία
επαναλαµβάνεται µέχρι να επιτευχθεί σύγκλιση στη ϐέλτιστη πολιτική:

v∗ (s) = max
a∈A

Ra
s + γ

∑
s′∈S

Pa
ss′v

∗ (s′) (2.16)

q∗ (s, a) = Ra
s + γ

∑
s′∈S

Pa
ss′ max

a′∈A
q∗
(
s′, a′

)
(2.17)

∆ύο ϐασικοί αλγόριθµοι για την επίλυση της εξίσωσης Bellman µε στόχο τον υπολογισµό
της ϐέλτιστης πολιτικής είναι η επανάληψη πολιτικής (policy-iteration) και η επανάληψη
τιµής (value-iteration).

Policy Iteration

Ο αλγόριθµος Policy Iteration εκτελεί εναλλάξ τα ακόλουθα δύο ϐήµατα:

1. Αποτίµηση πολιτικής : ∆οθείσης της τρέχουσας πολιτικής πi , υπολογίζεται η state-
value function για κάθε κατάσταση vπi .

2. Βελτιστοποίηση πολιτικής : Υπολογίζεται µια νέα πολιτική χρησιµοποιώντας τη vπi .

Η διαδικασία αυτή τερµατίζεται όταν η πολιτική παύει να µεταβάλλεται, δηλαδή όταν το
ϐήµα της ϐελτίωσης δεν µεταβάλλει την τιµή της αξίας. ∆εδοµένου ότι Μ∆Α αποτελείται από
πεπερασµένο αριθµό καταστάσεων, αυτό συµβαίνει µετά από πεπερασµένο αριθµό επανα-
λήψεων. Η τελική value-function αποτελεί λύση της εξίσωσης Bellman και η αντίστοιχη
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πολιτική είναι η ϐέλτιστη.

v (s) = max
a∈A

∑
s′∈S

Pπ(s)
ss′
(
Ra

s + γv
(
s′
))

(2.18)

π(s) = argmax
a′∈A

∑
s′∈S

Pa
ss′
(
Ra

s + γv
(
s′
))

(2.19)

Value-Iteration

Στον αλγόριθµο Value-Iteration σε κάθε κατάσταση αντιστοιχεί µια εξίσωση Bellman
που υπολογίζει τη ϐέλτιστη τιµή της state-value function. Για την επίλυση αυτών των µη-
γραµµικών εξισώσεων, η αξία κάθε κατάστασης αρχικοποιείται σε κάποια αυθαίρετη τιµή και
στη συνέχεια, ενηµερώνεται επαναληπτικά µε ϐάση την αξία των γειτονικών καταστάσεων. Η
ενηµέρωση αυτή εκτελείται ταυτόχρονα για όλες τις καταστάσεις και επαναλαµβάνεται µέχρι
να επιτευχθεί σύγκλιση.

vi+1 (s) = max
a∈A

∑
s′∈S

Pa
ss′
(
Ra

s + γvi
(
s′
))

(2.20)

Απαραίτητη προϋπόθεση για την εφαρµογή δυναµικού προγραµµατισµού σε προβλήµα-
τα ενισχυτικής µάθησης είναι η πλήρης παρατηρησιµότητα του περιβάλλοντος, δηλαδή η
πλήρης γνώση του µοντέλου µετάβασης. Ωστόσο, η αυστηρή αυτή προϋπόθεση συνήθως
παραβιάζεται σε πολλές πρακτικές περιπτώσεις. Το γεγονός αυτό, σε συνδυασµό µε τις υψη-
λές απαιτήσεις σε µνήµη, ακόµα και για µέτριου µεγέθους χώρο καταστάσεων, αλλά και σε
χρόνο, όταν πρόκειται για προβλήµατα µεγάλης κλίµακας, καθιστά περιορισµένη τη χρήση
του στην ενισχυτική µάθηση. Παρ’ όλα αυτά ο δυναµικός προγραµµατισµός αποτελεί ϐάση
για την ανάπτυξη αλγορίθµων που µπορούν να εφαρµοστούν σε ένα ευρύ ϕάσµα προβλη-
µάτων ενισχυτικής µάθησης.

2.5.3 Βαθιά Ενισχυτική Μάθηση

Η Βαθιά Ενισχυτική Μάθηση (Deep Reinforcement Learning - DRL) συνδυάζει την ενι-
σχυτική µάθηση µε τα νευρωνικά δίκτυα. Συγκεκριµένα, τα νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεύονται
προκειµένου να µάθουν να υπολογίζουν τις value-functions. Η χρήση νευρωνικών δικτύων
επιτρέπει την εφαρµογή µεθόδων ενισχυτικής µάθησης σε περιπτώσεις που δεν είναι εφικτή
ή πρακτική η χρήση δυναµικού προγραµµατισµού, όταν για παράδειγµα δεν είναι γνωστό
το µοντέλο µετάβασης του περιβάλλοντος, ο χώρος καταστάσεων είναι µη πεπερασµένος ή
εξαιτίας υψηλού υπολογιστικού κόστους. Επιπλέον, τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να υ-
πολογίζουν περίπλοκες αναπαραστάσεις και παρέχουν τη δυνατότητα γενίκευσης, δηλαδή
πρόβλεψης της value-function πρωτόγνωρων καταστάσεων.

Μέθοδοι Actor-Critic

Η αρχιτεκτονική actor-critic συνδυάζει τις ϐασισµένες στην πολιτική και τις ϐασισµένες
στην τιµή τεχνικές. Περιλαµβάνει δύο µοντέλα, τον δράστη (actor), που καθορίζει τη συ-
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Σχήµα 2.9: Αρχιτεκτονική actor-critic

µπεριφορά του πράκτορα και τον κριτή (critic), που αποτιµά την πολιτική του δράστη. Συ-
γκεκριµένα, ο δράστης είναι υπεύθυνος για την επιλογή της δράσης του πράκτορα και τη
ϐελτίωση της πολιτικής σύµφωνα µε τις οδηγίες του κριτή. Ο κριτής αποτιµά τις δράσεις
που επιλέγει ο δράστης υπολογίζοντας τη value-function και τον καθοδηγεί προκειµένου να
ϐελτιώσει την πολιτική του. Συνήθως, τα µοντέλα του δράστη και του κριτή υλοποιούνται
µέσω νευρωνικών δικτύων.

2.5.4 Ο αλγόριθµος DDPG

Ο αλγόριθµος Deep Deterministic Policy Gradients (DDPG) είναι ένας online, off-policy,
model-free αλγόριθµος ϐαθιάς ενισχυτικής µάθησης που ϐασίζεται στην actor-critic αρχι-
τεκτονική [26]. Πρόκειται για έναν αλγόριθµο που χρησιµοποιεί την εξίσωση Bellman και
δεδοµένα που συλλέγει off-policy για να υπολογίσει την action-value function (Q-function)
και στη συνέχεια, χρησιµοποιεί την Q-function προκειµένου να µάθει τη ϐέλτιστη πολιτική.

Ο αλγόριθµος DDPG είναι ειδικά σχεδιασµένος για συνεχείς χώρους δράσεων. Ως γνω-
στόν, µε δεδοµένη σε κάθε κατάσταση τη ϐέλτιστη Q-function, Q∗ (s, a), η ϐέλτιστη δράση
προκύπτει ως a∗ (s) = argmaxa Q∗ (a, s). Σε πεπερασµένους χώρους διακριτών δράσεων, η
ανάδειξη της καλύτερης δράσης µεταξύ όλων γίνεται εύκολα, καθώς η Q-function µπορεί να
υπολογιστεί για κάθε δράση ξεχωριστά. Σε συνεχείς χώρους δράσεων αυτό δεν είναι εφικτό,
οπότε η ϐέλτιστη Q-function µπορεί να υπολογιστεί µόνο κατά προσέγγιση.

Η συνέχεια στον χώρο των δράσεων συνεπάγεται τη διαφορισιµότητα της Q-function ως
προς την δράση. Ο αλγόριθµος DDPG παρέχει µια µέθοδο εκµάθησης που αξιοποιεί τη
δυνατότητα αυτή της διαφορισιµότητας για τον προσεγγιστικό υπολογισµό της ϐέλτιστης Q-
function και κατ’ επέκταση, για την προσέγγιση της ϐέλτιστης πολιτικής. Οι υπολογισµοί
αυτοί γίνονται µέσω νευρωνικών δικτύων.
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Αρχικός στόχος του αλγορίθµου είναι η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου Qφ (s, a),
µε παραµέτρους φ, ώστε να µπορεί να υπολογίζει µια προσέγγιση της Q-function που να
ικανοποιεί όσο το δυνατόν περισσότερο την εξίσωση Bellman. Η ϐέλτιστη Q-function υπο-
λογίζεται σύµφωνα µε την εξίσωση Bellman ως εξής :

Q∗ (s, a) = Es′∼P

[
r (s, a) + γ max

a′
Q∗
(
s′, a′

)]
(2.21)

όπου γ ο παράγοντας µείωσης. Εποµένως, πρέπει να ελαχιστοποιηθεί το σφάλµα Mean
Squared Bellman Error (MSBE):

L (φ,D) = E(s,a,r,s′)∼D

[(
Qφ (s, a) −

(
r (s, a) + γ (1 − d) max

a′
Qφ
(
s′, a′

)))2]
(2.22)

όπου D είναι ο Replay Buffer, µια δοµή δεδοµένων στην οποία, κατά τη διάρκεια της εκ-
παίδευσης, αποθηκεύεται η εµπειρία του πράκτορα ως ένα σύνολο µεταβάσεων (s, a, r, s′, d)
και το d δηλώνει αν η s΄ είναι τερµατική ή όχι.

Ο όρος y = r (s, a)+γ (1 − d) maxa′ Qφ (s′, a′) καλείται στόχος (target), καθώς το Ϲητούµε-
νο είναι η Qφ (s, a) να τον πλησιάσει όσο το δυνατόν περισσότερο, ώστε να ελαχιστοποιηθεί το
σφάλµα. Ωστόσο, ο όρος αυτός εξαρτάται από τις παραµέτρους ϕ, το οποίο σηµαίνει ότι είναι
µεταβαλλόµενος και συνεπώς καθιστά ασταθή την ελαχιστοποίηση. Για τον λόγο αυτό χρησι-
µοποιείται ένα επιπλέον δίκτυο που λειτουργεί ως δίκτυο-στόχος (target-critic network), µε
παραµέτρους φtarg, οι οποίες υστερούν ελάχιστα χρονικά από αυτές του κανονικού δικτύου:

φtarg ← τφtarg + (1 − τ)φ (2.23)

όπου τ µια πραγµατική σταθερά στο διάστηµα [0, 1]. Εποµένως, το σφάλµα διαµορφώνεται
ως εξής :

L (φ,D) = E(s,a,r,s′)∼D

[(
Qφ (s, a) −

(
r (s, a) + γ (1 − d) max

a′
Qφtarg

(
s′, a′

)))2]
(2.24)

∆εδοµένου όµως ότι το maxa′ Qφtarg (s′, a′) δεν µπορεί να υπολογιστεί σε συνεχείς χώρους
καταστάσεων, εισάγεται ένα επιπλέον δίκτυο µθtarg (s), µε παραµέτρους θtarg, το οποίο εκ-
ϕράζει την πολιτική-στόχο (target-actor network) και υπολογίζει την δράση που προσεγγι-
στικά µεγιστοποιεί το Qφtarg . Εποµένως, τελικά, πρέπει να ελαχιστοποιηθεί το εξής σφάλµα:

L (φ,D) = E(s,a,r,s′)∼D

[(
Qφ (s, a) −

(
r (s, a) + γ (1 − d) max

a′
Qφtarg

(
s′, µθtarg

(
s′
))))2]

(2.25)

Η ελαχιστοποίηση της L (φ,D) πραγµατοποιείται µε την µέθοδο της κατάβασης πλαγιάς
(gradient-descent), υπολογίζοντας το gradient ως προς φ.

Στη συνέχεια, στόχος του αλγορίθµου είναι να ϐρεθεί η πολιτική που δίνει την δράση
που µεγιστοποιεί το Qφ (s, a). Το δίκτυο πολιτικής (actor network), µθ (s), µε παραµέτρους
θ, µεγιστοποιεί προσεγγιστικά το Qφ:

J(θ) = max
θ
Es∼DQφ (s, µθ (s)) (2.26)
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Η µεγιστοποίηση της συνάρτησης J(θ) πραγµατοποιείται µέσω της µεθόδου της Ανάβασης
Πλαγιάς (gradient ascent), υπολογίζοντας το gradient ως προς θ.

Οι παράµετροι των δικτύων actor και target-actor συνδέονται µεταξύ τους µέσω της
σχέσης :

θtarg ← τθtarg + (1 − τ)θ (2.27)

2.6 Ενισχυτική Μάθηση Πολλαπλών Πρακτόρων

Η Ενισχυτική Μάθηση Πολλαπλών Πρακτόρων (Multi-agent Reinforcement Learning -
MARL) αποτελεί ένα υποπεδίο της Ενισχυτικής Μάθησης που περιλαµβάνει τις περιπτώσεις
που πολλαπλοί πράκτορες συνυπάρχουν και συντονίζουν τη δράση τους σε ένα κοινό περι-
ϐάλλον, προς την επίτευξη ενός συλλογικού ή ατοµικού στόχου. Τέτοιου είδους προβλήµα-
τα παρουσιάζουν υψηλή πολυπλοκότητα, η οποία συνήθως αυξάνεται µε την αύξηση του
πλήθους των πρακτόρων. Συνεπώς, η ανάπτυξη µεθόδων µάθησης καθίσταται ιδιαίτερα α-
παιτητική.

΄Ενα επιπλέον Ϲήτηµα που καθιστά απαιτητική την ανάπτυξη µεθόδων µάθησης είναι
η µη στασιµότητα (non-stationarity) του περιβάλλοντος, η οποία οφείλεται στο γεγονός ότι
πολλοί πράκτορες αλληλεπιδρούν µεταξύ τους και µαθαίνουν, δηλαδή µεταβάλλουν την
συµπεριφορά τους, ταυτόχρονα στο ίδιο περιβάλλον. Ως εκ τούτου, από την οπτική γωνία
κάθε πράκτορα, το περιβάλλον παύει να έχει τη µαρκοβιανή ιδιότητα και ο καθένας πρέπει να
λαµβάνει υπόψιν του εκτός από τα αποτελέσµατα των δικών του δράσεων, τη συµπεριφορά των
υπολοίπων πρακτόρων και τον τρόπο που οι δικές του δράσεις επηρεάζουν και επηρεάζονται
από τις δράσεις των άλλων.

Σε αυτό το πλαίσιο, είναι καθοριστικής σηµασίας ο προσδιορισµός του στόχου των πρα-
κτόρων. Σε περίπτωση που οι πράκτορες επιδιώκουν έναν κοινό στόχο, οφείλουν να συνερ-
γάζονται µεταξύ τους προς τη ϐελτίωση της συλλογικής επίδοσης, δηλαδή να προσέχουν οι
δράσεις τους να µην έχουν αρνητικό αντίκτυπο στη δράση των υπολοίπων. Αντιθέτως, αν
οι πράκτορες έχουν αντικρουόµενους στόχους, τότε δρουν µε γνώµονα το προσωπικό τους
συµφέρον και ανταγωνίζονται µεταξύ τους. Επίσης, υπάρχει το ενδεχόµενο ένα πρόβλη-
µα να συνδυάζει και τις δύο περιπτώσεις, περιλαµβάνοντας πράκτορες που επιδιώκουν να
ϐελτιώσουν την προσωπική τους επίδοση, έχοντας όµως παράλληλα έναν κοινό στόχο.

2.6.1 Μ∆Α για την Ενισχυτική Μάθηση Πολλαπλών Πρακτόρων

Παρόµοια µε την ενισχυτική µάθηση ενός πράκτορα, η πολυπρακτορική ενισχυτική
µάθηση µπορεί να µοντελοποιηθεί ως µια Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία Απόφασης. Βάση των
µοντέλων ενισχυτικής µάθησης πολλαπλών πρακτόρων αποτελεί το Παίγνιο Markov (Markov
Game), το οποίο επεκτείνει την Μ∆Α για τις περιπτώσεις πολλών πρακτόρων [27]. Το Παίγνιο
Markov ορίζεται ως µια πλειάδα (N ,S,A, T, Ri), όπου:

• N : είναι το σύνολο των n πρακτόρων, N = {1, . . . , n}

• S: το σύνολο των καταστάσεων
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• A = {A1, . . . , AN } το σύνολο των δράσεων όλων των πρακτόρων, όπου Ai το σύνολο των
δράσεων του πράκτορα i ∈ N

• T : S × A1×, . . . ,×An → [0, 1] η συνάρτηση µετάβασης του περιβάλλοντος

• Ri : S × A1×, . . . ,×An → R η συνάρτηση ανταµοιβής του πράκτορα i

Κάθε χρονική στιγµή t κάθε πράκτορας i παρατηρεί την κατάσταση του περιβάλλοντος st

και εκτελεί την δράση αit που υπαγορεύει η πολιτική του πi : S×Ai → [0, 1]. Στη συνέχεια, το
περιβάλλον αποδίδει στον πράκτορα µια ανταµοιβή ri και µεταβαίνει στην επόµενη κατάσταση
st+1 µε την πιθανότητα που υπολογίζει η συνάρτηση µετάβασης T , δεδοµένης της τρέχουσας
κατάστασης st και των δράσεων όλων των πρακτόρων α1t , . . . , αnt . Στόχος κάθε πράκτορα
είναι η µεγιστοποίηση της αναµενόµενης συνολικής ανταµοιβής του.

2.6.2 Συγκεντρωτικός και Αποκεντρωµένος σχεδιασµός

Οι δύο ϐασικές προσεγγίσεις για τον σχεδιασµό των µεθόδων ενισχυτικής µάθησης είναι
η συγκεντρωτική (centralized) και η αποκεντρωµένη (decentralized) εκπαίδευση. Στην cen-
tralized εκπαίδευση, υπάρχει ένας κεντρικός πράκτορας (central agent) επιφορτισµένος µε
τη λήψη των αποφάσεων, ο οποίος συγκεντρώνει πληροφορίες από όλους τους πράκτορες και
υπαγορεύει τις δράσεις του καθενός. Στην decentralized εκπαίδευση, οι πράκτορες µαθα-
ίνουν ανεξάρτητα ο ένας από τον άλλον, χωρίς ϱητές επικοινωνιακές ενέργειες για ανταλλαγή
πληροφοριών και λαµβάνουν µόνοι τους τις αποφάσεις για τις δικές τους δράσεις. Με ϐάση
αυτές τις προσεγγίσεις, έχουν αναπτυχθεί οι ακόλουθες τεχνικές [5]:

Centralized Training with Centralized Execution

Στην τεχνική που περιλαµβάνει centralized training και centralized execution (CTCE) υ-
πάρχει ένας κεντρικός πράκτορας που συγκεντρώνει τις παρατηρήσεις όλων των πρακτόρων,
συνθέτει µια ενιαία παρατήρηση και διαµορφώνει µια κοινή πολιτική για όλους τους πράκτο-
ϱες. Η πολιτική αυτή αντιστοιχίζει την ενιαία παρατήρηση σε ένα σύνολο κατανοµών πιθα-
νότητας για τις ατοµικές δράσεις κάθε πράκτορα.

Decentralized Training with Centralized Execution

Στην τεχνική που περιλαµβάνει decentralized training και decentralized execution (DTCE)
κάθε πράκτορας µαθαίνει ανεξάρτητα από τους υπόλοιπους και αναπτύσσει µια προσωπική
πολιτική, η οποία αντιστοιχίζει τις δικές του παρατηρήσεις σε µια κατανοµή πιθανότητας
που αφορά τις δικές του δράσεις. Οι πράκτορες δεν ανταλλάσσουν πληροφορίες µεταξύ τους
και δεν αντιλαµβάνονται τη δράση των υπολοίπων.

Centralized Training with Decentralized Execution

Μια ευρέως χρησιµοποιούµενη τεχνική είναι αυτή που συνδυάζει centralized training µε
decentralized execution (CTDE). Κάθε πράκτορας αναπτύσσει τη δική του ατοµική πολιτική,
η οποία αντιστοιχίζει τις παρατηρήσεις του µε µια κατανοµή πιθανότητας που αφορά τις δικές
του πιθανές δράσεις. Ωστόσο, κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, οι πράκτορες έχουν στη
διάθεσή τους επιπλέον πληροφορίες, που περιλαµβάνουν τις παρατηρήσεις και τις δράσεις
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Σχήµα 2.10: Αρχιτεκτονικές Ενισχυτικής Μάθησης Πολλαπλών Πρακτόρων

όλων των πρακτόρων. Ως εκ τούτου, διαµορφώνεται µια συλλογική εκτίµηση, η οποία όµως
αξιοποιείται αποκλειστικά για την εκπαίδευση.

Η ϕάση της εκτέλεσης συντελείται ανεξάρτητα για κάθε πράκτορα και οι πληροφορίες
που λαµβάνονται υπόψιν από τον καθένα περιλαµβάνουν αυστηρά µόνο τις δικές του παρα-
τηρήσεις. Ο πλέον χαρακτηριστικός αλγόριθµος της κατηγορίας αυτής είναι ο αλγόριθµος
MADDPG.

2.7 Ο αλγόριθµος MADDPG

Ο αλγόριθµος Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradients (MADDPG) είναι µια
actor-critic µέθοδος, που επεκτείνει τον αλγόριθµο DDPG για την επίλυση προβληµάτων
πολλαπλών πρακτόρων και ανήκει στην κατηγορία τεχνικών Centralized Training with De-
centralized Execution (CTDE) [4].

΄Οπως και στον αλγόριθµο DDPG, κάθε πράκτορας διαθέτει ένα δίκτυο κριτή (critic)
για τον υπολογισµό της Q-function και ένα δίκτυο δράστη (actor) για τον υπολογισµό της
πολιτικής. Παράλληλα, χρησιµοποιούνται ένα δίκτυο-στόχος κριτή (target-critic) και ένα
δίκτυο-στόχος δράστη (target-actor), καθώς και ένας replay buffer, στον οποίο αποθηκεύεται
η εµπειρία των πρακτόρων µε τη µορφή µεταβάσεων. Το critic δίκτυο χρησιµοποιείται µόνο
κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, λειτουργώντας επικουρικά στην εκµάθηση της πολιτικής
του πράκτορα. Κατά την πραγµατική εκτέλεση, για την επιλογή της δράσης χρησιµοποιείται
αποκλειστικά το actor δίκτυο.

Το critic δίκτυο είναι centralized, δηλαδή για να υπολογίσει τη Q-function του πράκτορα
λαµβάνει υπόψιν πληροφορίες που προέρχονται από όλους τους πράκτορες και όχι µόνο από
τον ίδιο. ΄Ετσι, η πολιτική κάθε πράκτορα αξιολογείται σύµφωνα µε τις παρατηρήσεις και
τις δράσεις όλων των πρακτόρων. Αντιθέτως, το actor δίκτυο είναι decentralized, δηλαδή
έχει πρόσβαση µόνο στις ατοµικές πληροφορίες του πράκτορα και αποφασίζει αυτόνοµα τις
δράσεις που ϑα εκτελεστούν, εφαρµόζοντας την εξατοµικευµένη πολιτική του.

΄Εστω ένα περιβάλλον µε N πράκτορες. Κάθε πράκτορας i διαµορφώνει τη δική του
πολιτική µi , µέσω του actor, το οποίο δέχεται ως είσοδο την παρατήρηση-κατάσταση του
πράκτορα, si και επιστρέφει την προς εκτέλεση δράση, ai = µi(si ; θi), όπου θi οι παράµετροι
του δικτύου. Το critic κάθε πράκτορα είναι παραµετροποιηµένο ως προς φi και µε είσοδο
την συνολική κατάσταση S = (s1, . . . , sN ) και τις δράσεις όλων των πρακτόρων, υπολογίζει
την Q-function, Qi(S, a1, . . . , aN ; φi) του πράκτορα. Επιπλέον, κάθε πράκτορας έχει τη δική
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του συνάρτηση ανταµοιβής, ri , η οποία επιστρέφει την άµεση ανταµοιβή κάθε µετάβασης.

Εκπαίδευση

Κατά την εκπαίδευση, κάθε πράκτορας i επιλέγει µια δράση ai = µi(si ; θi) και υπολογίζει
την αξία της, Qi(S, a1 . . . , aN ; φi). Ακολούθως, το περιβάλλον µεταβαίνει στην κατάσταση S΄

και αποδίδει στον πράκτορα την άµεση ανταµοιβή του ri . Η πλειάδα (S, A, R, S′, d) αποθη-
κεύεται στον replay buffer D, όπου A = {a1, . . . , aN }, R = {r1, . . . , rN } και το d είναι ένα
διάνυσµα που δηλώνει αν η S′ είναι τερµατική ή όχι.

Στη συνέχεια, για έναν ορισµένο αριθµό επαναλήψεων, κάθε πράκτορας επιλέγει τυχαία
ένα σύνολο M µεταβάσεων (Sj, Aj, Rj, S′j) από τον replay buffer D και ενηµερώνει τα actor
και critic δίκτυα.

Ενηµέρωση του critic

Η εκπαίδευση του critic πραγµατοποιείται µε στόχο τη µείωση της αναµενόµενης τιµής του
σφάλµατος ανάµεσα στις υπολογισθείσες από το δίκτυο Q-τιµές και την επιδιωκόµενη τιµή
στόχο yj

i = r j
i + γ(1 − d)Q−i (s′j, a′1, . . . , a′N |a′k=µ−k (s′jk ;θ−k ); φ−i ), όπου Q−i το δίκτυο target-critic,

παραµετροποιηµένο ως προς φ−i , µ−k η πολιτική-στόχος του k-οστού πράκτορα, παραµετρο-
ποιηµένη ως προς θ−k και γ ο παράγοντας µείωσης :

L(φi) = Es,α,r,s′
[(

yj
i − Qi

(
sj, a1, . . . , aN ; φi

))2]
=

1
M

∑
j

(
yj

i − Qi

(
sj, a1, . . . , aN ; φi

))2
(2.28)

Οι παράµετροί φi ενηµερώνονται µε τη µέθοδο του gradient descent προς την κατεύθυνση
που µειώνει το σφάλµα.

Ενηµέρωση του actor

Η εκπαίδευση του actor πραγµατοποιείται µε στόχο να ϐρεθεί η πολιτική που µεγιστοποιεί
την συνολική αναµενόµενη ανταµοιβή:

J(θi) = Es,α∼D
[
Qi(sj, a j

1, . . . , ai , . . . , a j
N |ai=µi (s

j
i ;θi )

; φi)
]

(2.29)

Οι παράµετροί θi ενηµερώνονται µε τη µέθοδο του gradient ascent προς την κατεύθυνση που
αυξάνει την αναµενόµενη ανταµοιβή. Κατά τη διαδικασία αυτή, οι δράσεις των υπολοίπων
πρακτόρων ϑεωρούνται σταθερές και λαµβάνονται από τον replay buffer, D. Εποµένως,
υπολογίζεται το gradient:

∇θi J(θi) ≈
1
M

∑
j

∇θi µi(s
j
i)∇αi Qi(sj, a j

1, . . . , ai , . . . , a j
N |ai=µi (s

j
i ;θi )

; φi) (2.30)

Ενηµέρωση των παραµέτρων των target δικτύων

Τέλος, οι παράµετροι φ−i και θ−i των δικτύων target-critic και target-actor, αντίστοιχα,
ενηµερώνονται ως εξής :

φ−i ← τφ−i + (1 − τ)φi (2.31)

θ−i ← τθ−i + (1 − τ)θi (2.32)
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2.8 Model Predictive Control

όπου τ µια πραγµατική σταθερά στο διάστηµα [0, 1].
Στο Αʹ.1 του παραρτήµατος ο αλγόριθµος MADDPG παρουσιάζεται µε τη µορφή ψευδο-

κώδικα.

2.8 Model Predictive Control

Η Model Predictive Control (MPC) περιλαµβάνει ένα µεγάλο εύρος µεθόδων που ϐασίζο-
νται στον σχεδιασµό µιας αλληλουχίας ενεργειών ελέγχου ώστε να επιτευχθεί η επιθυµητή
συµπεριφορά µιας διεργασίας εντός ενός πεπερασµένου χρονικού ορίζοντα [28]. Οι ενέργειες
ελέγχου επανασχεδιάζονται κάθε χρονική στιγµή σύµφωνα µε την εκάστοτε κατάσταση του
συστήµατος. Αυτές οι µέθοδοι µπορούν να διαχειριστούν µη-γραµµικές σχέσεις και περιορι-
σµούς που µεταβάλλονται δυναµικά µε τον χρόνο. Είναι ευπροσάρµοστες σε τυχόν αλλαγές
των κριτηρίων επίδοσης και λειτουργικές ακόµα κι αν το αρχικό σύστηµα παρουσιάζει αβε-
ϐαιότητα.

΄Ενας αλγόριθµος MPC χρησιµοποιεί ένα µοντέλο του συστήµατος προκειµένου να προ-
ϐλέψει τη µελλοντική συµπεριφορά του εντός ενός πεπερασµένου µελλοντικού ορίζοντα, η
οποία εκφράζεται ως τροχιά αναφοράς. Η απόκλιση από την επιθυµητή συµπεριφορά υπο-
λογίζεται από µια κατάλληλα ορισµένη συνάρτηση κόστους. Στόχος είναι να υπολογιστεί µια
ακολουθία ενεργειών ελέγχου εισόδου, ώστε η παραγόµενη έξοδος να ακολουθεί την επιθυ-
µητή τροχιά αναφοράς όσο το δυνατόν πιο πιστά, δηλαδή να ελαχιστοποιείται η συνάρτηση
κόστους.

Σχήµα 2.11: ∆ιάγραµµα Ροής Λειτουργίας MPC

Κάθε χρονική στιγµή, ο ελεγκτής λαµβάνει ή υπολογίζει την τρέχουσα κατάσταση του
συστήµατος και επιλύει το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης ούτως ώστε να ϐρει τη ϐέλτιστη αλλη-
λουχία ενεργειών ελέγχου κατά µήκος ενός πεπερασµένου χρονικού άξονα, που ονοµάζεται
ορίζοντας ϱύθµισης. Κατά τη διαδικασία αυτή, εξερευνά όλες τις πιθανές µελλοντικές τρο-
χιές, προβλέποντας τις αποκρίσεις για κάθε διακριτή χρονική στιγµή εντός του χρονικού
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ορίζοντα πρόβλεψης. Οι προβλέψεις αυτές γίνονται σύµφωνα µε το µοντέλο του συστήµατος
και την τρέχουσα κατάσταση. Επιλέγεται εκείνη η τροχιά που ελαχιστοποιεί τη συνάρτη-
ση κόστους και στη συνέχεια, από την ϐέλτιστη αλληλουχία ενεργειών ελέγχου εφαρµόζεται
µόνο η πρώτη κατά σειρά, ενώ οι υπόλοιπες απορρίπτονται. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται,
εκκινώντας από την κατάσταση στην οποία µετέβη το σύστηµα ως συνέπεια της ενέργειας
αυτής και µε µετατόπιση του χρονικού ορίζοντα κατά ένα ϐήµα.

Σχήµα 2.12: Σχηµατική Αναπαράσταση Λειτουργίας MPC
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Κεφάλαιο 3

Μεθοδολογία

Στο κεφάλαιο αυτό αναλύεται η µεθοδολογία που εφαρµόσαµε για τη δηµιουργία δύο
κατανεµηµένων συστηµάτων ελέγχου της ϕόρτισης και της εκφόρτισης των µπαταριών

ενός έξυπνου ηλεκτρικού δικτύου διανοµής, µε απαραίτητη προϋπόθεση την τήρηση των
τεχνικών προδιαγραφών τους. Στόχος µας είναι να ικανοποιούνται οι ενεργειακές ανάγκες
του δικτύου και παράλληλα η ισχύς στο PCC να ακολουθεί το προκαθορισµένο σχέδιο-
διανοµής (dispatch-plan). Το dispatch-plan ορίζει τον τρόπο παραγωγής και διανοµής
της ηλεκτρικής ενέργειας σε ένα δίκτυο, ώστε να επιτυγχάνεται η ασφαλής και οικονοµικά
αποδοτικότερη λειτουργία του. Καθορίζεται καθηµερινά και συνήθως καλύπτει ένα διάστηµα
από 1 ώρα έως και 15 λεπτά.

Στην πρώτη ενότητα, διατυπώνεται η µαθηµατική µοντελοποίηση του προβλήµατος. Στην
δεύτερη ενότητα παρουσιάζεται η µέθοδος που αξιοποιεί τη Lagrangian Decomposition προ-
κειµένου το πρόβληµα να διαχωριστεί σε απλούστερα υποπροβλήµατα και περιγράφεται η
µοντελοποίηση του κάθε υποπροβλήµατος ως Μ∆Α και ο τρόπος υλοποίησης του MADDPG.
Τέλος, στην τρίτη ενότητα παρουσιάζεται η επίλυση του προβλήµατος χωρίς τη Lagrangian
Decomposition, µε απλή εφαρµογή του MADDPG.

3.1 Μοντελοποίηση του Προβλήµατος

Τα δίκτυα που εξετάζουµε στην παρούσα εργασία αποτελούνται από NB µπαταρίες και
ένα µοναδικό PCC για τη σύνδεση µε το δίκτυο µεταφοράς. Επίσης, ϑεωρούµε T διακριτά
χρονικά ϐήµατα t ∈ {1, . . . , T }, διάρκειας ∆t το καθένα. Για τη µαθηµατική διατύπωση
του προβλήµατος χρησιµοποιούνται οι παρακάτω συµβολισµοί, όπου το t εκφράζει χρονική
εξάρτηση.

• Pdisp(t): Ισχύς αναφοράς στο PCC

• P(t): Πραγµατική ισχύς του δικτύου διανοµής στο PCC

• L(t): Συνολικό ενεργό ϕορτίο του δικτύου, χωρίς να συνυπολογίζεται η συνεισφορά των
µπαταριών στην ισχύ.

• B(t): Ενεργός ισχύς της µπαταρίας.

• SoE(t): Η κατάσταση της ενέργειας της µπαταρίας.

∆ιπλωµατική Εργασία 47



Κεφάλαιο 3. Μεθοδολογία

• Bmin: Ελάχιστη επιτρεπόµενη τιµή της ενεργού ισχύος της µπαταρίας, Bmin ≤ 0.

• Bmax : Μέγιστη επιτρεπόµενη τιµή της ενεργού ισχύος της µπαταρίας, Bmax ≥ 0.

• SoEmin: Ελάχιστο όριο για τη SoE της µπαταρίας.

• SoEmax : Μέγιστο όριο για τη SoE της µπαταρίας.

• SoEmin,T : Ελάχιστο όριο για τη SoE της µπαταρίας, την τελική χρονική στιγµή, T .

• SoEmax,T : Μέγιστο όριο για τη SoE της µπαταρίας, την τελική χρονική στιγµή, T .

Για τα όρια της SoE της µπαταρίας ισχύει η σχέση SoEmin ≤ SoEmin,T ≤ SoEmax,T ≤ SoEmax .
Επίσης, οι ισχύες Pdisp(t) και P(t) είναι ϑετικές όταν η ισχύς ϱέει από το δίκτυο µεταφοράς
(transmission grid) προς το δίκτυο διανοµής.

Το πρόβληµα ανήκει στην κατηγορία των προβληµάτων κυρτής ϐελτιστοποίησης και για
κάθε χρονική στιγµή t, εκφράζεται µαθηµατικά ως εξής :

min
P(t),Bi (t),...,BNB (t)

T∑
t=1

(P(t) − Pdisp(t))2 (3.1)

τ.ω. P(t) −
NB∑
i=1

Bi(t) − L(t) = 0 (3.2)

SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t (3.3)

Bmin
i ≤ Bi(t) ≤ Bmax

i (3.4)

SoEmin
i ≤ SoEi(t) ≤ SoEmax

i (3.5)

SoEmin,T
i ≤ SoEi(T ) ≤ SoEmax,T

i (3.6)

για i ∈ {1, . . . , NB}, t ∈ {1, . . . , T − 1} (3.7)

Στην εξίσωση 3.1 αποτυπώνεται ο στόχος εύρεσης των κατάλληλων τιµών για τις µετα-
ϐλητές απόφασης P(t) και Bi(t) ώστε να επιτυγχάνεται η ελαχιστοποίηση της αντικειµενικής
συνάρτησης

∑T
t=1(P(t) − Pdisp(t))2, δηλαδή του αθροίσµατος των αποκλίσεων της ισχύος που

µετράται στο PCC κάθε χρονική στιγµή από την αντίστοιχη ισχύ που υπαγορεύει το dispatch-
plan. Η εξίσωση 3.2 αποτελεί την εξίσωση του ισοζυγίου ισχύος. Η εξίσωση 3.3 περιγράφει
τον τρόπο µε τον οποίο ενηµερώνεται η τιµή της SoE κάθε χρονική στιγµή, δεδοµένου ότι
είναι γνωστή η αρχική τιµή της. Ο περιορισµός 3.4 οριοθετεί την ισχύ ϕόρτισης/εκφόρτι-
σης κάθε µπαταρίας και ο περιορισµός 3.5 υποδεικνύει το επιτρεπόµενο εύρος για την SoE
της. Τέλος, µε τον περιορισµό 3.6 οριοθετείται το ϕορτίο που δύναται να έχει η µπαταρία
στο τέλος της περιόδου ελέγχου προκειµένου να µπορεί να χρησιµοποιηθεί αποτελεσµατικά
κατά την επόµενη περίοδο.

3.2 Εφαρµογή της µεθόδου Lagrangian Decomposition

Το ισοζύγιο ισχύος που εκφράζεται στην εξίσωση 3.2, περιέχει αλληλεξαρτήσεις µεταξύ
των µεταβλητών απόφασης, P(t) και Bi(t) και συνιστά τον µοναδικό περίπλοκο περιορισµό
του προβλήµατος. Προκειµένου να «χαλαρώσουµε» τον περιορισµό αυτό και να µπορέσουµε
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3.2 Εφαρµογή της µεθόδου Lagrangian Decomposition

να αποσυνθέσουµε το πρόβληµα σε µικρότερα υποπροβλήµατα, εφαρµόζουµε την τεχνική
Lagrangian Decomposition, όπως περιγράφεται στην ενότητα 2.1. Εποµένως, το πρόβληµα
αναδιατυπώνεται ως εξής :

min
P(t),Bi (t),...,BNB (t)

T∑
t=1

(P(t) − Pdisp(t)
)2
+ λ(t)(P(t) −

NB∑
i=1

Bi(t) − L(t))


τ.ω. SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t

Bmin
i ≤ Bi(t) ≤ Bmax

i

SoEmin
i ≤ SoEi(t) ≤ SoEmax

i

SoEmin,T
i ≤ SoEi(T ) ≤ SoEmax,T

i

για i ∈ {1, . . . , NB}, t ∈ {1, . . . , T − 1}

(3.8)

Αυτή η µορφή του προβλήµατος επιτρέπει την αποσύνθεσή του ως προς τις µεταβλητές
απόφασης σε NB + 1 υποπροβλήµατα, ένα για καθεµία από τις NB µπαταρίες και ένα για το
DSO. ΄Ολα τα υποπροβλήµατα συνδέονται µεταξύ τους µέσω του πολλαπλασιαστή Lagrange,
ο οποίος είναι κοινός για όλες τις µπαταρίες και για το DSO.

Υποπρόβληµα DSO

Το DSO καλείται κάθε χρονική στιγµή t να υπολογίσει την ισχύ P(t) στο PCC ώστε να
ελαχιστοποιείται η απόκλιση από το dispatch-plan. Το υποπρόβληµα για το DSO τη χρονική
στιγµή t ορίζεται ως εξής :

min
P(t)

T∑
t=1

[(
P(t) − Pdisp(t)

)2
+ λ(t)(P(t) − L(t))

]
(3.9)

Υποπρόβληµα Μπαταριών

Κάθε µπαταρία i καλείται κάθε χρονική στιγµή να αποφασίσει την ϐέλτιστη ισχύ ϕόρτι-
σης/εκφόρτισης για την ίδια, Bi(t). Το υποπρόβληµα κάθε µπαταρίας i ∈ {1, . . . , NB} τη
χρονική στιγµή t ορίζεται ως εξής :

min
Bi (t)
−

T∑
t=1

λ(t)Bi(t) (3.10)

τ.ω. SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t

Bmin
i ≤ Bi(t) ≤ Bmax

i

SoEmin
i ≤ SoEi(t) ≤ SoEmax

i

SoEmin,T
i ≤ SoEi(T ) ≤ SoEmax,T

i

για t ∈ {1, . . . , T − 1}

(3.11)

Πολλαπλασιαστής Lagrange

Ο πολλαπλασιαστής Lagrange ανταλλάσσεται κάθε χρονική στιγµή µεταξύ του DSO και
των µπαταριών, αποτελώντας το µέσο σύνδεσης και συντονισµού των διαφορετικών υποπρο-
ϐληµάτων. Τη χρονική στιγµή t το DSO λαµβάνει τις ισχύς ϕόρτισης/εκφόρτισης όλων των
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µπαταριών και µε δεδοµένη την τιµή του συνολικού ϕορτίου L(t) ανανεώνει την τιµή του
πολλαπλασιαστή Lagrange, εφαρµόζοντας επαναληπτικά την παρακάτω εξίσωση:

λ(η+1)(t) = λ(η)(t) + α(η)(P(η)(t) −
NB∑
i=1

B(η)
i (t) − L(t)) (3.12)

όπου η ∈ {0, 1, . . . , Hmax } το ϐήµα της επανάληψης, µε Hmax το συνολικό πλήθος των επα-
ναλήψεων και αη το ϐήµα ενηµέρωσης, δηλαδή ο ϱυθµός µε τον οποίο µεταβάλλεται η τιµή
του λ. Βασιζόµενοι στη µελέτη [6], ϑέσαµε αη = 1√

η+1 . Σε κάθε επανάληψη, η ισχύς στο
PCC και οι ισχύες ϕόρτισης/εκφόρτισης των µπαταριών υπολογίζονται εκ νέου µε ϐάση την
νέα τιµή του λ.

Η τιµή που έχει ο πολλαπλασιαστής Lagrange στην αρχή κάθε χρονικού ϐήµατος και
πριν την ενηµέρωσή του είναι η τιµή που είχε στο αµέσως προηγούµενο χρονικό ϐήµα,
δηλαδή λ0(t + 1) = λHmax (t).

3.2.1 Επίλυση του Προβλήµατος του DSO

Το πρόβληµα του DSO είναι απαλλαγµένο από χρονικές εξαρτήσεις, οπότε µπορεί να
λυθεί ανεξάρτητα για κάθε χρονική στιγµή. Εποµένως, η ϐέλτιστη τιµή της ισχύος στο PCC
τη χρονική στιγµή t, P∗(t) υπολογίζεται ως εξής :

P∗(t) = argmin
P(t)

{(P(t) − Pdisp(t))2 + λ(t)(P(t) − L̃(t))} (3.13)

όπου το L̃(t) είναι µια εκτίµηση του πραγµατικού ϕορτίου L(t), η οποία γίνεται διότι το
πραγµατικό ϕορτίο δεν είναι γνωστό εκ των προτέρων.

3.2.2 Επίλυση του Προβλήµατος των Μπαταριών

Στόχος µας είναι να λύσουµε το πρόβληµα των µπαταριών µε χρήση ενισχυτικής µάθη-
σης πολλαπλών πρακτόρων, αντιστοιχίζοντας κάθε µπαταρία σε έναν διαφορετικό πράκτορα.
Συγκεκριµένα, ϑέλουµε να εφαρµόσουµε τον αλγόριθµο MADDPG. Για να είναι όµως εφι-
κτή η χρήση ενισχυτικής µάθησης, ϑα πρέπει πρώτα να µοντελοποιήσουµε κάθε πρόβληµα
ϐελτιστοποίησης ως Μ∆Α. Αυτό σηµαίνει ότι ϑα πρέπει να προσδιορίσουµε τις έννοιες της
κατάστασης, της δράσης, της ανταµοιβής και του µοντέλου µετάβασης, που στην προκειµένη
περίπτωση είναι γνωστό. Επιπλέον, είναι απαραίτητο να δοµηθεί κατάλληλα το περιβάλλον
που ϑα αποτελεί τον χώρο δράσης και αλληλεπίδρασης των µπαταριών τόσο µεταξύ τους όσο
και µε το DSO.

3.2.3 Μοντελοποίηση ως Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία Απόφασης

Για την µοντελοποίηση του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης της µπαταρίας i ως Μ∆Α, κατ΄
αρχάς, ορίζεται η κατάστασή της την χρονική στιγµή t, ως si(t) = (SoEi(t), λ(t), t), περι-
λαµβάνοντας την SoE της, τον πολλαπλασιαστή Lagrange και την εκάστοτε χρονική στιγµή.
Η δράση που επιλέγεται να εκτελεστεί την χρονική στιγµή t εκφράζει την ποσότητα ισχύος
ϕόρτισης ή εκφόρτισης της µπαταρίας, δηλαδή αντιστοιχεί στην Bi(t). ΄Οταν είναι Bi(t) > 0,
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η µπαταρία ϕορτίζει, ενώ όταν είναι Bi(t) < 0, η µπαταρία εκφορτίζει. Η ανταµοιβή που α-
ποδίδεται στην µπαταρία υπολογίζεται ως ri(t) = λ(t)Bi(t)−Λi(t), όπου Λi(t) µια συνάρτηση
ποινής που επιβάλλεται σε περίπτωση παραβίασης κάποιου από τους περιορισµούς της 3.11.
Τέλος, η επόµενη κατάσταση της µπαταρίας είναι η si(t + 1) = (SoEi(t + 1), λ(t + 1), t + 1).
Η SoEi(t + 1) υπολογίζεται σύµφωνα µε την εξίσωση 3.3, αφού όµως πρώτα η τιµή του λ(t)
έχει οριστικοποιηθεί µέσω της 3.12 και το Bi(t) έχει υπολογισθεί ϐάσει αυτής της τιµής. Το
λ(t + 1) είναι αρχικά ίσο µε λ(t) και στη συνέχεια ενηµερώνεται η τιµή του.

3.2.4 Εφαρµογή του αλγορίθµου MADDPG

Κάθε µπαταρία διαθέτει τον δικό της πράκτορα, ο οποίος παρατηρεί την κατάσταση
του περιβάλλοντός της και αποφασίζει την δράση που ϑα εκτελέσει, δηλαδή την ισχύ µε
την οποία ϑα ϕορτίσει ή ϑα εκφορτίσει, ακολουθώντας την εξατοµικευµένη πολιτική που
διαµορφώθηκε κατά την εκπαίδευση του συστήµατος. ΄Οπως περιγράφεται στην ενότητα 2.7,
κάθε πράκτορας έχει το δικό του decentralized actor δίκτυο, που χρησιµοποιείται για την
επιλογή της δράσης του και το δικό του centralized critic δίκτυο το οποίο χρησιµοποιείται
µόνο κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, ϐοηθώντας το actor στην διαµόρφωση της πολιτικής.

Εκπαίδευση δικτύων

Κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης, ο πράκτορας κάθε µπαταρίας i παρατηρεί την κα-
τάσταση του περιβάλλοντός της τη χρονική στιγµή t, si(t) = (SoEi(t), λ(t), t) και τη δίνει ως
είσοδο στο actor δίκτυό του, το οποίο επιστρέφει την προς εκτέλεση δράση, σύµφωνα µε
την πολιτική του, Bi(t) = µi(si(t); θi), όπου θi οι παράµετροι του δικτύου. Στη συνέχεια,
πραγµατοποιείται η διαδικασία ενηµέρωσης του λ(t). Ακολούθως, το περιβάλλον της µπα-
ταρίας αποδίδει στον πράκτορα την ανταµοιβή για τη δράση του, ri(t) = λ(t)Bi(t) − Λi(t) και
µεταβαίνει στην επόµενη κατάσταση, si(t + 1) = (SoEi(t + 1), λ(t + 1), t + 1). Στην παρούσα
ϕάση ισχύει λ(t + 1) = λ(t).

Οι καταστάσεις, οι δράσεις, οι ανταµοιβές και οι επόµενες καταστάσεις όλων των πρα-
κτόρων συγχωνεύονται και διαµορφώνουν µια πλειάδα, που συνιστά τη συλλογική µετάβαση,
(S(t), B(t), R(t), S(t + 1)) = (S, B, R, S′), όπου S = {s1(t), . . . , sNB (t)}, B = {B1(t), . . . , BNB (t)},
R = {r1(t), . . . , rNB (t)} και S′ = {s1(t + 1), . . . , sNB (t + 1)}, η οποία αποθηκεύεται στον κοινό
για όλους τους πράκτορες Replay Buffer, D.

Ακολούθως, κάθε πράκτορας επιλέγει τυχαία M µεταβάσεις από τον D και για κάθε
µετάβαση j δίνει την καθολική κατάσταση Sj και τις δράσεις όλων των πρακτόρων Bj

1, . . . , Bj
NB

ως είσοδο στο critic δίκτυό του, ώστε να υπολογίσει την Q-function, Qj
i(Sj, Bj

1, . . . , Bj
NB

; φi),
όπου φi οι παράµετροι του δικτύου.

Ωστόσο, αν χρησιµοποιηθεί ένας µόνο replay buffer, οι πλειάδες που αφορούν τις τελικές
µεταβάσεις ϑα επιλέγονται πολύ σπάνια κατά τη δειγµατοληψία, καθώς είναι πολύ λιγότε-
ϱες αναλογικά µε τις υπόλοιπες. Το γεγονός αυτό επηρεάζει καθοριστικά την εκπαίδευση,
καθώς οι µεταβάσεις αυτές περιέχουν τις ανταµοιβές που σχετίζονται µε τους τελικούς πε-
ϱιορισµούς για την SoE των µπαταριών και η µη επιλογή τους παρεµποδίζει την εκµάθηση
της επιθυµητής συµπεριφοράς. Για να αντιµετωπίσουµε αυτό το πρόβληµα, επιλέγουµε να
χρησιµοποιήσουµε δύο replay buffers αντί για έναν, τον Replay BufferD για την αποθήκευ-
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ση των µη-τερµατικών µεταβάσεων και τον Terminal Replay Buffer DT για την αποθήκευση
µόνο των τερµατικών µεταβάσεων. Με αυτόν τον τρόπο, κατά τη δειγµατοληψία ϑα µπορούµε
να επιλέγουµε τι ποσοστό δειγµάτων ϑα προέρχεται από κάθε replay buffer εξασφαλίζοντας
ότι ϑα υπάρχουν επαρκή δείγµατα εµπειρίας για τις τελικές µεταβάσεις και επιταχύνοντας
τη σύγκλιση.

Ενηµέρωση παραµέτρων του critic

Οι παράµετροι του critic δικτύου κάθε πράκτορα i ενηµερώνονται µε τη µέθοδο gradient
descent προς την κατεύθυνση που ελαχιστοποιεί το σφάλµα MSE:

L(φi) =
1
M

M∑
j=1

(
yj

i − Qi(Sj, Bj
1, . . . , Bj

NB
; φi)
)2

(3.14)

όπου yj
i = r j

i +γ(1−di)Q−i
(
S′j, B′1, . . . , B′NB

|B′i=µ−i (s′ji ;θ−i ); φ−i
)

ο όρος-στόχος (target), στον οποίο
Q−i είναι το target-critic δίκτυο, µε παραµέτρους φ−i , µ−i είναι το target-actor δίκτυο, µε
παραµέτρους θ−i , γ είναι ο παράγοντας µείωσης και di το σήµα που δηλώνει αν η s′ji είναι
τερµατική ή όχι.

Ενηµέρωση παραµέτρων του actor δικτύου

Οι παράµετροι του actor δικτύου κάθε πράκτορα i ενηµερώνονται µε τη µέθοδο gradient
ascent προς την κατεύθυνση που µεγιστοποιεί την αναµενόµενη συνολική ανταµοιβή:

J(θi) = ES,B∼D
[
Qi(Sj, Bj

1, . . . , Bi , . . . , Bj
N |Bi=µi (s

j
i ;θi )

; φi)
]

(3.15)

Η δράση του πράκτορα i υπολογίζεται από την τρέχουσα πολιτική του, ενώ οι δράσεις των
υπόλοιπων πρακτόρων λαµβάνονται από τον Replay Buffer, D. Το gradient ως προς θi

υπολογίζεται ως εξής :

∇θi J(θi) ≈
1
M

M∑
j=1
∇θi µi(s

j
i)∇Bi Qi(Sj, Bj

1, . . . , Bi , . . . , Bj
N |Bi=µi (s

j
i ;θi )

; φi) (3.16)

Ενηµέρωση παραµέτρων των target δικτύων

Οι παράµετροι των target-actor και target-critic δικτύων του πράκτορα i ενηµερώνονται
αντίστοιχα ως εξής :

φ−i ← τφ−i + (1 − τ)φi (3.17)

θ−i ← τθ−i + (1 − τ)θi (3.18)

΄Οπου τ είναι µια πραγµατική σταθερά στο διάστηµα [0, 1].

3.2.5 Συνολικός Αλγόριθµος

Ο συνολικός αλγόριθµος ελέγχου διαµορφώνεται ως εξής : Κάθε χρονική στιγµή, το
πρόβληµα του DSO επιλύεται αυτόνοµα σύµφωνα µε την εξίσωση 3.13, υπολογίζοντας τη
ϐέλτιστη ισχύ στο PCC. Επίσης, ο πράκτορας κάθε µπαταρίας λαµβάνει από το περιβάλλον
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της την τρέχουσα κατάστασή της και επιλέγει µια δράση ϐάσει αυτής. Ακολουθεί η ενη-
µέρωση του πολλαπλασιαστή Lagrange µέσω του επαναληπτικού υπολογισµού της σχέσης
3.12.

Με ϐάση την ανανεωµένη τιµή του πολλαπλασιαστή lagrange, επανυπολογίζεται η ϐέλ-
τιστη τιµή στο PCC και ενηµερώνονται οι καταστάσεις και οι δράσεις των µπαταριών. Το
περιβάλλον κάθε µπαταρίας λαµβάνοντας την τελική δράση και την τιµή του πολλαπλασια-
στή Lagrange, υπολογίζει την ανταµοιβή της και µεταβαίνει στην επόµενη κατάσταση. Στη
συνέχεια, οι καταστάσεις, οι δράσεις, οι ανταµοιβές και οι επόµενες καταστάσεις όλων των
πρακτόρων συγχωνεύονται και αποθηκεύονται είτε στον Replay Buffer είτε στον Terminal
Replay Buffer, ανάλογα µε την χρονική στιγµή.

Στο σηµείο αυτό, πραγµατοποιείται η εκπαίδευση των actor και critic δικτύων των πρα-
κτόρων, δηλαδή η προσαρµογή των παραµέτρων τους προς την επίτευξη της ϐέλτιστης α-
πόδοσης του συστήµατος, όπως περιγράφηκε στην προηγούµενη ενότητα. Ο αλγόριθµος
επαναλαµβάνεται µέχρι να επιτευχθεί σύγκλιση.

Μετά το πέρας της εκπαίδευσης, το µοντέλο είναι έτοιµο για χρήση, εκτελώντας ουσιαστι-
κά τον ίδιο αλγόριθµο µε εξαίρεση τη ϕάση της εκπαίδευσης των δικτύων. Οι παράµετροι του
actor δικτύου κάθε µπαταρίας έχουν παγιωθεί πλέον στις ϐέλτιστες τιµές και αποτυπώνουν
την πολιτική ϐάση της οποίας δρα κάθε χρονική στιγµή.

Οι αλγόριθµοι για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση του µοντέλου παρουσιάζονται
αντίστοιχα µε τη µορφή ψευδοκώδικα στα Αʹ.2 και Αʹ.3, του παραρτήµατος.

3.3 Επίλυση χωρίς Lagrangian Decomposition

Στη συνέχεια, εξετάζουµε τη δυνατότητα επίλυσης του προβλήµατος µε απλή εφαρµογή
του αλγορίθµου MADDPG, χωρίς την πρότερη χρήση της µεθόδου Lagrangian Decomposi-
tion. Εφαρµόζοντας τον MADDPG, δεδοµένου ότι το critic κάθε µπαταρίας είναι centralized
και υπολογίζει τη συνάρτηση χρησιµότητας µε ϐάση τις καταστάσεις και τις δράσεις όλων
των µπαταριών, ϑεωρούµε ότι οι µπαταρίες ανταλλάσσουν όλες τις απαραίτητες πληροφο-
ϱίες µεταξύ τους κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσής τους και έχουν πλήρη εικόνα του
συστήµατος.

Το συνολικό πρόβληµα µοντελοποιείται αρχικά ως Μ∆Α όπως περιγράφεται στην ενότητα
3.2.3, µε τη διαφορά ότι η κατάσταση κάθε µπαταρίας i τη χρονική στιγµή t περιλαµβάνει
µόνο τη SoE της και την χρονική στιγµή, δηλαδή si(t) = (SoEi(t), t). Επίσης, πλέον η εξίσωση
3.2, που εκφράζει την ικανοποίηση του ισοζυγίου ισχύος, ενσωµατώνεται στην ανταµοιβή
κάθε µπαταρίας, η οποία διαµορφώνεται ως εξής :

ri(t) = −(P(t) − Pdisp(t))2 − (P(t) −
NB∑
i=1

Bi(t) − L̃(t))2 − Λi(t) (3.19)

Για τον υπολογισµό της ισχύος στο PCC, το DSO λαµβάνει επιπλέον υπόψιν τις δράσεις
όλων των µπαταριών. Εποµένως, κάθε χρονική στιγµή t, η ϐέλτιστη ισχύς στο PCC, P∗(t),
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υπολογίζεται από το DSO ως εξής :

P∗(t) = argmin
P(t)

{(P(t) − Pdisp(t))2 +w · (P(t) −
NB∑
i=1

Bi(t) − L̃(t))2} (3.20)

όπου w ένα ϑετικό ϐάρος.
Ο αλγόριθµος MADDPG εφαρµόζεται όπως περιγράφεται στην ενότητα 3.2.4, µε εξαίρε-

ση τις διαδικασίες που αφορούν τον πολλαπλασιαστή Lagrange. Εποµένως, ο συνολικός
αλγόριθµος ελέγχου διαµορφώνεται ως εξής : Κάθε χρονική στιγµή, το πρόβληµα του DSO
επιλύεται σύµφωνα µε την εξίσωση 3.20, υπολογίζοντας τη ϐέλτιστη ισχύ στο PCC. Επίσης,
ο πράκτορας κάθε µπαταρίας λαµβάνει από το περιβάλλον της την τρέχουσα κατάστασή της
και επιλέγει µια δράση ϐάσει αυτής. Στη συνέχεια, το περιβάλλον κάθε µπαταρίας υπο-
λογίζει την ανταµοιβή της σύµφωνα µε την 3.19 και µεταβαίνει στην επόµενη κατάσταση.
Ακολούθως, οι καταστάσεις, οι δράσεις, οι ανταµοιβές και οι επόµενες καταστάσεις όλων των
πρακτόρων συγχωνεύονται και αποθηκεύονται είτε στον Replay Buffer είτε στον Terminal
Replay Buffer, ανάλογα µε την χρονική στιγµή.

Στο σηµείο αυτό, πραγµατοποιείται η εκπαίδευση των actor και critic δικτύων των πρα-
κτόρων και ο αλγόριθµος επαναλαµβάνεται µέχρι να επιτευχθεί σύγκλιση. Μετά το πέρας
της εκπαίδευσης, το µοντέλο είναι έτοιµο για χρήση, εκτελώντας ουσιαστικά τον ίδιο αλ-
γόριθµο µε εξαίρεση τη ϕάση της εκπαίδευσης των δικτύων. Οι συνολικοί αλγόριθµοι για
την εκπαίδευση και την αξιολόγηση του µοντέλου παρουσιάζονται αντίστοιχα µε τη µορφή
ψευδοκώδικα στα Αʹ.4 και Αʹ.5 του παραρτήµατος.
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Κεφάλαιο 4

Υλοποίηση

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται ο τρόπος υλοποίησης και η πειραµατική εφαρµογή
των µεθόδων που αναλύθηκαν στο κεφάλαιο 3. Τα πειράµατα έγιναν για δύο πε-

ϱιπτώσεις δικτύων διανοµής µε 2 και 4 µπαταρίες, αντίστοιχα. Η απόδοση των µοντέλων
αξιολογείται µε κριτήρια το συνολικό κόστος, τον σεβασµό των περιορισµών για την τελική
SoE των µπαταριών, τον χρόνο απόκρισης και τον χρόνο εκπαίδευσης. Επιπλέον, εφαρµόζε-
ται η µέθοδος (MPC) και πραγµατοποιείται σύγκριση των επιδόσεων των τριών προσεγγίσεων
ως προς τις προηγούµενες µετρικές.

Στη πρώτη ενότητα αναφέρονται τα προγραµµατιστικά εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν
για την υλοποίηση του κώδικα και στην δεύτερη ενότητα, περιγράφεται ο τρόπος επιλογής
των παραµέτρων. Στην τρίτη ενότητα παρουσιάζονται τα πειράµατα που διεξήχθησαν και τα
αποτελέσµατα που προέκυψαν. Τέλος, στην τέταρτη ενότητα πραγµατοποιείται η σύγκριση
της επίδοσης των µοντέλων µας µε την επίδοση της MPC.

4.1 Υλοποίηση του κώδικα

Ο κώδικας για την υλοποίηση της µεθόδου αναπτύχθηκε στην γλώσσα προγραµµατισµού
Python3. Οι ϐασικές ϐιβλιοθήκες που χρησιµοποιήθηκαν είναι οι εξής :

• NumPy [29]: Για τη διαχείριση των πινάκων.

• Pandas [30]: Για την επεξεργασία των δεδοµένων.

• SciPy [31]: Για την επίλυση του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης του DSO.

• TensorFlow [32]: Για την ανάπτυξη και την εκπαίδευση του µοντέλου ενισχυτικής
µάθησης.

• Matplotlib [33]: Για τη δηµιουργία των γραφηµάτων.

Για την υλοποίηση του αλγορίθµου MADDPG χρησιµοποιήσαµε ως ϐάση τον κώδικα που
ϐρίσκεται εδώ [34], κάνοντας τις κατάλληλες τροποποιήσεις ώστε να λειτουργεί στο πλαίσιο
της ϐιβλιοθήκης TensorFlow και όχι της PyTorch. Επίσης, το περιβάλλον της µπαταρίας
σχεδιάστηκε σύµφωνα µε τα πρότυπα του πακέτου Gym της OpenAI [35].
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4.2 Επιλογή Παραµέτρων

Χαρακτηριστικά δικτύου διανοµής

Θεωρήσαµε ότι το δίκτυο διανοµής έχει ένα µοναδικό PCC για τη σύνδεση µε το δίκτυο
µεταφοράς και ϑέσαµε την ισχύ του dispatch-plan, Pdisp(t), ίση µε 0 για όλες τις χρονικές
στιγµές. Με αυτόν τον τρόπο, στοχεύουµε το δίκτυο διανοµής να λειτουργεί αυτόνοµα και
ανεξάρτητα από το transmission δίκτυο ως προς την παροχή ισχύος, ώστε να ϐελτιώσουµε
την σταθερότητα και την αξιοπιστία του.

∆ιάστηµα λειτουργίας

Θεωρήσαµε διάστηµα λειτουργίας T = 90 χρονικών ϐηµάτων, διάρκειας ∆t = 10sec το
καθένα. Το µήκος του χρονικού ϐήµατος επιλέγεται ανάλογα µε τον χρόνο που απαιτείται
για τον υπολογισµό της δράσης της µπαταρίας σε κάθε ϐήµα.

∆οµή Νευρωνικών ∆ικτύων

Τα actor δίκτυα αποτελούνταν από:

• Το επίπεδο εισόδου µε έναν νευρώνα για κάθε παράµετρο της κατάστασης.

• 2 κρυφά επίπεδα µε 64 νευρώνες το καθένα και µε συνάρτηση ενεργοποίησης την
ReLU.

• Το επίπεδο εξόδου µε 1 νευρώνα και συνάρτηση ενεργοποίησης την tanh.

Το actor δεχόταν επιπλέον ως παραµέτρους την ελάχιστη και τη µέγιστη επιτρεπόµενη τιµή
της ισχύος ϕόρτισης/εκφόρτισης της µπαταρίας, Bmin και Bmax , αντίστοιχα, οι οποίες χρη-
σιµοποιούνταν για την κλιµάκωση της εξόδου από µια τιµή στο διάστηµα [−1, 1] σε µια τιµή
στο διάστηµα [Bmin, Bmax ]. Αυτό έγινε προκειµένου να διασφαλιστεί ότι η τελική έξοδος του
δικτύου ϑα ϐρίσκεται πάντα εντός των επιτρεπόµενων ορίων ισχύος της µπαταρίας.

Τα critic δίκτυα αποτελούνταν από:

• Το επίπεδο εισόδου µε έναν νευρώνα για κάθε παράµετρο της κατάστασης όλων των
µπαταριών και έναν για την δράση κάθε µπαταρίας.

• 3 κρυφά επίπεδα µε 64 νευρώνες το καθένα και µε συνάρτηση ενεργοποίησης την
ReLU.

• Το επίπεδο εξόδου µε 1 νευρώνα και γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης.

Για όλα τα δίκτυα χρησιµοποιήθηκε η συνάρτηση ϐελτιστοποίησης Adam (ϐλπ ενότητα
2.3.4). Επίσης, ο ϱυθµός µάθησης αρχικοποιήθηκε στην τιµή 0.00001 για τα actor δίκτυα
και στην τιµή 0.0001 για τα critic δίκτυα.
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4.2 Επιλογή Παραµέτρων

Πολλαπλασιαστής Lagrange

Για την αρχικοποίηση του πολλαπλασιαστή Lagrange λάβαµε υπόψιν την πειραµατική
µελέτη που έγινε στο έργο [6] και ουσιαστικά επιλέξαµε την τιµή στην οποία, σύµφωνα µε
την εν λόγω µελέτη, συνέκλινε ο πολλαπλασιαστής Lagrange, δηλαδή −0.212. Επίσης, το
πλήθος των επαναλήψεων ενηµέρωσης ήταν Hmax = 100.

Εκτίµηση του ϕορτίου

Για την επίλυση του προβλήµατος του DSO σύµφωνα µε την εξίσωση 3.13 είναι απαρα-
ίτητο να κάνουµε µια εκτίµηση L̃(t) του συνολικού ϕορτίου τη χρονική στιγµή t. Το ϕορτίο
ενός ηλεκτρικού δικτύου είναι δύσκολο να προβλεφθεί µε ακρίβεια, καθώς επηρεάζεται από
διάφορους παράγοντες που διέπονται από τυχαιότητα, όπως οι ανάγκες των καταναλωτών,
οι καιρικές συνθήκες κ.λπ. Ωστόσο, µπορούµε να υποθέσουµε ότι το ϕορτίο δεν µεταβάλ-
λεται σηµαντικά µεταξύ δύο διαδοχικών χρονικών στιγµών και ως εκ τούτου, να ϑέσουµε ως
εκτίµησή του την τιµή του πραγµατικού ϕορτίου που παρατηρήθηκε την αµέσως προηγο-
ύµενη χρονική στιγµή. Εποµένως, ϑεωρήσαµε L̃(t) = L(t − 1).

Παράµετρος γ

Ο παράγοντας µείωσης γ επηρεάζει σηµαντικά την εκπαίδευση του µοντέλου. ΄Οπως
περιγράφεται στην ενότητα 2.4.1, ο παράγοντας µείωσης καθορίζει τον ϐαθµό στον οποίο
επηρεάζουν τις αποφάσεις του πράκτορα οι µελλοντικές ανταµοιβές έναντι των πιο πρόσφα-
των. Εποµένως, στην περίπτωσή µας, αν η τιµή του γ είναι υπερβολικά χαµηλή, οι τελικές
τιµές SoE(T ) µπορεί να ϐρεθούν εκτός των επιτρεπόµενων ορίων. Αντιθέτως, αν η τιµή του
γ είναι υπερβολικά υψηλή, ενδέχεται οι µπαταρίες να µην εκφορτίζουν για να αποφευχθεί ο
κίνδυνος η SoE(T ) να ϐγει εκτός ορίων. Τελικά, επιλέξαµε γ = 0.4.

Συνάρτηση ποινής

Η ανταµοιβή που επιστρέφεται στον πράκτορα από το περιβάλλον κάθε χρονική στιγµή
αποτελεί επίσης καθοριστικό παράγοντα για την ανάπτυξη της πολιτικής του, αλλά και για
την εξασφάλιση της ορθής λειτουργίας της µπαταρίας. Προκειµένου να ενθαρρύνουµε τους
πράκτορες να αναπτύσσουν πολιτικές που σέβονται τους περιορισµούς της 3.11, επιβάλλαµε
µια ποινή για την παραβίαση καθενός εξ αυτών, προσθέτοντας έναν επιπλέον όρο-ποινή
(penalty) στην συνάρτηση ανταµοιβής, ο οποίος µειώνει την τιµή της.

Επιπλέον, προκειµένου να διασφαλίσουµε την ικανοποίηση των τελικών περιορισµών,
κάθε χρονική στιγµή υπολογίσουµε την αναµενόµενη τελική SoE της µπαταρίας, µε δεδο-
µένο τον χρόνο που αποµένει µέχρι τη λήξη της περιόδου λειτουργίας και τη µέγιστη ισχύ
ϕόρτισης/εκφόρτισης της και επιβάλλαµε µια ποινή σε περίπτωση που η τιµή αυτή ϐρίσκεται
εκτός των τελικών ορίων. Στην ουσία, ελέγχαµε αν ο διαθέσιµος χρόνος επαρκεί για να κα-
λύψει τον χρόνο που χρειάζεται η µπαταρία για να ϕορτίσει/εκφορτίσει µέχρι η SoE της να
ικανοποιεί τους τελικούς περιορισµούς. Εποµένως, εφαρµόσαµε την ακόλουθη συνάρτηση
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ποινής :

Λi(t) =



−1, Αν SoEi(t) < SoEmin
i ή SoEi(t) > SoEmax

i (t)

−1, Αν SoEi(t) < SoEmin,T
i ή SoEi(t) > SoEmax,T

i και t = T

−1, Αν (SoEmin,T
i − SoEi(t + 1)) > Bmax

i · ∆T

−1, Αν (SoEi(t + 1) − SoEmax,T
i ) > |Bmin

i | · ∆T

0, Αλλιώς

(4.1)

όπου ∆T = |T − t − 5| · ∆t.

Αξιολόγηση επίδοσης

Τέλος, για την αξιολόγηση της επίδοσης των µοντέλων µε γνώµονα το κατά πόσο η λύση
που ϐρέθηκε ικανοποιεί ϐέλτιστα το ισοζύγιο ισχύος, υπολογίσαµε το ακόλουθο συνολικό
κόστος, λαµβάνοντας υπόψιν την πραγµατική τιµή του ϕορτίου:

Ctotal =

T−1∑
t=0

(
P(t) − Pdisp(t)

)2
=

T−1∑
t=0

( NB∑
i=1

Bi(t) + L(t) − Pdisp(t)
)2

(4.2)

4.3 Πειράµατα

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα πειράµατα που εκτελέστηκαν για την αξιολόγηση
των µεθόδων. Συγκεκριµένα προσοµοιώθηκαν δύο δίκτυα διανοµής, µε 2 και µε 4 µπαταρίες
αντίστοιχα. Στο σχήµα 4.1 παρουσιάζεται το ϕορτίο που χρησιµοποιήθηκε για τις προσοµοι-
ώσεις. Πρόκειται για ένα ηµιτονοειδές σήµα της πρώτης µισής περιόδου και πλάτους 0.3 ανά
µονάδα που ορίζεται για 90 διακριτές χρονικές στιγµές. Στον πίνακα Βʹ.1 του παραρτήµατος
συνοψίζονται οι τιµές των υπερπαραµέτρων που χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση.

∆εδοµένου ότι η εκπαίδευση ενός µοντέλου στο πλαίσιο του αλγορίθµου MADDPG δε
δίνει πάντα το ίδιο αποτέλεσµα, χρειάστηκε να εκτελέσουµε αρκετές εκπαιδεύσεις και τελικά
να επιλέξουµε τα µοντέλα που παρουσίασαν την καλύτερη επίδοση κατά την αξιολόγηση.

4.3.1 Αποτελέσµατα µεθόδου µε Lagrangian Decomposition

Προσοµοίωση µε 2 µπαταρίες

Στον πίνακα 4.1 παρουσιάζονται οι τεχνικές προδιαγραφές των 2 µπαταριών. Η εκπα-
ίδευση χρειάστηκε περίπου 48 ώρες για να ολοκληρωθεί.

Πίνακας 4.1: Παράµετροι µπαταριών σε ανά µονάδα τιµές (p.υ.)

ID
SoE B SoE(T)

min max init min max min max

1 0 0.0334 0.01 -0.048 0.048 0.0066 0.0334

2 0 0.0334 0.007 -0.028 0.028 0.005 0.0334
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4.3.1 Αποτελέσµατα µεθόδου µε Lagrangian Decomposition

Σχήµα 4.1: Φορτίο

Στα σχήµατα 4.2-4.4 ϕαίνονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν. Στο σχήµα 4.2 α-
πεικονίζεται η εξέλιξη της κατάστασης της ενέργειας των µπαταριών SoE και στο σχήµα 4.3
η ισχύς ϕόρτισης/εκφόρτισης τους κάθε χρονική στιγµή. Στο σχήµα 4.4 παρουσιάζεται το
ϕορτίο, η συνολική ενεργός ισχύς του ϕορτίου και οι αποκλίσεις στο ισοζύγιο ισχύος κάθε
χρονική στιγµή.

Σχήµα 4.2: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 2 µπαταρίες : State of Energy Μπαταριών

Η πρώτη σηµαντική παρατήρηση είναι ότι ικανοποιούνται οι περιορισµοί για την τελική
τιµή της SoE και για τις δύο µπαταρίες. Παρατηρούµε ότι οι µπαταρίες εκφορτίζουν περίπου
µέχρι τη χρονική στιγµή t = 55 προκειµένου να ικανοποιηθεί το ενεργειακό ισοζύγιο ισχύος,
δηλαδή η συνολική ισχύς να έρθει όσο τον δυνατόν πιο κοντά στην τιµή της ισχύος αναφοράς
Pdisp = 0. Στη συνέχεια, αρχίζουν να ϕορτίζουν ώστε η τελική SoE τους να καταφέρει να
υπερβεί την ελάχιστη επιτρεπόµενη τιµή. Ο χρόνος απόκρισης του συστήµατος ήταν 1.507
sec και το συνολικό κόστος που προέκυψε σύµφωνα µε τη σχέση 4.2 είναι Ctot = 3.321.
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Σχήµα 4.3: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 2 µπαταρίες : Ισχύες Μπαταριών

Προσοµοίωση µε 4 µπαταρίες

Στον πίνακα 4.2 παρουσιάζονται οι τεχνικές προδιαγραφές των 4 µπαταριών. Η εκπα-
ίδευση χρειάστηκε περίπου 92 ώρες για να ολοκληρωθεί, δηλαδή σχεδόν διπλάσιο χρόνο σε
σχέση µε την περίπτωση των 2 µπαταριών.

Πίνακας 4.2: Παράµετροι µπαταριών σε ανά µονάδα τιµές (p.υ.)

ID
SoE B SoE(T)

min max init min max min max

1 0 0.0334 0.01 -0.048 0.048 0.0066 0.0334

2 0 0.0334 0.007 -0.028 0.028 0.005 0.0334

3 0 0.0334 0.003 -0.015 0.015 0.002 0.0334

4 0 0.0334 0.02 -0.048 0.048 0.0133 0.0334

Στα σχήµατα 4.5, 4.6 και 4.7 ϕαίνονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν. ΄Οπως και στην
περίπτωση των 2 µπαταριών, παρατηρούµε ότι όλες οι µπαταρίες εκφορτίζουν µέχρι κάποια
χρονική στιγµή, διαφορετική για την καθεµία, προκειµένου να ικανοποιηθούν οι ενεργειακές
απαιτήσεις και στη συνέχεια ϕορτίζουν ώστε η τελική SoE τους να ϕτάσει στην ελάχιστη
επιτρεπόµενη τιµή. Ο χρόνος απόκρισης του συστήµατος ήταν 3.135 sec, µεγαλύτερος αυτού
του συστήµατος των 2 µπαταριών ενώ το συνολικό κόστος ελαττώθηκε στο Ctot = 3.224.

Παρατηρούµε λοιπόν, ότι µε την αύξηση του αριθµού των µπαταριών, ϐελτιώνεται η
επίδοση του µοντέλου, αλλά αυξάνεται σηµαντικά η υπολογιστική του πολυπλοκότητα, τόσο
ως προς τον χρόνο εκπαίδευσης όσο και ως προς τις απαιτήσεις σε µνήµη.

4.3.2 Αποτελέσµατα µεθόδου χωρίς Lagrangian Decomposition

Εφαρµόσαµε τον αλγόριθµο MADDPG χωρίς τη πρότερη χρήση της Lagrangian Decom-
position στα δύο προηγούµενα δίκτυα διανοµής µε τις 2 και τις 4 µπαταρίες, για το ίδιο
ϕορτίο. Χρησιµοποιήσαµε τις τιµές των υπερπαραµέτρων που αναγράφονται στον πίνακα
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4.4 Αποτελέσµατα της MPC

Σχήµα 4.4: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 2 µπαταρίες : Φορτίο και Συνολική ενεργός
ισχύς του δικτύου

Βʹ.1 του παραρτήµατος και ϑέσαµε w = 1. Ο χρόνος που χρειάστηκε για την εκπαίδευση
των δικτύων ήταν περίπου 4 και 8 ώρες, αντίστοιχα, λιγότερος κατά πολύ σε σχέση µε την
προηγούµενη µέθοδο.

Στα σχήµατα 4.8, 4.9 και 4.10 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν για
το δίκτυο µε τις 2 µπαταρίες. Παρατηρούµε ότι οι µπαταρίες παρουσιάζουν παρόµοια συ-
µπεριφορά µε αυτή της µεθόδου που περιλαµβάνει τη Lagrangian Decomposition, αλλά µε
µικρότερο συνολικό κόστος, Ctot = 3.167. Επιπλέον, µειώθηκε και ο χρόνος απόκρισης του
συστήµατος στα 0.332 sec.

Στα σχήµατα 4.11, 4.12 και 4.13 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν για
το δίκτυο µε τις 4 µπαταρίες. Παρόµοια µε την περίπτωση των 2 µπαταριών, παρατηρούµε ότι
οι µπαταρίες παρουσιάζουν την επιθυµητή συµπεριφορά, µε µικρότερο συνολικό κόστος σε
σχέση µε αυτό της µεθόδου που περιλαµβάνει τη Lagrangian Decomposition, Ctot = 2.892,
καθώς και µε µικρότερο χρόνο απόκρισης, 0.679 sec. Επίσης, το συνολικό κόστος του
συστήµατος των 4 µπαταριών είναι µικρότερο από αυτό του συστήµατος των 2 µπαταριών,
ενώ ο χρόνος απόκρισης διπλασιάστηκε.

Συµπεραίνουµε λοιπόν, ότι όπως και µε την προηγούµενη µέθοδο, η αύξηση του αριθ-
µού των µπαταριών ϐελτιώνει την απόδοση του συστήµατος, αλλά αυξάνει σηµαντικά τον
απαιτούµενο χρόνο εκπαίδευσης. Επιπλέον όµως, έναντι του προηγούµενου µοντέλου, το
µοντέλο αυτό παρουσιάζει µικρότερο κόστος, µικρότερο χρόνο απόκρισης και παράλληλα
χρειάζεται πολύ λιγότερο χρόνο για την εκπαίδευσή του.

4.4 Αποτελέσµατα της MPC

Στην ενότητα αυτή, συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα των δύο συστηµάτων που αναπτύξαµε
µε αυτά που προέκυψαν από προσοµοιώσεις ϐασισµένες στη µέθοδο MPC. Συγκεκριµένα,
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Σχήµα 4.5: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 4 µπαταρίες : State of Energy Μπαταριών

Σχήµα 4.6: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 4 µπαταρίες : Ισχύες Μπαταριών

έχοντας εφαρµόσει την MPC, για να επιλύσουµε το αρχικό πρόβληµα (3.10-3.7) στα δύο
προηγούµενα δίκτυα διανοµής, συγκρίνουµε την απόδοση των δικών µας προσεγγίσεων µε
αυτήν, ως προς το κόστος και τον χρόνο απόκρισης. Στον πίνακα 4.3 παρουσιάζεται το
συνολικό κόστος κάθε µεθόδου και στον πίνακα 4.4 ο χρόνος απόκρισης.

Παρατηρούµε κατ΄ αρχάς, ότι το κόστος της MPC είναι µικρότερο από αυτό των δικών µας
µοντέλων, χωρίς ωστόσο να υπάρχει µεγάλη διαφορά. Επίσης, είναι σηµαντικό να σηµειωθεί
ότι για τη σύγκριση του κόστους ϑα πρέπει να λάβουµε υπόψιν ότι η MPC ϐασίστηκε σε
µια ακριβή πρόβλεψη του ϕορτίου, ενώ τα δικά µας µοντέλα αξιολογήθηκαν µε ένα ελαφρώς
διαφορετικό ϕορτίο από αυτό µε το οποίο εκπαιδεύτηκαν. Ως εκ τούτου, µπορούµε να
αξιολογήσουµε την επίδοση των µοντέλων µας ως αρκετά ικανοποιητική.

΄Οσον αφορά τον χρόνο απόκρισης, η MPC χρειάστηκε περίπου 4 λεπτά στην περίπτωση
των 2 µπαταριών και περίπου 12 λεπτά, στην περίπτωση 4 µπαταριών, για να ολοκληρώσει
τους υπολογισµούς, ενώ τα δύο µοντέλα που σχεδιάσαµε αποκρίνονται άµεσα. Επιπλέον,
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4.4 Αποτελέσµατα της MPC

Σχήµα 4.7: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 4 µπαταρίες : Φορτίο και Συνολική ενεργός
ισχύς του δικτύου

Πίνακας 4.3: Σύγκριση του συνολικού κόστους

#Batteries MPC MADDPG with LD MADDPG

2 2.413 3.321 3.167

4 1.531 3.224 2.892

ϕαίνεται πως ο χρόνος απόκρισης της MPC παρουσιάζει σηµαντική κλιµάκωση µε την αύξηση
των µπαταριών, ενώ στην περίπτωση των µοντέλων µας η κλιµάκωση είναι αµελητέα.
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Σχήµα 4.8: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 2 µπαταρίες, χωρίς Lagrangian Decomposition:
State of Energy Μπαταριών

Πίνακας 4.4: Σύγκριση του χρόνου απόκρισης (sec)

#Batteries MPC MADDPG with LD MADDPG

2 253.784 1.507 0.332

4 702.890 3.135 0.679

Σχήµα 4.9: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 2 µπαταρίες, χωρίς Lagrangian Decomposition:
Ισχύες Μπαταριών
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Σχήµα 4.10: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 2 µπαταρίες, χωρίς Lagrangian Decomposi-
tion: Φορτίο και Συνολική ενεργός ισχύς του δικτύου

Σχήµα 4.11: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 4 µπαταρίες, χωρίς Lagrangian Decomposi-
tion: State of Energy Μπαταριών
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Σχήµα 4.12: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 4 µπαταρίες, χωρίς Lagrangian Decomposi-
tion: Ισχύες Μπαταριών

Σχήµα 4.13: Προσοµοίωση δικτύου διανοµής µε 4 µπαταρίες, χωρίς Lagrangian Decomposi-
tion: Φορτίο και Συνολική ενεργός ισχύς του δικτύου
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Κεφάλαιο 5

Επίλογος

5.1 Συµπεράσµατα

Σε αυτή τη διπλωµατική αναπτύχθηκαν δύο συστήµατα για τον κατανεµηµένο έλεγχο
των µπαταριών ενός smart grid, µε χρήση ενισχυτικής µάθησης πολλαπλών πρακτόρων. Συ-
γκεκριµένα, εφαρµόστηκε ο αλγόριθµος MADDPG, ο οποίος είναι ένας online, off-policy
και model-free αλγόριθµος που συνδυάζει την centralized εκπαίδευση, κατά την οποία κάθε
πράκτορας µαθαίνει αξιοποιώντας πληροφορίες που προέρχονται από όλους τους πράκτορες,
µε την decentralized εκτέλεση, κατά την οποία κάθε πράκτορας εφαρµόζει την εξατοµικευ-
µένη πολιτική του µε ϐάση τις δικές του µόνο παρατηρήσεις.

Στο πρώτο σύστηµα, έγινε χρήση της µεθόδου Lagrangian Decomposition και µέσω των
πολλαπλασιαστών Lagrange ανταλλασσόταν ένα σήµα µεταξύ µπαταριών και του DSO, το
οποίο ενηµέρωνε τους πράκτορες σχετικά µε την ικανοποίηση του ισοζυγίου ισχύος. Στο
δεύτερο σύστηµα δε χρησιµοποιήθηκε η Lagrangian Decomposition, αλλά εφαρµόστηκε
απλώς ο αλγόριθµος MADDPG, µε δεδοµένο ότι οι µπαταρίες έχουν πλήρη εποπτεία του
συστήµατος κατά την εκπαίδευσή τους.

Από τα πειράµατα που εκτελέστηκαν προέκυψε κατ΄ αρχάς, ότι συγκριτικά µε τη συµ-
ϐατική µέθοδο MPC, τα συστήµατα που αναπτύχθηκαν µολονότι εµφανίζουν µεγαλύτερο
κόστος, παρουσιάζουν ικανοποιητικές επιδόσεις και επιπλέον, υπερτερούν σηµαντικά όσον
αφορά τον χρόνο απόκρισης. Ωστόσο, ένα µειονέκτηµα των δικών µας µοντέλων είναι ότι
ο χρόνος που απαιτείται για την εκπαίδευση τους κλιµακώνεται έντονα µε την αύξηση του
πλήθους των µπαταριών στο δίκτυο.

Μεταξύ των δύο συστηµάτων που αναπτύξαµε, αυτό που δεν εφαρµόζει την Lagrangian
Decomposition έχει καλύτερη απόδοση και µικρότερο χρόνο απόκρισης. Επίσης, έχει µι-
κρότερη πολυπλοκότητα, είναι απλούστερο στην υλοποίηση και χρειάζεται πολύ λιγότερο
χρόνο για την εκπαίδευσή του.

5.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Η ανάπτυξη αυτού του συστήµατος ελέγχου ϑα µπορούσε να επεκταθεί µε τη χρήση
συνδυαστικών περιορισµών που αφορούν το άθροισµα των τελικών SoE των µπαταριών, ώστε
να αξιοποιείται αποδοτικότερα η ενέργειά τους. Για παράδειγµα, το πρόβληµα µπορεί να
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Κεφάλαιο 5. Επίλογος

µοντελοποιηθεί ως εξής :

min
P(t),Bi (t),...,BNB (t)

T∑
t=1

(P(t) − Pdisp(t))2 (5.1)

τ.ω. P(t) −
NB∑
i=1

Bi(t) − L(t) = 0 (5.2)

SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t (5.3)

Bmin
i ≤ Bi(t) ≤ Bmax

i (5.4)

SoEmin
i ≤ SoEi(t) ≤ SoEmax

i (5.5)

SoEmin,T
i ≤ SoEi(T ) ≤ SoEmax,T

i (5.6)

SoEmin,T
j ≤

∑
i

ajiSoEi(T ) ≤ SoEmax,T
j (5.7)

για i ∈ {1, . . . , NB}, t ∈ {1, . . . , T − 1}, j ∈ {1, . . . , G} (5.8)

΄Οπου G το πλήθος των περιορισµών που συνδυάζουν τις SoE διαφορετικών µπαταριών. Στο
σύστηµα αυτό, για τις µπαταρίες που δε συµµετέχουν σε περιορισµούς αθροίσµατος, ισχύουν
οι περιορισµοί για τις δικές τους τελικές SoE.

Με αυτόν τον τρόπο, ϑα µπορούσε να επιτευχθεί µια πιο ισορροπηµένη διαχείριση της ε-
νέργειας στο σύστηµα των µπαταριών, αξιοποιώντας πλήρως τις δυνατότητες κάθε µπαταρίας.
Για παράδειγµα, ορισµένες µπαταρίες ϑα είχαν τη δυνατότητα να διατηρήσουν υψηλότερα
επίπεδα ενέργειας, ενώ άλλες ϑα συµµετείχαν πιο ενεργά στην κάλυψη του ισοζυγίου ισχύος.
Εποµένως, µε τη χρήση συνδυαστικών περιορισµών ϑα ήταν δυνατόν να αναπτυχθεί ένα πιο
αποδοτικό και ευέλικτο σύστηµα ελέγχου των µπαταριών, που ϑα αξιοποιούσε αποτελεσµα-
τικότερα τη διαθέσιµη ενέργεια, ϑα προσαρµοζόταν ευκολότερα σε διαφορετικές συνθήκες
και ϑα κάλυπτε αποδοτικότερα τις µελλοντικές ανάγκες του δικτύου.
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Παραρτήµατα
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Κεφάλαιο Αʹ

Αλγόριθµοι
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Παράρτηµα Αʹ. Αλγόριθµοι

Αλγοριθµος Αʹ.1: Αλγόριθµος MADDPG

for each agent i do
Initialize critic Qi(S, A; φi) and actor µi(si ; θi) network with weights φi and θi

Initialize target critic Q−i and target actor µ−i network with φ−i ← φi , and θ−i ← θi

end
Initialize Replay Buffer D as empty
for each iteration until convergence do

for each agent i do
Observe state si

Select action ai = clip(µi(si ; θi), amin
i , amax

i )
Execute ai in the environment
Observe next state s′i , reward ri and done signal di to indicate whether s′i is terminal

end
Store (S, A, R, S′, d) in Replay Buffer D, where S = (s1, . . . , sN ), A = (a1, . . . , aN ),
R = (r1, . . . , rN ), S′ = (s′1, . . . , s′N ) and d = (d1, . . . , dN )
if S’ is terminal then reset environment state
if it’s time to update then

for each update do
Randomly sample a batch of M transitions (S, A, R, S′, d) from D
for each transition j in the minibatch do

Compute the target

yj
i = r j

i + γ(1 − dj
i )Q
−
i (S′j, a′j1 , ..., a′jN |a′ji =µ−i (s′ji |θ−i ); φ−i )

end
Update the agent’s critic (Q-function) by minimizing the following loss, using
one step gradient descent:

L(φi) =
1
M

M∑
j=1

(
yj

i − Qi(Sj, a j
1, . . . , a j

N ; φi)
)2

Update the agent’s actor (policy) by one step of gradient ascent using:

∇θi J(θi) = ∇θiES,A∼D
[
Qi(Sj, a j

1, . . . , ai , . . . , a j
N |ai=µi (s

j
i ;θi )

; φi)
]

=
1
M

M∑
j=1
∇θi µi(si ; θi)∇ai Qi(Sj, a j

1, . . . , ai , . . . , a j
N |ai=µi (s

j
i ;θi )

; φi)

Update the weights of its target critic and target actor networks:

φ−i ← τφ−i + (1 + τ)φi

θ−i ← τθ−i + (1 + τ)θi

end
end

end
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Αλγοριθµος Αʹ.2: Εκπαίδευση µε Lagrangian Decomposition

for each agent i do
Initialize critic Qi(S, B; φi) and actor µi(si ; θi) network with weights φi and θi

Initialize target critic Q−i and target actor µ−i network with φ−i ← φi , and θ−i ← θi

end
Initialize the Replay Buffer D and the Terminal Replay Buffer DT as empty
Define Pdisp and Lreal for all timesteps
best_score ← −∞
for each iteration until convergence do

score ← 0
Rendomly decide whether to initialize λ(0)(0) or not
for each battery i do receive initial state observation si(0) = (SoEi(0), λ(0), 0) end
for t = 0 : 1 : T − 1 do

if t = 0 then
L̃(t) = Lreal(t)

else
L̃(t) = Lreal(t − 1)

end
Initialize α(0), η ← 0
while η ≤ Hmax ∧ |λ(η) − λ(η−1)| ≥ ϸ do

Compute P(η)(t) using 3.13
for each battery i do

Select action B(η)
i (t) = B(η)

i = clip(µi(s
(η)
i (t); θi), Bmin

i , Bmax
i ),

where s(η)
i (t) = (SoEi(t), λ(η)(t), t)

end
Compute λ(η+1) using 3.12 and update the state of each battery with it
Compute α(η+1)

η ← η + 1
end
for each battery i do

Execute B(η)
i in the environment

Observe next state s(η)
i (t + 1) = s′(η)

i = (SoE(η)
i (t + 1), λ(η)(t), t + 1),

where SoE(η)
i (t + 1) = SoEi(t) + B(η)

i (t)∆t
Observe reward r(η)

i (t) = r(η)
i = λ(η)(t)B(η)

i (t) − Λi(t) and done signal di(t)
end
if t = T − 1 then

Store transition (S, B, S′, R, b) in Terminal Replay Buffer DT

else
Store transition (S, B, S′, R, b) in Replay Buffer D

end

where S = {s(η)
1 , . . . , s(η)

NB
}, B = {B(η)

1 , . . . , B(η)
NB
}, S′ = {s′(η)

1 , . . . , s′(η)
NB
},

R = {r(η)
1 , . . . , r(η)

NB
} and d = {d1(t), . . . , dNB (t)}

Run the MADDPG Training Algorithm algorithm to train the agents
Update the state of each battery i: si(t)← s(η)

i (t + 1)
score ← score +

∑NB
i=1 r(η)

i

end
if score > best_score then

Save the model
best_score ← score

end
end
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Παράρτηµα Αʹ. Αλγόριθµοι

Αλγοριθµος Αʹ.3: Αξιολόγηση µε Lagrangian Decomposition

Define Pdisp and Lreal for all timesteps
for each battery i do

Receive initial state observations si(t) = si = (SoEi(t), λ(t), t)
end
Initialize λ(0)(0)
cost ← 0 for t = 0 : 1 : T − 1 do

if t = 0 then
L̃(t) = Lreal(t)

else
L̃(t) = Lreal(t − 1)

end
Initialize α(0), η ← 0
while η ≤ Hmax ∧ |λ(η) − λ(η−1)| ≥ ϸ do

Compute P(η)(t) using3.13
for each battery i do

Select action B(η)
i (t) = B(η)

i = clip(µi(s
(η)
i (t); θi), Bmin

i , Bmax
i ),

where s(η)
i (t) = (SoEi(t), λ(η)(t), t)

end
Compute λ(η+1) using 3.12 and update the state of each battery with it
Compute α(η+1)

η ← η + 1
end
for each battery i do

Execute Bi in the environment
Observe next state si(t + 1) = s′i = (SoE(η)

i (t + 1), λ(η)(t), t + 1),
where SoE(η)

i (t + 1) = SoEi(t) + B(η)
i (t)∆t

Update its state: si(t)← s(η)
i (t + 1)

end
cost ← cost + (

∑NB
i=1 Bi(t) + Lreal(t) − Pdisp(t))2

end
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Αλγοριθµος Αʹ.4: Εκπαίδευση χωρίς Lagrangian Decomposition

for each agent i do
Initialize critic Qi(S, B; φi) and actor µi(si ; θi) network with weights φi and θi

Initialize target critic Q−i and target actor µ−i network with φ−i ← φi , and θ−i ← θi

end
Initialize the Replay Buffer D and the Terminal Replay Buffer DT as empty
Define Pdisp and Lreal for all timesteps
best_score ← −∞
for each iteration until convergence do

score ← 0
for each battery i do

Receive initial state observation si(0) = (SoEi(0), 0)
end
for t = 0 : 1 : T − 1 do

if t = 0 then
L̃(t) = Lreal(t)

else
L̃(t) = Lreal(t − 1)

end
for each battery i do

Select action Bi(t) = Bi = clip(µi(si(t); θi), Bmin
i , Bmax

i ),
where si(t) = (SoEi(t), t)

end
Compute P(t) using 3.20
for each battery i do

Execute Bi(t) in the environment
Observe next state si(t + 1) = s′i = (SoEi(t + 1), t + 1),
where SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t
Observe reward ri(t) based on 3.19 and done signal di(t)

end
if t = T − 1 then

Store transition (S, B, S′, R, b) in Terminal Replay Buffer DT

else
Store transition (S, B, S′, R, b) in Replay Buffer D

end
where S = {s1, . . . , sNB }, B = {B1, . . . , BNB }, S′ = {s′1, . . . , s′NB

},
R = {r1, . . . , rNB } and d = {d1(t), . . . , dNB (t)}
Run the MADDPG Training Algorithm algorithm to train the agents
Update the state of each battery i: si(t)← si(t + 1)
score ← score +

∑NB
i=1 ri

end
if score > best_score then

Save the model
best_score ← score

end
end
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Παράρτηµα Αʹ. Αλγόριθµοι

Αλγοριθµος Αʹ.5: Αξιολόγηση χωρίς Lagrangian Decomposition

Define Pdisp and Lreal for all timesteps
for each battery i do

Receive initial state observations si(0) = (SoEi(0), 0)
end
cost ← 0 for t = 0 : 1 : T − 1 do

if t = 0 then
L̃(t) = Lreal(t)

else
L̃(t) = Lreal(t − 1)

end
for each battery i do

Select action Bi(t) = Bi = clip(µi(si(t); θi), Bmin
i , Bmax

i ),
where si(t) = (SoEi(t), t)

end
Compute P(t) using 3.20
for each battery i do

Execute Bi(t) in the environment
Observe next state si(t + 1) = s′i = (SoEi(t + 1), t + 1),
where SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t
Update its state: si(t)← si(t + 1)

end
cost ← cost + (

∑NB
i=1 Bi(t) + Lreal(t) − Pdisp(t))2

end
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Αλγοριθµος Αʹ.6: MADDPG training

for each agent i do
Randomly sample a batch of MD transitions, from D
Randomly sample a minibatch of MDT transitions, from DT

where MD +MDT = M
Concatenate the transitions of the two buffers
for each transition j in the minibatch do

Compute the target

yj
i = r j

i + γ(1 − dj
i )Q
−
i (S′j, B′j1 , ..., B′jNB

|B′ji =µ−i (s′ji |θ−i ); φ−i )

end
Update the agent’s critic (Q-function) by minimizing the following loss, using one step
gradient descent:

L(φi) =
1
M

M∑
j=1

(
yj

i − Qi(Sj, Bj
1, . . . , Bj

NB
; φi)
)2

Update the agent’s actor (policy) by one step of gradient ascent using:

∇θi J(θi) = ∇θiES,B∼D
[
Qi(Sj, Bj

1, . . . , Bi , . . . , Bj
NB
|Bi=µi (s

j
i ;θi )

; φi)
]

=
1
M

M∑
j=1
∇θi µi(si ; θi)∇Bi Qi(Sj, Bj

1, . . . , Bi , . . . , Bj
NB
|Bi=µi (s

j
i ;θi )

; φi)

Update the weights of its target critic and target actor networks:

φ−i ← τφ−i + (1 + τ)φi

θ−i ← τθ−i + (1 + τ)θi

end
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Κεφάλαιο Βʹ

Υπερπαράµετροι

Πίνακας Βʹ.1: Τιµές υπερπαραµέτρων

Υπερπαράµετρος Σύµβολο Τιµή

Μέγεθος Replay Buffer D 1000000

Μέγεθος Terminal Buffer DT 1000000

Πλήθος χρονικών ϐηµάτων T 90

Μέγεθος χρονικού ϐήµατος ∆t 10s

Μέγεθος δείγµατος (batch size) M 200

∆είγµατα από τον Replay Buffer MD 140 (70%)

∆είγµατα από τον Terminal Replay Buffer MDT 60 (30%)

Ρυθµός µάθησης actor - 0.00001

Ρυθµός µάθησης critic - 0.0001

Μέγεθος actor µε LD - 3, 64, 64, 1

Μέγεθος critic µε LD - 4NB, 64, 64, 64, 1

Μέγεθος actor χωρίς LD - 2, 64, 64, 1

Μέγεθος critic χωρίς LD - 3NB, 64, 64, 64, 1

Συνάρτηση ϐελτιστοποίησης - Adam

Σταθερά ενηµέρωσης των target-networks τ 0.001

Παράµετρος γ γ 0.4
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

ϐλπ ϐλέπε
κ.λπ. και λοιπά
ΑΠΕ Ανανεώσιµες Πηγές Ενέργειας
SoE State of Energy
DSO Distribution System Operator
PCC Point of Common Coupling
DDPG Deep Deterministic Policy Gradients
MARL Multi-Agent Reinforcement Learning
MADDPG Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradients
SGD Stochastic Gradient Descent
Μ∆Α Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία Απόφασης
MPC Model Predictive Control
LD Lagrangian Decomposition
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
έξυπνο δίκτυο smart grid
κατανεµηµένος distributed
συνάρτηση-Q Q-function
στρώµα layer
πράκτορας agent
περιβάλλον environment
παρατήρηση observation
κατάσταση state
δράση action
ανταµοιβή reward
παράγοντας µείωσης discount factor
µοντέλο µετάβασης transition matrix
πολιτική policy
συνάρτηση χρησιµότητας value function
δίκτυο δράστη actor network
δίκτυο κριτή critic network
δίκτυο στόχος target network
πολλαπλασιαστής Lagrange Lagrange multiplier
συγκεντρωτική centralized
αποκεντρωµένη decentralized
περιορισµός constraint
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