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Περίληψη

Η ενσωµάτωση των ανανεώσιµων πηγών ενέργειας πραγµατοποιείται µε ϱαγδαίους ϱυθ-
µούς τα τελευταία χρόνια. ΄Οµως, η παραγωγή τους χαρακτηρίζεται από αβεβαιότητες και
στοχαστικότητα, δυσχεραίνοντας τις προβλέψεις, µε αποτέλεσµα την ανάγκη για αυξηµένα
αποθέµατα, τα οποία ωστόσο αυξάνουν τα λειτουργικά κόστη. Ως εναλλακτικός τρόπος
αποθήκευσης ενέργειας προτείνεται η χρήση µπαταριών. Οι µπαταρίες µπορούν να αποθη-
κεύουν ή να προσφέρουν ενέργεια, ώστε να εξισορροπηθεί η προσφορά µε τη Ϲήτηση. ΄Ετσι,
δηµιουργείται η ανάγκη για ϐέλτιστο έλεγχο τους.

Λαµβάνοντας υπόψιν ότι κάθε µπαταρία έχει περιορισµούς για την ασφαλή λειτουργία
της, καθώς και το συνολικό δίκτυο µπορεί να έχει στόχους σχετικά µε την αποθηκευµένη ε-
νέργεια συγκεκριµένη χρονική στιγµή, το πρόβληµα του ελέγχου των πολλαπλών µπαταριών
ανάγεται σε ένα πρόβληµα ϐελτιστοποίησης. Παραδοσιακά, τέτοια προβλήµατα επιλύονται
ϐέλτιστα µε τη µέθοδο Model Predictive Control. Τα τελευταία χρόνια, η αυξανόµενη χρήση
της µηχανικής µάθησης έχει οδηγήσει σε µεθόδους της να ϐρίσκουν εφαρµογές και στον
ϐέλτιστο έλεγχο έξυπνων δικτύων. Συγκεκριµένα, η ενισχυτική µάθηση είναι το πεδίο της
µηχανικής µάθησης που επιχειρεί να ανακαλύψει τη ϐέλτιστη πολιτική ϐάσει της αλλη-
λεπίδρασης µε το περιβάλλον. Το γεγονός ότι λειτουργεί υπό στοχαστικότητα την καθιστά
κατάλληλη για τέτοιες εφαρµογές, ενώ παρέχονται µέθοδοι που επιτρέπουν την κατανεµη-
µένη απόφαση κάθε µπαταρίας, έναντι κεντρικών αποφάσεων αυξάνοντας την ιδιωτικότητα.

Σε κατανεµηµένα περιβάλλοντα εγείρονται Ϲητήµατα σχετικά µε τη δίκαιη χρήση των
µπαταριών. Ενδεικτικά, µπορεί µία µπαταρία να µη χρησιµοποιείται, µε αποτέλεσµα οι
υπόλοιπες να ϕορτίζουν ή ξεφορτίζουν περισσότερο από όσο ϑα χρειάζοταν. Στην παρούσα
εργασία, προτείνονται µέθοδοι, σύµφωνα µε τις οποίες, ο ϐέλτιστος έλεγχος των µπαταριών µε
χρήση του αλγορίθµου ενισχυτικής µάθησης πολλαπλών πρακτόρων MADDPG καταφέρνει
να εκµάθει για κάθε µπαταρία µία πολιτική, η οποία ελαχιστοποιεί το κόστος του δικτύου,
ενώ ταυτόχρονα επιτυγχάνει τη δίκαιη χρήση µεταξύ των µπαταριών. Συγκεκριµένα, εξε-
τάζονται δύο τρόποι µε τους οποίους επιτυγχάνεται η δικαιοσύνη µεταξύ των µπαταριών,
ενώ εξετάζεται και η πληροφορία που πρέπει να κοινοποείται από το δίκτυο µε σκοπό τον
ϐέλτιστο έλεγχο.

Λέξεις Κλειδιά

΄Εξυπνα δίκτυα ενέργειας, Συστήµατα µπαταριών αποθήκευσης ενέργειας, Πολυ-πρακτορική
ενισχυτική µάθηση, Κυρτή Βελτιστοποίηση, Κριτήρια ∆ικαιοσύνης

1





Abstract

The use of Renewable Energy Sources (RES) has been rapidly increasing in recent
years. However, the production of RES is uncertain and stochastic, making it difficult to
predict and requiring additional reserves, which increases operating costs. An alternative
solution for energy storage is the use of batteries. Batteries can store or provide energy
to balance the supply and the demand. Thus, control of the batteries must be optimal.

Taking into consideration the safety constraints that each battery has to satisfy and
the additional targets that the grid has in total regarding the total reserves in specific
timesteps, the optimal control problem is reduced to an optimization problem. The most
common method of solving this problem is Model Predictive Control. Lately, the use of
machine learning methods is expanding rapidly and consequently, some methods find
applications in optimal control of smart grids. Specifically, reinforcement learning is the
field of machine learning that discovers an optimal policy for a problem by interacting with
the environment. The fact that it performs even under stochasticity makes it suitable for
such applications, additionally, it provides methods for the distributed control of each
battery instead of the typical centralized decisions, thereby increasing privacy.

In distributed approaches, concerns are raised regarding the fair use of the batteries.
For instance, a battery could remain unused, meanwhile another battery has to charge
or discharge more to compensate. In this work, we provide methods based on the multi-
agent reinforcement learning algorithm, MADDPG, which leads to the optimal control of
batteries, while ensuring equitable usage among the batteries. In particular, we compare
two methods to provide fairness and examine two possible state representations regarding
the information that should be shared by the grid to optimize battery control.

Keywords

Smart grids, Battery Energy Storage Systems, Multi-agent Reinforcement Learning,
Convex Optimization, Fairness criteria
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Οι ανανεώσιµες πηγές ενέργειας (ΑΠΕ), όπως τα ϕωτοβολταϊκά και οι ανεµογεννήτριες,
χρησιµοποιούνται όλο και περισσότερο στα σύγχρονα συστήµατα ηλεκτρικής ενέρ-

γειας. Αυτό παρατηρείται, καθώς οι ΑΠΕ αποτελούν ϐιώσιµες πηγές ενέργειας. Αντίθετα,
παραδοσιακοί µέθοδοι παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας, όπως η καύση λιγνίτη, παράγουν
σηµαντικές ποσότητες διοξειδίου του άνθρακα, αποτελώντας µία κύρια αιτία για την κλιµα-
τική αλλαγή.

Παράλληλα, η ϱαγδαία ανάπτυξη της τεχνολογίας ϐρίσκει εφαρµογή και στα δίκτυα ενέρ-
γειας. Πλέον, τα συστήµατα αυτά χαρακτηρίζονται ως έξυπνα δίκτυα ενέργειας (smart grids),
καθώς χρησιµοποιούνται αισθητήρες και µικροελεγκτές, ενώ είναι δυνατή και η επικοινω-
νία µεταξύ αποµακρυσµένων µερών του δικτύου. Η ενσωµάτωση αυτών των τεχνολογιών
δηµιουργεί νέες δυνατότητες σχετικά µε το ϐέλτιστο έλεγχο των δικτύων ενέργειας.

Στην παρούσα εργασία το πρόβληµα του ϐέλτιστου ελέγχου εστιάζει σε ένα µικρό υ-
ποσύνολο του συνολικού συστήµατος, το οποίο αποτελείται από ΑΠΕ, συµβατικές µονάδες
παραγωγής, καθώς και συστηµάτα αποθήκευσης ενέργειας, τα οποία συνδέονται στο συνο-
λικό σύστηµα µέσω του σηµείου κοινής σύζευξης (Point of Common Coupling - PCC)[1]. Ο
σκοπός του ελέγχου είναι πρακτικά να εξισορροπήσει την προσφορά µε τη Ϲήτηση.

Επειδή η παραγωγή των ΑΠΕ χαρακτηρίζονται από αβεβαιότητα και στοχαστικότητα είναι
αναγκαία η χρήση συστηµάτων αποθήκευσης ενέργειας, όπως οι µπαταρίες. Οι µπαταρίες
είναι πλήρως ελέγξιµες, οπότε µπορούν είτε να αποθηκεύουν ενέργεια για µελλοντική χρήση,
όταν η προσφορά ξεπερνά τη Ϲήτηση, είτε να προσφέρουν ενέργεια, σε αντίθετη περίπτωση.

Ο σύνηθης τρόπος ελέγχου πραγµατοποιείται σε τρία επίπεδα [2]:

1. Το πρώτο επίπεδο αφορά τον υπολογισµό ενός σχεδίου διανοµής (dispatch plan) για
σχετικά µεγάλο χρονικό διάστηµα (π.χ. µία ηµέρα).

2. Το δεύτερο επίπεδο αφορά έναν µέσο χρονικό ορίζοντα (όπως 15 λεπτά), µε σκοπό να
διορθώσει τις πιθανώς λανθασµένες προβλέψεις του πρώτου επιπέδου.

3. Το τρίτο επίπεδο αφορά µικρά χρονικά διαστήµατα (π.χ. 10 δευτερόλεπτα) και έχει ως
σκοπό τον έλεγχο σε πραγµατικό χρόνο, για τα ϐέλτιστα δυνατά αποτελέσµατα.

΄Ετσι, το πρόβληµα του ϐέλτιστου ελέγχου σε πραγµατικό χρόνο, στο οποίο και επικε-
ντρώνεται αυτή η εργασία, εκφράζεται ως το πρόβληµα ελαχιστοποίησης του σφάλµατος της
παρατηρούµενης ισχύος στο PCC σε σχέση µε την ισχύ που προβλέπεται από το πλάνο.
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

Παραδοσιακά, για τον έλεγχο χρησιµοποιούνταν κεντρικοποιήµενες µέθοδοι, όµως παρατη-
ϱούνται προβλήµατα κλιµακωσιµότητας, λόγω των αυξηµένων υπολογιστικών πόρων και της
επικοινωνίας που απαιτούν, ενώ παρατηρείται και µοναδικό σηµείο αποτυχίας. Αντίθετα,
η σύγχρονη τάση αφορά των σχεδιασµό κατανεµηµένων σχηµάτων ελέγχου, τα οποία προ-
σφέρουν κλιµακωσιµότητα και αξιοπιστία, παρ΄ ότι εξακολουθούν να απαιτούν να υπάρχει
επικοινωνία µεταξύ κάποιων µερών [1, 3].

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι ανάπτυξη σχηµάτων που αφορά τον ϐέλτιστο έλεγχο
µπαταριών σε ένα έξυπνο δίκτυο ενέργειας λαµβάνοντας υπόψιν τη δίκαιη χρήση µεταξύ των
µπαταριών. Ο έλεγχος αφορά το κατώτερο επίπεδο, όπως περιγράφηκε προηγουµένως,
δηλαδή το επίπεδο που αφορά τις αποφάσεις σε πραγµατικό χρόνο. Στόχος του ελέγχου
είναι να παρατηρείται στο PCC η ισχύς του πλάνου διανοµής, ενώ πληρούνται οι περιορισµοί
ασφάλειας κάθε µπαταρίας, καθώς και περαιτέρω στόχοι του δικτύου, όπως η αποθηκευµένη
ενέργεια σε ένα υποσύνολο των µπαταριών να ϐρίσκεται µεταξύ συγκεκριµένων ορίων σε
προκαθορισµένες χρονικές στιγµές.

Συγκεκριµένα, παρουσιάζονται µέθοδοι ϐασισµένοι στον αλγόριθµο ενισχυτικής µάθη-
σης πολλαπλών πρακτόρων MADDPG, µε τις οποίες επιτυγχάνεται ο ϐέλτιστος έλεγχος των
µπαταριών για να ακολουθείται το σχέδιο διανοµής, ενώ ταυτόχρονα επιτυγχάνεται η δίκαιη
χρησιµοποίηση των µπαταριών, σύµφωνα µε κριτήρια που επιλέγονται.

Οι προσεγγίσεις που περιγράφονται στην παρούσα εργασία αφορούν κατανεµηµένα σχήµα-
τα, για τα οποία είναι αναγκαία η επικοινωνία µεταξύ µπαταρίας και PCC, ενώ δεν χρειάζεται
επικοινωνία µεταξύ των µπαταριών, καθώς ϑα περιορίζοταν η κλιµακωσιµότητα. Αντίθετα,
η επικοινωνία µε το PCC κρίνεται απαραίτητη, ώστε να λαµβάνεται πληροφορία για την
παραγωγή των υπόλοιπων πηγών ενέργειας, µε στόχο την ελαχιστοποίηση του κόστους.

Σχετικά, µε την επίτευξη της δικαιοσύνης εξετάζονται δύο τρόποι :

1. Ο πρώτος αφορά τη χρήση τροχιών, όπου η δίκαιη χρήση εξασφαλίζεται κατά τον
σχεδιασµό τους. Ο λόγος είναι ότι είναι ευκολότερη η εύρεση δίκαιων τροχιών, καθώς
προκύπτουν από την ασύγχρονη επίλυση προβληµάτων ϐελτιστοποίησης.

2. Ο δεύτερος αφορά την εισαγωγή του κριτηρίου δικαιοσύνης απευθείας στην ανταµοιβή
που χρησιµοποιείται στην ενισχυτική µάθηση.

Οι µεθόδοι αυτοί εξετάζονται σε διαφορετικά σενάρια χρήσης, καθώς και για διαφορε-
τικό αριθµό µπαταριών, ώστε να γίνουν εµφανή τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα
κάθε επιλογής έναντι των υπολοίπων. Τα κριτήρια της σύγκρισης αφορούν την κάλυψη του
ισοζύγιου ισχύος στο PCC, την ικανοποίηση των περιορισµών ασφαλείας κάθε µπαταρίας,
την ικανοποίηση των περιορισµών σχετικά µε τους στόχους του δικτύου, καθώς και µετρι-
κές σχετικές µε τη δικαιοσύνη. Τέλος, παραθέτονται συγκριτικά και τα αποτελέσµατα που
προκύπτουν για τις ίδιες περιπτώσεις από τον αλγόριθµο MADDPG αν δεν χρησιµοποιηθεί
κανένα κριτήριο δικαιοσύνης.
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1.2 Σχετική Βιβλιογραφία

1.2 Σχετική Βιβλιογραφία

Το [4] πραγµατεύεται το πρόβληµα της εξισορρόπησης του ισοζυγίου ισχύος, όπου η
επίλυση πραγµατοποιείται µέσω µιας κεντρικοποιηµένης προσέγγισης ϐασισµένη στον αλ-
γόριθµο ενιχυτικής µάθησης Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG). Τέτοιες κεντρι-
κοποιηµένες προσεγγίσεις παρουσιάζουν προβλήµατα σχετικά µε την κλιµακωσιµότητας και
απαιτούν αυξηµένη ανταλλαγή πληροφορίας σε σχέση µε τις κατανεµηµένες µεθόδους, πα-
ϱότι παρέχουν καλύτερα αποτελέσµατα, αφού υπάρχει πλήρης εικόνα του δικτύου. Η µέθο-
δος που παρουσιάζεται µπορεί να λάβει υπόψιν το κόστος της ενέργειας, όµως δεν παρέχεται
τρόπος, ώστε να εξισορροπείται η χρήση των µπαταριών.

Στην εργασία [5] παρέχεται µια πρώτη µέθοδος επίλυσης του προβλήµατος µε χρήση ενι-
σχυτικής µάθησης πολλαπλών πρακτόρων. Στην προσέγγιση αυτή, κάθε πράκτορας µαθαίνει
ανεξάρτητα από τους υπολοίπους. Χρησιµοποιείται η µέθοδος Lagrangian Decomposition,
ώστε το πρόβληµα να αποσυντεθεί σε επιµέρους προβλήµατα, τα οποία εµπλέκουν µόνο
τον συντελεστή Lagrange και πληροφορία που υπάρχει τοπικά σε κάθε µπαταρία. Η εκπα-
ίδευση των πρακτόρων γίνεται µέσω δεδοµένων που προκύπτουν από επίλυση προβληµάτων
ϐελτιστοποίησης ϐάσει κάποιων σεναριών και όχι από αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον. Η
συνάρτηση ανταµοιβής, η οποία χρησιµοποιείται για τη λήψη αποφάσεων, προσεγγίζεται
ϐάσει της µεθόδου Fitted Q-iteration.

Στο [6] παρουσιάζεται µια µέθοδος ενισχυτικής µάθησης πολλαπλών πρακτόρων, στην
οποία η εκπαίδευση γίνεται κεντρικοποιηµένα, ώστε η πολιτική κάθε πράκτορα να λαµβάνει
υπόψιν την πολιτική των υπολοίπων, χωρίς όµως να απαιτεί τη γνώση της πολιτικής κατά
την εκτέλεση. Αυτή η µέθοδος επιτρέπει την κατανεµηµένη λήψη αποφάσεων για κάθε
πράκτορα, ενώ σε αντίθεση µε προηγούµενες µεθόδους υπάρχει περισσότερη πληροφορία
κατά την εκπαίδευση, οπότε είναι δυνατόν να ϐρεθούν καλύτερες λύσεις.

Η προηγούµενη µέθοδος εφαρµόζεται στο Ϲητούµενο πρόβληµα στο [7]. Η διαφορά µε
την παρούσα εργασία έγκειται στη δίκαιη χρήση µπαταριών, για την οποία δεν παρέχεται
καµία εγγύηση στην προηγούµενη εργασία. Ακόµη, υπάρχει διαφοροποίηση σχετικά µε την
αναπαράσταση της κατάστασης του περιβάλλοντος που χρησιµοποιείται. Αυτό επιλέγεται,
ώστε να αποφεύγονται τα προβλήµατα υπολογιστικής πολυπλοκότητας που παρουσιάζονται
µε χρήση της τεχνικής Lagrangian Decomposition, αλλά και τα προβλήµατα της εναλλακτι-
κής που παρουσιάζεται, η οποία δεν λαµβάνει υπόψιν το τρέχον ϕορτίο που παράγουν οι
ΑΠΕ, όπως αναµένεται στο επίπεδο ελέγχου πραγµατικού χρόνου.

Εφαρµογές της ενισχυτικής µάθησης πολλαπλών πρακτόρων σε περιβάλλοντα συστη-
µάτων ενέργειας υπό αβεβαιότητα παρουσιάζονται και στην εργασία [8]. Στο έργο αυτό, χρη-
σιµοποιείται ανεξάρτητη εκπαίδευση των πρακτόρων, όπου κάθε πράκτορας χρησιµοποιεί
µόνο πληροφορία που είναι διαθέσιµη τοπικά, µε αποτέλεσµα να µην χρειάζεται επικοινω-
νία µεταξύ των επιµέρους πρακτόρων. Η εργασία αυτή προτείνει τη χρήση πινάκων σταθερού
µεγέθους για την αναπαράσταση της συνάρτησης αξίας δράσης (action-value function) της
ενισχυτικής µάθησης, µε σκοπό τη ϐελτίωση της κλιµακωσιµότητας. Επίσης, προτείνεται η
χρήση της εκπαίδευσης µέσω δεδοµένων που προκύπτουν από την επίλυση προβληµάτων
ϐελτιστοποίησης offline, µε σκοπό την ϐελτίωση της εξερεύνησης κατά την αλληλεπίδραση
µε το περιβάλλον.
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

Σχετικά µε τον αλγόριθµο MADDPG που χρησιµοποιείται και στην παρούσα εργασία, η
εφαρµογή του σε smart grids εξετάζεται και στο [9]. Στην περίπτωση αυτή, χρησιµοποιείται
για τον έλεγχο της συχνότητας ϕορτίου. Η προσέγγιση αυτή επιτυγχάνει έλεγχο χρησιµο-
ποιώντας πληροφορία που είναι διαθέσιµη τοπικά στον κάθε πράκτορα. Η εκδοχή αυτή του
αλγορίθµου MADDPG κάνει χρήση νευρωνικών δικτύων Long Short-Term Memory (LSTM),
ώστε να χρησιµοποιείται για τις αποφάσεις όλη η πληροφορία που έχει παρατηρηθεί ως
εκείνο το χρονικό σηµείο.

Σχετικά µε τη δίκαιη χρήση των µπαταριών, στο [2] παρουσιάζεται ένα κριτήριο δικαιο-
σύνης σχετικά µε την εξισορρόπηση της του κοινού στόχου για το δίκτυο και το στόχο που
έχει η κάθε µπαταρία, για να ακολουθεί µία τροχιά. Η εύρεση της τροχιάς, την οποία οφείλει
να ακολουθεί η µπαταρία, µπορεί να πραγµατοποιηθεί µε τη µέθοδο που παρουσιάζεται στο
[10]. Το γεγονός ότι η εύρεση γίνεται µέσω επίλυσης προβλήµατος ϐελτιστοποίησης offline
καθιστά ευκολότερη την εισαγωγή ενός κριτηρίου δικαιοσύνης στον υπολογισµό των τροχιών.

Στο έργο [11] παρουσιάζεται µία µέθοδος σχετικά µε την εξισορρόπηση της ϕόρτισης
των µπαταριών, ώστε να µην ϕορτίσει ή ξεφορτίσει τελείως κάποια µπαταρία σε σχέση µε
τις υπόλοιπες. Η µέθοδος που παρουσιάζεται αφορά την επίτευξη του ελέγχου µέσω ενός
κατανεµηµένου αλγορίθµου, κατά τον οποίο η ανταλλαγή πληροφορίας πραγµατοποιείται
µόνο όταν είναι αναγκαία. Η εξισορρόπηση της κατάστασης της ενέργειας που επιτυγχάνει
αυτή η µέθοδος µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως ένα κριτήριο δικαιοσύνης.

1.3 Οργάνωση του τόµου

Η παρούσα εργασία ακολουθεί την παρακάτω δοµή:

• Στο Κεφάλαιο 2 πραγµατεύονται τα κριτήρια δικαιοσύνης, ενώ εξηγείται η ϑεωρία ϐελ-
τιστοποίησης και η εφαρµογή της στο σχεδιασµό τροχιών σε έξυπνα δίκτυα ενέργειας,
µε σκοπό την ενσωµάτωση των κριτηρίων δικαιοσύνης στο πρόβληµα ελέγχου.

• Στο Κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο από την περιοχή της µηχανικής
µάθησης.

• Στο Κεφάλαιο 4 το πρόβληµα του ϐέλτιστου ελέγχου σε πραγµατικό χρόνο µοντελο-
ποιείται ως πρόβληµα ενισχυτικής µάθησης.

• Στο Κεφάλαιο 5 περιγράφεται η υλοποίηση µέσω της οποίας πραγµατοποιήθηκαν οι
προσοµοιώσεις, ενώ στη συνέχεια παρουσιάζονται τα σενάρια που εξετάστηκαν, καθώς
και τα σχετικά αποτελέσµατα.

• Στο Κεφάλαιο 6 αναλύονται τα αποτελέσµατα των περιπτώσεων χρήσης που εξετάστη-
καν, παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα που προκύπτουν και δίνονται ϑέµατα προς
µελλοντική έρευνα.
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Κεφάλαιο 2

Βελτιστοποίηση Σε ΄Εξυπνα ∆ίκτυα Ενέργειας-

Κριτήρια ∆ικαιοσύνης

Στο κεφάλαιο αυτό αρχικά γίνεται εισαγωγή στη µαθηµατική ϐελτιστοποίηση. Στη συ-
νέχεια, περιγράφεται ο τρόπος υπολογισµού ενός πλάνου διανοµής και τροχιών για

την κατάσταση ϕόρτισης των µπαταριών µέσω της επίλυσης ενός προβλήµατος ϐελτιστοπο-
ίησης. Στην επόµενη ενότητα, περιγράφεται η µέθοδος σχετικά µε τον δίκαιο έλεγχο των
µπαταριών που παρουσιάζεται στην εργασία [2] και στηρίζεται στις τροχιές. Τέλος, παρουσι-
άζονται δύο κριτήρια που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τη δίκαιη χρήση.

2.1 Κυρτή Βελτιστοποίηση

΄Ενα πρόβληµα κυρτής ϐελτιστοποίησης για ένα διάνυσµα z ∈ Rn έχει την παρακάτω
µορφή:

minimize f0(z)

subject to fi(z) ≤ bi , i = 1, ..., m

΄Οπου οι συναρτήσεις f0, ..., fm : Rn → R είναι κυρτές[12].

Η συνάρτηση fi είναι κυρτή αν και µόνο αν για κάθε z, v ∈ Rn και για κάθε a ∈ [0,1]
ισχύει fi(a · z + (1 − a) · v) ≤ a · fi(z) + (1 − a) · fi(v).

Το διάνυσµα z αποτελεί το διάνυσµα των µεταβλητών που επιθυµείται η ϐελτιστοποίησή
τους, οι οποίες ονοµάζονται µεταβλητές απόφασης.

Για τα προβλήµατα της οικογένειας αυτής υπάρχουν αλγόριθµοι που µπορούν να τα επι-
λύσουν αποδοτικά, γι΄ αυτό και τυποποίηση ενός προβλήµατος ως πρόβληµα κυρτής ϐελτι-
στοποίησης ισοδυναµεί πρακτικά µε επίλυση του προβλήµατος. Αντίθετα, για τα προβλήµατα
µαθηµατικής ϐελτιστοποίησης, όπου τουλάχιστον µία από τις συναρτήσεις δεν είναι κυρτή,
τότε δεν υπάρχει γενική µέθοδος, η οποία να ελαχιστοποιεί αποδοτικά τη συνάρτηση.

Στην πράξη, συχνά, οι περιορισµοί του προβλήµατος αφορούν ισότητες, δηλαδή έχουν
τη µορφή fi(z) = bi . Τέτοιοι περιορισµοί ανάγονται στην παραπάνω µορφή και το πρόβληµα
παραµείνει κυρτό αν και µόνο αν η συνάρτηση fi(z) είναι γραµµική. Πράγµατι, αν η συ-
νάρτηση fi είναι γραµµική, τότε η fi και η −fi είναι κυρτές, οπότε ο περιορισµός ισότητας
αντικαθίσταται από τους περιορισµούς fi(z) ≤ bi και −fi(z) ≤ −bi , οι οποίοι ικανοποιούν τις
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Κεφάλαιο 2. Βελτιστοποίηση Σε ΄Εξυπνα ∆ίκτυα Ενέργειας- Κριτήρια ∆ικαιοσύνης

συνθήκες που ορίστηκαν παραπάνω. Υπενθυµίζεται ότι µία συνάρτηση είναι γραµµική αν
έχει τη µορφή fi(z) = A · z, όπου A πραγµατικός πίνακας 1 × n.

2.2 Συµβολισµοί

Για την περιγραφή των µεγεθών που παρουσιάζονται στο πρόβληµα ϐελτιστοποίησης
στα έξυπνα δίκτυα ενέργειας που πραγµατεύεται η παρούσα εργασία χρησιµοποιούνται οι
παρακάτω συµβολισµοί :

• Pdisp(t): Η ισχύς στο PCC τη χρονική στιγµή t σύµφωνα µε το πλάνο διανοµής (dispatch
plan)

• PPCC(t): Η παρατηρούµενη ισχύς στο PCC τη χρονική στιγµή t

• L(t): Η συνολική ισχύς που παράγεται στο δίκτυο τη χρονική στιγµή t,
χωρίς να λαµβάνονται υπόψιν οι µπαταρίες

• Bi(t): Ενεργός ισχύς της µπαταρίας i τη χρονική στιγµή t

• SoEi(t): Η κατάσταση της ενέργειας της µπαταρίας i τη χρονική στιγµή t

• x = (P1, P2, ..., PNB , Q1, Q2, ..., QNB ): Το διάνυσµα των ενεργών και άεργων ισχύων όλων
των µπαταριών για µία χρονική στιγµή

• u: Το διάνυσµα των ισχύων από τα µη ελέγξιµα στοιχεία του δικτύου µία χρονική
στιγµή, ισχύει sum(u) = L(t), εφόσον δεν υπάρχουν απώλειες

• Jt(x |u): Το κόστος σχετικά µε τον στόχο του δικτύου

• w(t): Το ϐάρος που πολλαπλασιάζουµε το κόστος που αφορά τον συνολικό στόχο του
δικτύου

• Ci,t(Bi(t)|SoEi(t)): Το κόστος σχετικά µε τον στόχο της µπαταρίας να ακολουθεί την
προϋπολογισµένη τροχιά

• B∗i (SoEi(t), t): Η προτίµηση για την ισχύ της µπαταρίας τη χρονική στιγµή t

• ri(t): Η απόκλιση της ισχύος της µπαταρίας i σε σχέση µε την προτίµηση της τη χρονική
στιγµή t, κανονικοποιηµένη ως µέγιστη ισχύ της µπαταρίας

• NB: πλήθος µπαταριών

• NC: πλήθος συνδυαστικών περιορισµών

• SoEmaxi : Μέγιστη επιτρεπτή τιµή για το SoE της µπαταρίας i

• SoEmini : Ελάχιστη επιτρεπτή τιµή για το SoE της µπαταρίας i

• Bmaxi : Μέγιστη επιτρεπτή τιµή για την ενεργό ισχύ της µπαταρίας i

• Bmini : Ελάχιστη επιτρεπτή τιµή για την ενεργό ισχύ της µπαταρίας i
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2.3 Υπολογισµός Τροχιών Κατάστασης Ενέργειας Μπαταριών και Πλάνου ∆ιανοµής

• SoEmax,tuj : Μέγιστη τιµή για το άθροισµα των SoE των µπαταριών που συµµετέχουν
στον j-οστό περιορισµό που αφορά τη χρονική στιγµή tu

• SoEmin,tuj : Ελάχιστη τιµή για το άθροισµα των SoE των µπαταριών που συµµετέχουν
στον j-οστό περιορισµό που αφορά τη χρονική στιγµή tu

• k: η αρχική χρονική στιγµή

• T : η τελική χρονική στιγµή

• ∆t: χρόνος µεταξύ χρονικών στιγµών απόφασης

2.3 Υπολογισµός Τροχιών Κατάστασης Ενέργειας Μπαταριών

και Πλάνου ∆ιανοµής

Η µέθοδος που παρουσιάζεται στο [10] προτείνει τον τρόπο υπολογισµού τροχιών για την
κατάσταση ενέργειας κάθε µπαταρίας, καθώς και ενός πλάνου διανοµής ϐάσει ενός συνόλου
σεναρίων. Η µέθοδος αυτή επιλύει ένα πρόβληµα ϐέλτιστης ϱοής ϕορτίου (optimal power
flow), το οποίο είναι µη κυρτό. Γι΄ αυτό και προτείνεται µία επαναληπτική µέθοδος, όπου
σε κάθε επανάληψη απαιτείται η επίλυση ενός προβλήµατος κυρτής ϐελτιστοποίησης. Στην
παρούσα εργασία αγνοούνται οι απώλειες ενέργειας, εποµένως το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης
είναι κυρτό και δεν απαιτούνται επαναλήψεις.

Ο υπολογσιµός των τροχιών και του πλάνου διανοµής προκύπτει από την επίλυση του
εξής προβλήµατος κυρτής ϐελτιστοποίησης :

minB1(t),...,BNB (t),Pdisp(t)

T−1∑
t=k

 1
D

D∑
d=1

[
PPCC,d(t) − Pdisp(t)

]2
+wc ·

NB∑
i=1
|Bi(t)|

 (2.1)

subject to PPCC,d(t) =
NB∑
i=1

Bi(t) + Ld(t) (2.2)

SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t (2.3)

Bmini ≤ Bi(t) ≤ Bmaxi (2.4)

SoEmini ≤ SoEi(t + 1) ≤ SoEmaxi (2.5)

for i ∈ {1,2, ..., NB}, t ∈ {k, ..., T − 1}, j ∈ {1, ..., NC}

Ανάλογα µε τους περαιτέρω στόχους που υπάρχουν µπορούν να προστεθούν κι άλλοι πε-
ϱιορισµοί στο πρόβληµα, αρκεί το σύνολο των εφικτών λύσεων να παραµένει κυρτό. Για πα-
ϱάδειγµα, µπορεί να προστεθούν περιορισµοί σχετικά µε τα συνολικά αποθέµατα (reserves)
την τελική χρονική στιγµή, δηλαδή SoEmin,T ≤

∑NB
i=1 SoEi(T ) ≤ SoEmax,T

Ο αριθµός D υποδεικνύει το πλήθος των σεναρίων που χρησιµοποιήθηκαν για τον υπο-
λογισµό των τροχιών, ενώ µε PPCC,d(t) συµβολίζεται η ισχύς στο PCC τη χρονική στιγµή t για
το d-οστό σενάριο.

Ο όρος
∑NB
i=1 |Bi(t)| ονοµάζεται battery cycling cost. Ο όρος αυτός αποθαρρύνει την

κυκλική ϕόρτιση-εκφόρτιση, όµως δεν είναι αρκετός για τη δίκαιη χρήση µπαταριών όπως
αποδεικνύεται στη συνέχεια. Η ϐαρύτητα που δίνεται στο κόστος αυτό καθορίζεται από την
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τιµή του wc. Συνήθως η τιµή αυτή είναι µικρή, ώστε να µην επηρεάζει σηµαντικά το κόστος
του κύριου στόχου που είναι να ακολουθείται το πλάνο διανοµής.

Η παραπάνω µέθοδος µπορεί να χρησιµοποιηθεί και για τον υπολογισµό τροχιών για το
SoE κάθε µπαταρίας, ακόµη και στην περίπτωση που το πλάνο διανοµής είναι γνωστό και
υπολογισµένο εξ αρχής (έστω ότι δίνεται από την ακολουθία PDP(t)). Στην περίπτωση αυτή
αρκεί να προστεθούν στο πρόβληµα ϐελτιστοποίησης που περιγράφηκε οι περιορισµοί :

Pdisp(t) = PDP(t),∀t ∈ {k, ..., T − 1} (2.6)

2.4 ∆ίκαιος ΄Ελεγχος Μπαταριών

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται συνοπτικά η µέθοδος που χρησιµοποιείται στο [2], για
τη δίκαιη χρήση των µπαταριών. Στην ενότητα 4.4 χρησιµοποιείται αυτή η µέθοδος για την
επίλυση του προβλήµατος που πραγµατεύεται η παρούσα εργασία, παρά τις διαφορές που
τονίζονται ότι υπάρχουν στα δύο προβλήµατα. Στο έργο αυτό, ο έλεγχος πραγµατοποιείται
µέσω της κεντρικοποιηµένης επίλυσης ενός προβλήµατος κυρτής ϐελτιστοποίησης για κάθε
χρονική στιγµή ανεξάρτητα. Τα κύρια αποτελέσµατα που προκύπτουν από την εργασία είναι
ο σχεδιασµός της συνάρτησης κόστους που εξασφαλίζει τη δικαιοσύνη σε σχέση µε τον στόχο
κάθε µπαταρίας να ακολουθεί την προϋπολογισµένη τροχιά της, καθώς και η εύρεση τύπου
για τον υπολογισµό του συντελεστή που εξισορροπεί τη ϐαρύτητα που δίνεται στον στόχο
αυτό σε σχέση µε τον συνολικό στόχο του δικτύου.

Θεωρώντας ένα δίκτυο ενέργειας, το οποίο αποτελείται από NB µπαταρίες, οι οποίες µπο-
ϱούν να προσφέρουν ή απορροφήσουν ενεργό και άεργο ισχύ xi = (Pi , Qi) ∈ Ai , i = {1, ..., NB},
όπου Ai = [Pmini , Pmaxi ] × [Qmini , Qmaxi ] το σύνολο των εφικτών τιµών για κάθε µπαταρία λόγω
των περιορισµών. Επειδή η εργασία [2] χρησιµοποιεί παραδοσιακές τεχνικές ϐελτιστοπο-
ίησης, η συνάρτηση σχεδιάζεται, ώστε να είναι κυρτή, ϑεωρώντας µόνο τους απαραίτητους
πειρορισµός, προκειµένου το πρόβληµα να επιλύεται αποδοτικά, ώστε ο έλεγχος να πραγ-
µατοποιείται σε πραγµατικό χρόνο.

Για κάθε µπαταρία ορίζεται µία συνάρτηση κόστους Ci(xi |Si , SoEi), η οποία ϑα αναφέρε-
ται ως στόχος µπαταρίας (battery objective) (Si είναι η ονοµαστική ϕαινόµενη ισχύς του
µετατροπέα της µπαταρίας). Η συνάρτηση αυτή δηλώνει την προτίµηση της µπαταρίας προς
συγκεκριµένο σηµείο από το σύνολο των εφικτών αποφάσεων. Εκτός του ατοµικού στόχου
κάθε µπαταρίας, υπάρχει και ένας γενικός στόχος του δικτύου (grid objective), για τον οποίο
ορίζεται µία συνάρτηση κόστους Jt(x |u), όπου µε u συµβολίζεται η ισχύς που προκύπτει από
τα µη ελεγχόµενα στοιχεία του δικτύου. Ο στόχος του δικτύου µπορεί να αφορά την ισχύ
στο PCC ή τον έλεγχο της τάσης ή του ϱεύµατος σε συγκεκριµένα σηµεία του δικτύου.

΄Ετσι, ο έλεγχος πραγµατοποιείται µέσω επίλυσης του ακόλουθου προβλήµατος ϐελτιστο-
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2.4.1 Συνάρτηση κόστους µπαταρίας

ποίησης, ανεξάρτητα για κάθε χρονική στιγµή:

minx1,...,xNB
Ct(x |u) (2.7)

subject to xi ∈ Ai ,∀i = {1, ..., NB} (2.8)

Ct(x |u) =
NB∑
i=1

Ci(xi |Si , SoEi) + J(x |u) (2.9)

Σχετικά µε την παραγωγή u των µη ελεγχόµενων στοιχείων, καθώς δεν είναι γνωστή
εκείνη τη χρονική στιγµή λόγω της στοχαστικότητας και των αβεβαιοτήτων χρησιµοποιείται
µία πρόβλεψη αυτής της τιµής (π.χ. η τιµή τους την προηγούµενη χρονική στιγµή).

Η επίλυση του παραπάνω προβλήµατος µπορεί να πραγµατοποιηθεί αποδοτικά, χρη-
σιµοποιώντας παραδοσιακές τεχνικές ϐελτιστοποίησης, εφόσον η συνάρτηση κόστους είναι
κυρτή. Στη συνέχεια της ενότητας παρουσιάζεται η µέθοδος σχεδιασµού των συναρτήσεων
κόστους µπαταρίας και δικτύου, ώστε η συνολική συνάρτηση να είναι κυρτή.

Σχετικά µε τη συνάρτηση κόστους µπαταρίας, αρχικά υπολογίζεται ένα σηµείο, το οπο-
ίο ονοµάζεται προτίµηση της µπαταρίας. Το σηµείο αυτό προκύπτει ϐάσει της τροχιάς της
µπαταρίας και της τιµής του SoE εκείνη τη χρονική στιγµή. ΄Επειτα, ορίζεται ως battery
objective µία κυρτή συνάρτηση για την απόκλιση από το σηµείο προτίµησης. Η συνάρτηση
αναφορικά µε το grid objective µπορεί να σχεδιατεί και αυτή να είναι κυρτή, όπως παρου-
σιάζεται στη συνέχεια. Προκειµένου να εξισορροπηθεί η ϐαρύτητα που δίνεται στους δύο
στόχους, παρουσιάζεται αναλυτικός τύπος για τον υπολογισµό της κατάλληλης τιµής για τα
ϐάρη. Η συνολική µέθοδος που χρησιµοποιείται για τον έλεγχο στην εργασία σε µορφή αλ-
γορίθµου είναι η ακόλουθη, µε τις συναρτήσεις που αναφέρονται να ορίζονται στις επόµενες
υποενότητες :

Αλγοριθµος 2.1: ∆ίκαιος έλεγχος µπαταριών µέσω κυρτής ϐελτιστοποίησης

for (t ← k · t < T · + + t) do
w ← ComputeWeight(u)
for all batteries do

x∗i ← ComputePreference(SoEi , t)
end for
x1, x2, ..., xNB ← SolveOptimizationProblem((2.7)-(2.9))
for all batteries do

SoEi ← UpdateSoE(SoEi , xi )
end for
u ← UpdateEstimation(u(t))

end for

2.4.1 Συνάρτηση κόστους µπαταρίας

Ο ατοµικός στόχος της µπαταρίας είναι να ικανοποιήσει την προτίµηση της. Ως προτίµη-
ση ορίζεται ένα σηµείο x∗i (SoEi , t) = (P∗i (SoEi , t), Q∗i (SoEi , t)) ∈ Ai , το οποίο µπορεί να οριστεί
ως το σηµείο που ϕέρνει το SoEi όσο πιο κοντά στην τροχιά που ϑέλει να ακολουθήσει. Σε
περίπτωση που δεν υπάρχει κάποιος αντικρουόµενος στόχος για το δίκτυο, τότε η µπαταρία
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πρέπει να εκτελεί την προτίµηση της.

Κατά τον σχεδιασµό της συνάρτησης κόστους πρέπει να ληφθεί υπόψιν και η δίκαιη
χρήση µεταξύ των µπαταριών. Αν (Popti , Qopti ) είναι το σηµείο που ελαχιστοποιείται το συνολι-
κό κόστος, τότε ορίζονται ως λόγος προτίµησης οι παραστάσεις rP,i =

Popti −P
∗
i

Si
και rQ,i =

Qopti −Q
∗
i

Si
.

Βάσει αυτού, ϑεωρείται δίκαιο η τιµή του λόγου προτίµησης να είναι ανάλογη της επιρρο-
ής που έχει η αντίστοιχη µπαταρία στον στόχο του δικτύου. ∆ηλαδή να ισχύει για κάθε
µπαταρία :

rP,i = λP
∂J(xopt |u)

∂Pi
, rQ,i = λQ

∂J(xopt |u)
∂Qi

,∀i = {1, ..., NB} (2.10)

Με αυτόν τον τρόπο οι µπαταρίες µε µεγάλη επιρροή µπορούν να εκµεταλλεύονται για να
επιτευχθεί ο συνολικός στόχος ακόµη κι αν αυτός δεν συµβαδίζει µε την προτίµησή τους.

Ο στόχος της συνάρτησης κόστους µπαταρίας είναι να ικανοποείται η προτίµηση της
µπαταρίας και να µειωθούν οι εσωτερικές της απώλειες. ΄Ετσι, η συνάρτηση αυτή πρέπει να
ελαχιστοποιείται στο σηµείο προτίµησης της και να προστίθεται ποινή ανάλογη του τετρα-
γώνου της ενεργού και της άεργου ισχύος. Βάσει αυτών η συνάρτηση κόστους, έχει τη γενική
µορφή:

Ci(Pi , Qi |Si , SoEi) = aP ·
(
P2
i

4Si
−
P∗i (SoEi , t)

2Si
Pi

)
+ aQ ·

(
Q2
i

4Si
−
Q∗i (SoEi , t)

2Si
Qi

)
+ c (2.11)

Τα aP , aQ καθορίζουν τη ϐαρύτητα που δίνεται σε κάθε όρο και πέρνουν ϑετικές τιµές, ώστε
η συνάρτηση να είναι αυστηρά κυρτή. Με c συµβολίζεται µία σταθερά, καθώς η πρόσθεση
οποιουδήποτε σταθερού αριθµού δεν επηρεάζει το ελάχιστο της συνάρτησης. Σηµειώνεται ότι
λόγω της δέσµευσης στις τιµές των Si , SoEi η σταθερά c µπορεί να ϑεωρηθεί ως συνάρτηση
αυτών των µεγεθών.

Σχετικά µε τη δίκαιη χρήση, αν δύο µπαταρίες i, j έχουν την ίδια προτίµηση, κανονι-
κοποιηµένη ως προς την ονοµαστική ισχύ, δηλαδή x∗i (SoEi ,t)

Si
=

x∗j (SoEj ,t)
Sj

και αντίστοιχα τους

ίδιους περιορισµούς, δηλαδή Pi
Si
∈ [

(
P
S

)
min

,
(
P
S

)
max

], QiSi ∈ [
(
Q
S

)
min

,
(
Q
S

)
max

] και αντίστοιχα
Pj
Sj
∈ [

(
P
S

)
min

,
(
P
S

)
max

], QjSj ∈ [
(
Q
S

)
min

,
(
Q
S

)
max

], τότε η λύση του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης
(2.7) ικανοποιεί της παρακάτω συνθήκες :

|rP,i − rP,j | ≤
2
aP

∣∣∣∣∣∣∂J(xopt |u)
∂Pi

−
∂J(xopt |u)

∂Pj

∣∣∣∣∣∣ (2.12)

|rQ,i − rQ,j | ≤
2
aQ

∣∣∣∣∣∣∂J(xopt |u)
∂Qi

−
∂J(xopt |u)

∂Qj

∣∣∣∣∣∣ (2.13)

∆ηλαδή η διαφορά µεταξύ των λόγων προτίµησης των δύο µπαταριών είναι το πολύ ίση µε
αυτήν της περίπτωση της δίκαιης χρήσης, όπως ορίστηκε προηγουµένως.

Σχετικά µε την επιλογή της τιµής των x∗(SoEi , t), x ∈ {P, Q} ϑεωρώντας γνωστή µια τρο-
χιά SoE∗i για κάθε µπαταρία, η προτίµηση για κάθε χρονική στιγµή υπολογίζεται µέσω της
επόµενης συνάρτησης, η οποία αντιστοιχεί στη συνάρτηση ComputePreference του αλγορίθ-
µου:

x∗(SoEi , t) =


xmaxi ,∆SoEi ≤ −ϸi

−
∆SoEi ·xmaxi

ϸi
, |∆SoEi | < ϸi

−xmaxi ,∆SoEi ≥ ϸi

(2.14)

24



2.4.2 Συνάρτηση κόστους δικτύου- Υπολογισµός ϐαρών

΄Οπου ∆SoEi = SoEi(t) − SoE∗i (t + 1) και ϸi ≥ xmaxi · ∆t, όπου xmaxi ∈ {Pmaxi , Qmaxi } αντίστοιχα
µε το x, παράµετρος που καθορίζει πόσο κοντά στην τροχιά επιθυµεί να ϕτάσει η µπαταρία
σύµφωνα µε την προτίµηση της. Η τιµή ϸi = xmaxi · ∆t καθορίζει την προτίµηση ως την
ισχύ που οδηγεί την κατάσταση ενέργειας της µπαταρίας στην πλησιέστερη δυνατή τιµή στην
κατάσταση που καθορίζεται από την τροχιά της. Μικρότερες τιµές από την παραπάνω πρέπει
να αποφεύγονται, γιατί υπάρχει ο κίνδυνος να γίνονται ταλαντώσεις, δηλαδή να αλλάζει
συνεχώς πρόσηµο η προτίµηση κατά τη διάρκεια µιας ακολουθίας λήψης αποφάσεων.

2.4.2 Συνάρτηση κόστους δικτύου- Υπολογισµός ϐαρών

Η συνάρτηση κόστους δικτύου (grid objective) αντιπροσωπεύει τον κοινό στόχο του
δικτύου. Ο στόχος είναι η ϐελτιστοποίηση ενός συνόλου µεταβλητών του δικτύου y =

(y1, ..., yM ), όπου ym µπορεί να είναι η έγχυση ενεργού ή άεργου ισχύος σε έναν κόµβο,
η τάση σε συγκεκριµένο κόµβο ή το ϱεύµα ενός κλάδου. Εποµένως, η συνάρτηση έχει
γενικά τη µορφή:

J(x |u) =
M∑
m=1

wmJm(ym(x |u)) (2.15)

΄Οπου Jm η συνάρτηση, που δίνει το κόστος για την τιµή της µεταβλητής ym και wm > 0 το
αντίστοιχο ϐάρος.

Οι µεταβλήτες του δικτύου συνδεόνται µεταξύ τους και µε την ισχύ των µπαταριών και
των µη ελεγχόµενων στοιχείων, µέσω των εξισώσεων ϱοής ϕορτίου. Αν Vb η τάση στον Ϲυγό
b και Pb − jQb η έγχυση ισχύος στον ίδιο Ϲυγό, τότε αυτά τα µεγέθη συνδέονται µέσω της
σχέσης :

Pb − jQb = V
∗
i ·

n∑
l=1

(Ybl · Vl)

΄Οπου Ybl η (µιγαδική) αγωγιµότητα µεταξύ των Ϲυγών b, l. Λόγω των εξισώσεων ϱοής ϕορ-
τίου, οι µεταβλητές αυτές δεν µπορούν να εκφραστούν ως κυρτές συναρτήσεις των ενεργών
και άεργων ισχύων (x, u). ΄Ετσι, για να είναι σχεδιαστεί µία κυρτή συνάρτηση κόστους χρη-
σιµοποιείται η γραµµικοποίηση αυτών των µεγεθών ως εξής :

ym(x |u) = y0
m +

NB∑
i=1

(KmP,i(Pi − P
0
i ) + KmQ,i(Qi − Q

0
i )) (2.16)

+

U∑
n=1

(KmP,n(Pn − P0
n ) + KmQ,n(Qn − Q0

n))

΄Οπου y0
m , P

0
i , Q

0
i , P

0
n , Q

0
n δηλώνουν την τιµή των αντίστοιχων µεγεθών ym , Pi , Qi , Pn, Qn την

προηγούµενη χρονική στιγµή, ενώ τα KmP,i , K
m
Q,i , K

m
P,n, K

m
Q,n ονοµάζονται συντελεστές ευαισθη-

σίας, και πρόκειται ουσιαστικά για τις µερικές παραγώγους της µεταβλητής ym ως προς τα
αντίστοιχα µεγέθη υπολογισµένες στα σηµεία των τιµών της προηγούµενης χρονικής στιγ-
µής. Ο δείκτης i χρησιµοποιείται για τις µπαταρίες, ενώ µε n δηλώνονται τα µη ελέγξιµα
στοιχεία του δικτύου.
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Ακόµη, για τη συνάρτηση Jm υποτίθεται ότι έχει τη µορφή

Jm(ym) = J∗m(ym − y∗m) (2.17)

΄Οπου J∗m(y) είναι µία αυστηρά κυρτή και άρτια συνάρτηση του y, ενώ y∗m είναι το σηµείο
που ελαχιστοποιείται η συνάρτηση Jm(ym). Αντίστοιχα, ορίζεται ως yinfm το σηµείο ελαχίστου
της συνάρτησης Jm(ym) στο πεδίο τιµών της ym , σύµφωνα µε τους περιορισµούς του προ-
ϐλήµατος.

Για τον ϑεωρητικό υπολογισµό των ϐαρών ορίζονται οι παρακάτω ϐοηθητικές συναρ-
τήσεις :

Kt(wm , d) =
1

wmJ
′

m(y∗m + d)
(2.18)

h(K) = |y∗m − y
inf
m | +

∑
|Kmx,i |<K

|Kmx,i ||x
max
i − xmini | (2.19)

g(wm , d) = max{d, h(Kt(wm , d))} (2.20)

f (wm) = mind>0g(wm , d) (2.21)

Θεωρώντας ότι υπάρχει ένας στόχος d∗max,m για τη µέγιστη απόκλιση της τιµής της µε-
ταβλητής ym στο σηµείο yoptm της ϐέλτιστης λύσης του προβλήµατος (2.7) από την ελάχιστη
τιµή του κόστους του δικτύου y∗m , δηλαδή τα ϐάρη πρέπει να πάρουν τιµή τέτοια, ώστε
|yoptm − y

∗
m | ≤ d

∗
max,m . Το ακόλουθο λήµµα δίνει ένα άνω ϕράγµα για τη διαφορά αυτή.

Λήµµα
Αν το κόστος δικτύου δίνεται από συνάρτηση J(x |u) = Jm(ym(x |u)), όπου Jm(ym) είναι

αυστηρά κυρτή συνάρτηση της µεταβλητής ym , η οποία έχει τη µορφή (2.16). Θεωρώντας
ότι οι µπαταρίες έχουν περιορισµούς της µορφής xi ∈ [xmini , xmaxi ], όπου xi = {Pi , Qi}, τότε η
συνάρτηση f (wm) είναι άνω ϕράγµα της |yoptm − y

∗
m |.

Στην πράξη υπάρχει και η αβεβαιότητα για την ισχύ των µη ελέγξιµων στοιχείων. ΄Ετσι, η
πραγµατική τιµή της µεταβλητής ϑα είναι yrealm = yoptm + ∆ym , όπου ∆ym =

∑U
n=1(KmP,n∆Pn +

KmQ,n∆Qn) µε ∆Pn,∆Qn να συµβολίζουν τη διαφορά της πρόβλεψης µε την πραγµατική τιµή
της ενεργού και της άεργου ισχύος αντίστοιχα. Συνδυάζοντας αυτό µε το προηγούµενο λήµµα
προκύπτει το παρακάτω ϑεώρηµα.

Θεώρηµα
Εφόσον ισχύουν οι υποθέσεις του προηγούµενου λήµµατος, τότε

|yrealm − y∗m | ≤ f (wm) + |∆ym |max

΄Οπου |∆ym |max = maxPn ,Qn |∆ym |
Το προηγούµενο άνω ϕράγµα ορίζεται ως η συνάρτηση fu(wm) = f (wm) + |∆ym |max . Η

συνάρτηση αυτή έχει τις παρακάτω ιδιότητες

• Είναι ϕθίνουσα ως προς wm

• ΄Εχει άνω ϕράγµα fUB = |y∗m − y
inf
m | +

∑
∀i |K

m
x,i ||x

max
i − xmini | + |∆ym |max
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2.5 Κριτήρια ∆ικαιοσύνης

• ΄Εχει κάτω ϕράγµα fLB = |y∗m − y
inf
m | + |∆ym |max

• Αν y∗m , y
inf
m , τότε fu(wm) = fLB,∀wm ≥

1
|Km ||J

′
m (yinfm )|

, όπου |Km |min = min|Kmx,i |

Το επιθυµητό ϐάρος είναι αυτό που επιτυγχάνει τον στόχο του δικτύου, ενώ εξισορροπεί
τη ϐαρύτητα του στόχου κάθε µπαταρίας. ΄Ετσι, πρόκειται για το ελάχιστο wm > 0, για
το οποίο ισχύει fu(wm) ≤ d∗max,m . Χρησιµοποιώντας όλα τα παραπάνω, στο [2] καταλήγουν
στον παρακάτω αναλυτικό τύπο για τον υπολογισµό των ϐαρών, ο οποίος και αντιστοιχεί στη
συνάρτηση ComputeWeight(u) του αλγορίθµου.

wm =


0 , d∗max,m > fUB

1
|Km |min |J

′
m (yinfm )|

, d∗max,m < fLB
1

Kmt |J
′
m (y∗m+d∗max,m−|∆ym |max )|

, else
(2.22)

΄Οπου

• |Km |min ο ελάχιστος συντελεστής ευαισθησίας στην εξίσωση (2.16)

• Kmt είναι το µέγιστο K τέτοιο, ώστε h(K) < d∗max,m

Επίσης, για τον υπολογισµό των ϐαρών µε ϐάση τον παραπάνω τύπο έγινε η υπόθεση
aP ≤ 1, aQ ≤ 1 για τους συντελεστές της εξίσωσης (2.11).

Η ερµηνεία των ϐαρών είναι η ακόλουθη. Η τιµή του fUB είναι το άθροισµα της απόκλισης
που υπάρχει σίγουρα λόγω των περιορισµών, της µέγιστης απόκλισης που µπορεί να υπάρχει
από τη ϐέλτιστη λύση, δηλαδή να παρέχουν τη µέγιστη ισχύ, ενώ πρέπει την ελάχιστη ή
αντίστροφα, και την αβεβαιότητα. Αν ο στόχος έχει µεγαλύτερη τιµή από αυτό το άνω ϕράγµα,
τότε ικανοποιείται από οποιαδήποτε λύση, οπότε το ϐάρος παίρνει την τιµή 0, ώστε κάθε
µπαταρία να ικανοποιεί την προτίµησή της. Αντίστοιχα, η τιµή του fLB είναι η τιµή της
απόκλισης από τη ϐέλτιστη λύση λόγω των περιορισµών συν την αβεβαιότητα. Αυτό σηµαίνει
ότι οποιοσδήποτε στόχος µικρότερος από αυτή την τιµή είναι ανέφικτος. Τότε ϑα έπρεπε
να δοθεί το µέγιστο δυνατό ϐάρος, ώστε η λύση να είναι όσο πιο κοντά στον στόχο. ΄Οµως,
από την τέταρτη ιδιότητα της fu(wm). Για τις ενδιάµεσες περιπτώσεις η τιµή προκύπτει από
το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης, που περιγράφηκε. Αφού η Jm είναι αυστηρά κυρτή, η J

′

m

είναι γνησίως αύξουσα, οπότε για µεγαλύτερα dmmax το ϐάρος παίρνει µικρότερη τιµή, όπως
αναµένεται και διαισθητικά.

2.5 Κριτήρια ∆ικαιοσύνης

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζονται δύο κριτήρια ϐάσει των οποίων µπορεί να χαρα-
κτηριστεί δίκαιη η χρησιµοποίηση των µπαταριών. Για κάθε κριτήριο παρουσιάζεται διαι-
σθητικά ο λόγος που παρέχει δικαιοσύνη, καθώς και τα πλεονεκτήµατα του.

2.5.1 ∆ικαιοσύνη ϐάσει των περιορισµών ισχύος

Θεωρώντας ότι δύο µπαταρίες έχουν κοινό στόχο, όπως να ακολουθείται ένα πλάνο δια-
νοµής ή να ικανοποιείται ένας συνολικός περιορισµός για τα αποθέµατα ενέργειας, ϑα ήταν
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άδικο η µία να ϕορτίζει και η άλλη να ξεφορτίζει την ίδια χρονική στιγµή. Αντίστοιχα, άδικο
ϑα ήταν να χρησιµοποιούταν µόνο η µία από τις δύο και η άλλη να παρέµενε ανενεργή.
΄Ενας τρόπος για να αποφευχθούν τα παραπάνω είναι η χρησιµοποίηση κάθε µπαταρίας να
είναι ανάλογη της µέγιστης δυνατής ενέργειας της.

΄Εστω ότι µία δεδοµένη χρονική στιγµή t δύο µπαταρίες i, j οφείλουν να ϕορτίσουν για να
ικανοποιήσουν τους στόχους του δικτύου. Τότε, το κριτήριο δικαιοσύνης που περιγράφεται
στην προηγούµενη παράγραφο απαιτεί να ικανοποιούν οι µπαταρίες τη σχέση

Bi(t)
Bmaxi

=
Bj(t)
Bmaxj

(2.23)

Είναι αντιληπτό από την παραπάνω σχέση ότι αν δεν χρησιµοποιείται η µία µπαταρία, τότε
δεν ϑα χρησιµοποιείται ούτε η άλλη, ενώ µία µπαταρία επιλέγει τη µέγιστη δυνατή ϕόρτιση,
αν και µόνο αν ισχύει το ίδιο και για την άλλη.

Αντίστοιχα, για µία χρονική στιγµή t κατά την οποία οι µπαταρίες οφείλουν να εκφορ-
τίσουν, τότε το κριτήριο δικαιοσύνης εκφράζεται από τη σχέση

Bi(t)
Bmini

=
Bj(t)
Bminj

(2.24)

Είναι συνηθισµένο σε πολλές περιπτώσεις να ισχύει για τους περιορισµούς η σχέση
Bmini = −Bmaxi . Σε αυτή την περίπτωση µπορεί να χρησιµοποιηθεί για κάθε περίπτωση
µία από τις παραπάνω σχέσεις (π.χ. η (2.23)). Μάλιστα, είναι εµφανές ότι το πρόσηµο των
δράσεων πρέπει να είναι ίδιο, για να ικανοποιείται η σχέση, οπότε ϑα συµφωνούν ως προς τη
δράση τους. Αυτό ισχύει γενικότερα για κάθε περίπτωση όπου ο λόγος Bmin

Bmax
είναι ο ίδιος για

όλες τις µπαταρίες. Αυτό αποτελεί ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα του κριτηρίου, καθώς µπορεί
να έχει πρακτικές εφαρµογές σε περιπτώσεις, όπου δεν είναι γνωστό εκ των προτέρων, αν
πρέπει να γίνει ϕόρτιση ή εκφόρτιση.

2.5.2 ∆ικαιοσύνη ϐάσει της τρέχουσας κατάστασης της ενέργειας

Η έννοια της δικαιοσύνης, σχετίζεται µε τον στόχο που υπάρχει, οπότε ένα κριτήριο δεν
µπορεί να ϑεωρείται το κατάλληλο σε κάθε περίσταση. Για παράδειγµα, έστω 2 µπαταρίες
i, j µε Bmaxi > Bmaxj , όπου το SoE της µπαταρίας είναι αρκετά κοντά στη µέγιστη τιµή
του SoEmaxi σε αντίθεση µε αυτό της µπαταρίας j. ΄Εστω ότι το ϕορτίο είναι τέτοιο, ώστε οι
µπαταρίες να πρέπει να ϕορτίσουν, ώστε να ικανοποιήσουν τον στόχο τους. Χρησιµοποιώντας
το προηγούµενο κριτήριο ϑα είχε αποτέλεσµα η µπαταρία i να έφτανε τη µέγιστη τιµή για το
SoE σύντοµα και στη συνέχεια να µην µπορεί να χρησιµοποιηθεί. Σε τέτοιες περιπτώσεις το
ακόλουθο κριτήριο ϑα ήταν πιο κατάλληλο.

΄Εστω µία χρονική στιγµή t όπου οι µπαταρίες i, j πρέπει να ϕορτίσουν. Τότε η δίκαιη
χρήση επιτυγχάνεται, αν ικανοποιείται η σχέση

Bi(t)
SoEmaxi − SoEi(t)

=
Bj(t)

SoEmaxj − SoEj(t)
(2.25)

Η σχέση αυτή ενθαρρύνει την µπαταρία που απέχει περισσότερο από το µέγιστο να ϕορτίσει
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περισσότερο. Αντίστοιχα, αν µία χρονική στιγµή οι µπαταρίες πρέπει να εκφορτίσουν, τότε
η σχέση δικαιοσύνης είναι η

Bi(t)
SoEi(t) − SoEmini

=
Bj(t)

SoEj(t) − SoEminj

(2.26)

Το κριτήριο αυτό επιτυγχάνει τη σύγκλιση των καταστάσεων της ενέργειας µεταξύ των µπα-
ταριών [11].

Το κύριο µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι ότι απαιτείται να είναι γνωστό για κάθε
χρονική στιγµή αν πρέπει να γίνει ϕόρτιση ή εκφόρτιση, µε αποτέλεσµα µην είναι άµε-
σα χρησιµοποιήσιµο σε περιπτώσεις όπου οι αποφάσεις λαµβάνονται αποκεντρωµένα, σε
πραγµατικό χρόνο και χωρίς επικοινωνία. Ακόµη, αν απαιτείται να ικανοποιούνται αυστηρά
οι παραπάνω σχέσεις, τότε δεν λαµβάνονται καθόλου υπόψιν οι µέγιστες δυνατότητες του
δικτύου, οπότε µπορεί να οδηγήσουν σε υποβέλτιστα αποτελέσµατα.
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Κεφάλαιο 3

Μηχανική Μάθηση

Στο κεφάλαιο αυτό συγκεντρώνεται η ϑεωρία σχετικά µε το πεδίο της µηχανικής µάθη-
σης, όπως χρησιµοποιείται στην παρούσα εργασία. Αρχικά, παρουσιάζεται µια ει-

σαγωγή στο ευρύτερο πεδίο της µηχανικής µάθησης. ΄Επειτα, περιγράφεται η απαραίτητη
ϑεωρία σχετικά µε τα νευρωνικά δίκτυα. Η τρίτη ενότητα περιγράφει την αρχιτεκτονική
των ϐαθιών νευρωνικών δικτύων, ενώ καταπιάνεται και µε ϑέµατα σχετικά µε την εκπαίδευ-
ση τους. Στη συνέχεια, παρουσιάζονται οι έννοιες των Μαρκοβιανών Αλυσίδων Απόφασης
(Markov Decision Process - MDP) και των Μαρκοβιανών Παιγνίων (Markov Games), που α-
ποτελούν ϑεµελιώδεις τρόπους αναπαράστασης του περιβάλλοντος στην ενισχυτική µάθηση.
Στο πέµπτο κεφάλαιο, ορίζεται η ενισχυτική µάθηση και περιγράφονται κάποιοι από τους
ϐασικούς αλγορίθµους του πεδίου. Τέλος, παρουσιάζεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο της ενι-
σχυτικής µάθησης πολλαπλών πρακτόρων (Multi-Agent Reinforcement Learning) µε εκτενή
αναφορά στον αλγόριθµο Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient (MADDPG), ο
οποίος και υλοποιείται στην τρέχουσα εργασία.

3.1 Μηχανική Μάθηση

Η µηχανική µάθηση (machine learning) αποτελεί ένα από τα σηµαντικότερα πεδία του
ευρύτερου τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης (artificial intelligence). Τα εξαιρετικά αποτε-
λέσµατα που επιτυγχάνει σε πληθόρα προβληµάτων την έχουν καταστήσει ως το κατ΄ εξοχήν
πεδίο έρευνας στο συγκεκριµένο τοµέα.

3.1.1 Ορισµός

Στο [13] δίνεται ο ακόλουθος ορισµός για τη µηχανική µάθηση:
῾῞Ενα πρόγραµµα υπολογιστεί µαθαίνει από την εµπειρία E, σχετικά µε ένα σύνολο εργα-

σιών T και µία µετρική επίδοσης P, αν η επίδοση στις εργασίες που ανήκουν στο T, σύµφωνα
µε τη µετρική P, ϐελτιώνεται µέσω της εµπειρίας E.᾿᾿

Σκοπός της µηχανικής µάθησης είναι η εκµάθηση λύσεων χωρίς οι υπολογιστές να προ-
γραµµατίζονται ϱητά σε ένα συγκεκριµένο πρόβληµα. Οι λόγοι που οδηγούν σε µία τέτοια
προσέγγιση είναι η αδυναµία πρόβλεψης όλων των πιθανών καταστάσεων που µπορεί να ϐρε-
ϑεί ένα πρόγραµµα εκ των προτέρων, καθώς και η έλλειψη γνωστών λύσεων σε προβλήµατα
που είναι εύκολα για έναν άνθρωπο, άλλα δύσκολα για έναν υπολογιστή, όπως είναι αυτό
της αναγνώρισης προσώπου[14].
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Κεφάλαιο 3. Μηχανική Μάθηση

3.1.2 Κατηγορίες Μηχανικής Μάθησης

Το αντικείµενο της µηχανικής µάθησης διαιρείται σε τρεις κύριες κατηγορίες, µε ϐάσει
των τρόπο που γίνεται η αξιολόγηση της εµπειρίας εκπαίδευσης : την επιβλεπόµενη µάθηση
(supervised learning)), τη µη επιβλεπόµενη µάθηση (unsupervised learning) και την ενι-
σχυτική µάθηση (reinforcement learning) [14]. Οι κατηγορίες αυτές διαφέρουν τόσο στην
γνώση που απαιτείται σχετικά µε τα δεδοµένα, όσο και στον τελικό τους στόχο. Ακολουθούν
τα κυριότερα γνωρίσµατα κάθε κατηγορίας, καθώς και προβλήµατα όπου ϐρίσκουν εφαρµο-
γή.

Επιβλεπόµενη Μάθηση

Στην περίπτωση της επιβλεπόµενης µάθησης το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης πε-
ϱιγράφεται από το Ϲεύγος της εισόδου, δηλαδή της περιγραφής των χαρακτηρηστικών, και
της εξόδου, η οποία ονοµάζεται ετικέτα (label). Σκοπός της είναι η εκµάθηση συνάρτησης,
η οποία αντιστοιχίζει τα χαρακτηριστικά της εισόδου στη σωστή ετικέτα εξόδου. Η επίδοση
κρίνεται από την ικανότητα ορθής ανιστοίχησης µέσω της συνάρτησης που µαθαίνεται σε
δεδοµένα που δεν έχουν χρησιµοποιηθεί κατά την εκπαίδευση. ΄Ετσι, κατά την εκπαίδευση
οι αλγόριθµοι επιβλεπόµενης µάθησης στοχεύουν στη µείωση του σφάλµατος στο σύνολο
εκπαίδευσης, όµως η αξιολόγηση του µοντέλου κρίνεται µε τον υπολογισµό των µετρικών σε
διαφορετικό σύνολο δεδοµένων, το σύνολο ελέγχου (test set) [14].

Η επιβλεπόµενη µάθηση έχει ευρεία εφαρµογή σε προβλήµατα εύρεσης της κλάσης, από
ένα γνωστό σύνολο κλάσεων, που ανήκει ένα δείγµα ϐάσει των χαρακτηριστικών του. Αυτή η
κατηγορία είναι γνωστή ως ταξινόµηση (classification). Ειδική περίπτωση µε ευρεία χρήση
είναι η περίπτωση όπου τα δεδοµένα είτε ανήκουν είτε δεν ανήκουν σε µία κλάση και είναι
γνωστή ως δυϊκή ταξινόµηση (binary classification). ΄Αλλη γενική κατηγορία επιβλεπόµενης
µάθησης είναι αυτή, όπου ο στόχος είναι η πρόβλεψη µίας αριθµητικής τιµής, εφόσον έχει
πραγµατοποιηθεί η εκπαίδευση από ένα σύνολο γνωστών δεδοµένων. Τέτοια προβλήµατα
είναι γνωστά ως προβλήµατα παλινδρόµησης (regression).

Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση

Οι αλγόριθµοι µη επιβλεπόµενης µάθησης δέχονται ως είσοδο ένα σύνολο δεδοµένων,
για τα οποία δεν δίνεται κάποιος χαρακτηρισµός, και στόχος είναι η εύρεση µοτίβων µεταξύ
των δεδοµένων, µε σκοπό την εύρεση νέων αναπαραστάσεων ή την εκµάθηση παραγωγικών
µοντέλων [14]. Χαρακτηριστική οικογένεια αλγορίθµων είναι αυτή της ανάλυσης κύριων
συνιστωσών (Principal Component Analysis - PCA)[15], οι οποίοι στοχεύουν στη µείωση της
διαστατικότητας της αναπαράστασης.

Η πιο γνωστή κατηγορία µη επιβλεπόµενης µάθησης είναι αυτή της οµαδοποίησης
(clustering). Η οµαδοποίηση αποτελεί το πρόβληµα εύρεσης µιας διαµέρισης του αρχικού
συνόλου, για την οποία τα παρόµοια δείγµατα ανήκουν στο ίδιο σύνολο, ενώ τα ανόµοια αντι-
κείµενα σε διαφορετικά [16]. Μία ακόµη σηµαντική κατηγορία αποτελούν και οι αλγόριθµοι
εύρεσης κανόνων συσχέτισης. Οι παραπάνω µέθοδοι έχουν ευρεία εφαρµογή σε προβλήµατα
ανίχνευσης ανωµαλιών [17], σε συστήµατα προτάσεων (recommendation systems)[18] και
σε άλλους τοµείς, όπως η ϐιολογία [19].
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Ενισχυτική Μάθηση

Στην ενισχυτική µάθηση η εκπαίδευση ϐασίζεται στις ανταµοιβές. Συγκεκριµένα, στόχος
είναι να γίνει γνωστή η δράση, η οποία µεγιστοποιεί την ανταµοιβή. Για τον σκοπό αυτό ο
πράκτορας (ή οι πράκτορες) αλληλεπιδρά µε το περιβάλλον, ώστε να αποκτήσει πληροφορία
για αυτό µέσω της ανταµοιβής που λαµβάνει. Αυτό που ξεχωρίζει την ενισχυτική µάθηση
και την καθιστά ιδιαίτερα ενδιαφέρον τοµέα είναι ότι λειτουργεί και σε περιπτώσεις όπου οι
δράσεις δεν επηρεάζουν µόνο την άµεση ανταµοιβή, αλλά ολόκληρη την µελλοντική ακολου-
ϑία [20].

Η ενισχυτική µάθηση παρουσιάζει σηµαντικές οµοιότητες µε τη ϑεωρία ελέγχου, µε α-
ποτέλεσµα να παρέχει λύσεις ϐασισµένες σε δεδοµένα σε πολλές εφαρµογές του πεδίου [21].
Τα δύο σηµαντικότερα πεδία, όπου η ενισχυτική µάθηση ϐρίσκει ευρεία εφαρµογή σηµει-
ώνοντας αποτελέσµατα σηµαντικά καλύτερα από τους παραδοσιακούς αλγορίθµους είναι η
ϱοµποτική [22] και τα ηλεκτρονικά παιχνίδια[23].

3.2 Νευρωνικά ∆ίκτυα

Η µάθηση στον ανθρώπινο οργανισµό λαµβάνει χώρα στα κύτταρα του νευρικού συστήµα-
τος, που είναι γνωστά ως νευρώνες (neurons). Τα εξωτερικά ερεθίσµατα πραγµατοποιούν
αλλαγές στις συνάψεις (synapses) µεταξύ των νευρώνων και µε αυτόν τον τρόπο επιτυγχάνε-
ται η εκµάθηση στους Ϲωντανούς οργανισµούς. Την παραπάνω λειτουργία προσοµοιώνουν
τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks), µε σκοπό να πραγµατοποιηθεί η
διαδικασία της µάθησης σε ένα υπολογιστικό σύστηµα [24].

3.2.1 ∆οµή Νευρωνικών ∆ικτύων

Οι ϐιολογικοί νευρώνες οργανώνονται σύµφωνα µε τις συνδέσεις που πραγµατοποιούνται
µεταξύ των αξόνων και των δενδριτών. Οι συνδέσεις αυτές είναι γνωστές ως συνάψεις και
αποτελούν τον ϑεµέλιο λίθο για τη διαδικασία της µάθησης στους έµβιους οργανισµούς. Συ-
γκεκριµένα, στις αλλαγές των δυνάµεων των συνάψεων που παρατηρούνται λόγω εξωτερικών
ερεθισµάτων οφείλεται η µάθηση.

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα έχουν ως στόχο την προσοµοίωση της παραπάνω λειτουρ-
γίας για έναν υπολογιστή. Οι δυνάµεις που αντιστοιχούν στις συνάψεις αντιστοιχίζονται στα
ϐάρη τα οποία πολλαπλασιάζουν την είσοδο, ενώ αντί των εξωτερικών ερεθισµάτων χρησιµο-
ποιούνται τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Τέλος, χρησιµοποιείται µία συνάρτηση ενεργοποίησης,
από την οποία υπολογίζεται η τελική έξοδος.

Πιο συγκεκριµένα, αν µε x συµβολίζεται το διάνυσµα εισόδου, w το διάνυσµα των ϐαρών
(το οποίο έχει τις ίδιες διαστάσεις µε το διάνυσµα εισόδου), b ένας πραγµατικός αριθµός και
φ η συνάρτηση ενεργοποίησης, τότε το απλούστερο µοντέλο νευρωνικού δικτύου, το οποίο
είναι γνωστό και ως νευρώνας perceptron, υπολογίζει τη συνάρτηση:

y = φ(wT · x + b)

Είναι εµφανές ότι το όρισµα της συνάρτησης ενεργοποίησης αποτελεί αφινική συνάρ-
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Σχήµα 3.1: Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο

τηση της εισόδου, µε αποτέλεσµα ένα τέτοιο µοντέλο να είναι περιορισµένο, αποτελώντας
καλή περίπτωση για προβλήµατα µε γραµµικά διαχωρίσιµα δεδοµένα. Για την επίλυση
του προβλήµατος αυτό, τα µοντέλα νευρωνικών δικτύων οργανώνονται σε πολυπλοκότερες
αρχιτεκτονικές, ώστε να διευρυθούν οι υπολογιστικές τους δυνατότητες.

3.2.2 Αλγόριθµος Perceptron

Η παραπάνω απλή εκδοχή ενός νευρωνικού δικτύου µπορεί να εκπαιδευθεί µε χρήση
του αλγορίθµου perceptron. Πρόκειται για έναν επαναληπτικό αλγόριθµο, ο οποίος σε
κάθε επανάληψη προσπαθεί να µειώσει τον αριθµό των σφαλµένων προβλέψεων στο σύνολο
εκπαίδευσης. Στην περίπτωση που τα δεδοµένα είναι γραµµικά διαχωρίσιµα αποδεικνύεται
ϑεωρητικά η σύγκλιση του αλγορίθµου. Ακολουθεί η περιγραφή του αλγορίθµου.

Αρχικά, τα ϐάρη αρχικοποιούνται σε κάποιες τιµές, για παράδειγµα όλα τα ϐάρη µπο-
ϱούν να ϑεωρηθούν µηδενικά. Στην t-οστή επανάληψη, τα ϐάρη ανανεώνονται µε την τιµή
w(t) ← w(t−1) + ηyi · xi , για κάθε δείγµα i, όπου ισχύει yi · (w(t)T · xi + b) < 0, δηλαδή η
πρόβλεψη είναι λανθασµένη. Ο αριθµός η, ο οποίος ονοµάζεται ϱυθµός µάθησης (learning
rate), είναι ϑετικός και από την τιµή του εξαρτάται το πλήθος ϐηµάτων που απαιτούνται για
τη σύγκλιση. Εφόσον τα δεδοµένα είναι γραµµικά διαχωρίσιµα, τότε ο αλγόριθµος τερµατίζει
όταν δεν υπάρχει κανένα σφάλµα σε µία επανάληψη. ∆ιαφορετικά, ορίζεται µέγιστο πλήθος
επαναλήψεων, ώστε να διασφαλιστεί ο τερµατισµός[16].

3.2.3 Αρχιτεκτονικές Νευρωνικών ∆ικτύων

Το µοντέλο του νευρώνα perceptron είναι ιδιαίτερα απλό και κατ΄ επέκταση οι δυνατότη-
τες του περιορισµένες, ώστε να λειτουργεί κυρίως για γραµµικές συναρτήσεις. Τα δίκτυα
πρόσθιας τροφοδότησης (feedforward neural networks), γνωστά και ως πολυεπίπεδο Perce-
ptron (multilayer percetpron - MLP) συνδυάζουν νευρώνες perceptron σε πολλαπλά επίπεδα,
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ώστε να αυξηθούν οι υπολογιστικές δυνατότητες. Τα δίκτυα αυτά, αποτελούν το κύριο εργα-
λείο της ϐαθιάς µάθησης, η οποία παρουσιάζεται εκτενέστερα στην επόµενη ενότητα. Μία
ειδική κατηγορία των MLPs αποτελούν τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (Convolutional
Neural Networks - CNN), τα οποία χρησιµοποιούν λιγότερες συνδέσεις µεταξύ των επιπέδων,
προσοµοιώνοντας την πράξη της συνέλιξης. Τα CNNs έχουν ευρεία εφαρµογή σε προβλήµα-
τα αναγνώρισης αντικειµένων σε εικόνες. Τέλος, ιδιαίτερα σηµαντική κατηγορία νευρωνικών
δικτύων αποτελούν τα επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα (Recurrent Neural Networks - RNN),
τα οποία επιτρέπουν την ανατροφοδότηση της εξόδου στην είσοδο του ίδιου νευρωνικού και
τα οποία έχουν εκτεταµένες χρήσεις στην επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας [25].

3.3 Βαθιά Μάθηση

Η ϐαθιά µάθηση (deep learning) αποτελεί κατηγορία της µηχανικής µάθησης, η οποία
χρησιµοποιεί δίκτυα πρόσθια τροφοδότησης πολλαπλών επιπέδων, προκειµένου να µάθει
µία συνάρτηση που αντιστοιχεί τα δεδοµένα εισόδου στην επιθυµητή έξοδο.

3.3.1 ∆ίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης

Τα δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (feedforward networks) ή MLP αποτελούν το ϑεµέλιο
του πεδίου της ϐαθιάς µάθησης. Αποτελούνται από νευρώνες perceptron, οι οποίοι οργα-
νώνονται σε επίπεδα, όπου η έξοδος κάθε επιπέδου δίνεται ως είσοδος σε κάθε νευρώνα του
αµέσως επόµενου επιπέδου. Το τελικό επίπεδο ονοµάζεται στρώµα εξόδου (output layer) και
καθορίζουν τη µορφή της εξόδου, ενώ τα ενδιάµεσα επίπεδα αποτελούν τα κρυφά στρώµατα
(hidden layers). Μέσω αυτής της οργάνωσης αυξάνονται σηµαντικά οι δυνατότητες για την
προσέγγιση συναρτήσεων. Στη ϐαθιά µάθηση χρησιµοποιούνται τυπικά τουλάχιστον τρία
επίπεδα, καθώς αυξάνοντας το ϐάθος του δικτύου είναι πιθανότερο να αρκούν λιγότερες
µονάδες perceptron για την αναπαράσταση της επιθυµητής συνάρτησης.

Σχήµα 3.2: Αρχιτεκτονική ∆ικτύου Perceptron Πολλαπλών Επιπέδων
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3.3.2 Συνάρτηση ενεργοποίησης

Η συνάρτηση ενεργοποίησης που χρησιµοποιείται σε κάθε υπολογιστική µονάδα perce-
ptron αποτελεί ϑεµελιώδη κεφάλαιο για τη ϐαθιά µάθηση. Μέσω της συνάρτησης αυτής
εισάγεται µη γραµµικότητα κατά τον υπολογισµό της εξόδου και αυτός είναι ο λόγος που τα
MLP επιτυγχάνουν να προσεγγίσουν µη γραµµικές συναρτήσεις. Αποδεικνύεται, µάλιστα,
ότι ένα νευρωνικό δίκτυο το οποίο αποτελείται από δύο µόλις επίπεδα µπορεί να προσεγ-
γίσει οποιαδήποτε συνεχή και ϕραγµένη συνάρτηση κατά οποιοδήποτε ϑετικό σφάλµα, όµως
ο αριθµός των µονάδων σε κάθε επίπεδο µπορεί να χρειάζεται να είναι εκθετικά µεγάλος.

Μία συνάρτηση ενεργοποίησης, η οποία χρησιµοποιείται ευρέως, είναι η Rectified Linear
Unit (ReLU), η οποία ορίζεται ως

ReLU (z) = max{0, z} (3.1)

Ουσιαστικά, η συνάρτηση αυτή είναι ίδια µε την ταυτοτική στην ενεργό περιοχή της και
µηδέν αλλού. Το κύριο πλεονέκτηµα της συνάρτησης είναι ότι η παράγωγος της είναι 1 στην
ενεργή περιοχή και 0 σε όλα τα άλλα σηµεία που ορίζεται, ενώ η δεύτερη παράγωγος είναι
µηδέν όπου ορίζεται. Αυτό διευκολύνει σηµαντικά τη διαδικασία της εκπαίδευσης µέσω των
αλγορίθµων ϐελτιστοποίησης που παρουσιάζονται στη συνέχεια, καθιστώντας την συνάρτηση
αυτή ως την καλύτερη επιλογή για τα ενδιάµεσα στρώµατα.

Εναλλακτικές συναρτήσεις ενεργοποίησεις είναι η λογιστική σιγµοειδής (logistic sigmoid)
και η υπερβολική εφαπτοµένη (hyperbolic tangent), οι οποίες ορίζονται ως

σ(z) =
1

1 + e−x
(3.2)

tanh(z) = 2σ(2z) − 1 (3.3)

Οι συναρτήσεις αυτές έχουν το µειονέκτηµα ότι η παράγωγος είναι περίπου µηδέν στο µεγα-
λύτερο µέρος του πεδίου που ορίζονται. Γι΄ αυτό το λόγο η χρήση τους σε ενδιάµεσες µονάδες
δυσχεραίνει την εκπαίδευση, οπότε συνήθως αποφεύγεται. ΄Οµως χρησιµοποιούνται ευρέως
ως συναρτήσεις ενεργοποίησης στις µονάδες του στρώµατος εξόδου.

3.3.3 Εκπαίδευση MLP

Σχετικά µε την εκπαίδευση πρέπει αρχικά να οριστεί η συνάρτηση κόστους (cost fu-
nction), η οποία πρόκειται να ελαχιστοποιηθεί. Συνηθισµένες οικογένειες συναρτήσεων που
χρησιµοποιούνται ως κόστη είναι οι συναρτήσεις µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (MSE - Me-
an Squared Error) και συναρτήσεις απόστασης µεταξύ κατανοµών (για παράδειγµα, cross
entropy). Η συνάρτηση αυτή εκφράζει την απόσταση των εκτιµήσεων του µοντέλου που
εκπαιδεύεται εκείνη τη στιγµή σε σχέση µε τα πραγµατικά δεδοµένα.

Η εκπαίδευση ϐασίζεται στον αλγόριθµο Stochastic Gradient Descent. Σύµφωνα µε
τους αλγορίθµους της οικογένειας Gradient Descent η τιµή των παραµέτρων που ϐελτιστο-
ποιούνται, στην προκειµένη περίπτωση τα ϐάρη των νευρωνικών δικτύων, ανανεώνεται προς
την κατεύθυνση που µειώνεται το κόστος. Η κατεύθυνση αυτή είναι αντίθετη από την κλίση
(gradient) της συνάρτησης κόστους στο σηµείο που ϐρίσκοταν εκείνη τη χρονική στιγµή,
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δηλαδή αν w οι παράµετροι προς εκµάθηση και J η συνάρτηση κόστους, τότε η ανανέωση
γίνεται ϐάσει της σχέσης :

w ← w − η∇wJ(w) (3.4)

΄Οπου το η ονοµάζεται ϱυθµός µάθησης (learning rate) και είναι σηµαντική παράµετρος
της εκπαίδευσης. Μικρή τιµή του έχει κίνδυνο να απαιτούνται πολλές επαναλήψεις, ώστε
να ϐρεθεί η ϐέλτιστη λύση, επιβραδύνοντας έτσι τη διαδικασία της εκπαίδευσης. Αντίθετα,
µεγάλη τιµή του έχει ως κίνδυνο να γίνονται ταλαντώσεις και να µην προσεγγιστεί ικανο-
ποιητικά η ϐέλτιστη λύση. Επειδή το κόστος εξαρτάται από τη συνάρτηση που έχει µάθει
σε εκείνο το ϐήµα το δίκτυο, ο υπολογισµός της κλίσης δεν είναι εύκολος. Γι΄ αυτόν τον
λόγο υπολογίζεται µία προσέγγιση της κλίσης σύµφωνα µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Στον
αλγόριθµο Stochastic Gradient Descent επιλέγεται ένα µικρό σύνολο από δεδοµένα για τον
υπολογισµό της κλίσης.

Λόγω της πολύπλοκης αρχιτεκτονικής που προκύπτει σε δίκτυα µε πολλαπλά επίπεδα
και πιθανώς πολλές µονάδες σε κάθε επίπεδο, για τον υπολογισµό της κλίσης χρησιµοποιε-
ίται ο αλγόριθµος backpropagation. Πρόκειται για έναν γενικό αλγόριθµο υπολογισµού
της κλίσης συναρτήσεων, ο οποίος στηρίζεται στον κανόνα της αλυσίδας. Μέσω του αλγο-
ϱίθµου αποφεύγονται επαναλήψεις υπολογισµών, µε αποτέλεσµα να γίνονται αποδοτικά οι
Ϲητούµενοι υπολογισµοί.

3.4 Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Απόφασης

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζονται οι έννοιες των Μαρκοβιανών ∆ιαδικασιών Απόφα-
σης (Μ∆Α) (Markov Decision Processes - MDP) και των Μαρκοβιανών Παιγνίων (Markov
Games), οι οποίες αποτελούν κατάλληλα πλαίσια για τη µοντελοποίηση των προβληµάτων
ενισχυτικής µάθησης.

3.4.1 Θεωρία Μαρκοβιανών ∆ιαδικασιών Απόφασης

Οι Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Απόφασης αποτελούν συνήθη µέθοδο τυποποίησης προβλη-
µάτων σειριακής λήψης αποφάσεων, για περιπτώσεις όπου η τρέχουσα επιλογή επηρεάζει
και τις µελλοντικές ανταµοιβές. ΄Ετσι, αποτελούν εξιδανικευµένη περίπτωση της ενισχυτικής
µάθησης, όπου µπορούν να υπάρξουν ϑεωρητικές τεκµηριώσεις[20].

Στο πλαίσιο αυτό, ως πράκτορας (agent) ϑεωρείται το υπολογιστικό σύστηµα που εκπαι-
δεύεται σχετικά µε τη λήψη αποφάσεων. Οτιδήποτε δεν µπορεί να τροποποιηθεί από τον
πράκτορα ϑεωρείται ότι ανήκει στο περιβάλλον (environment). Το περιβάλλον δηλώνει την
αδυναµία ελέγχου από πλευράς του πράκτορα χωρίς όµως να δηλώνει την έλλειψη γνώσης
γι΄ αυτό. Σε πολλές περιπτώσεις ο πράκτορας έχει πληροφορία για την κατάσταση του ή
µπορεί ακόµη και ένα µέρος του περιβάλλοντος να ανήκει στο ίδιο ϕυσικό σύστηµα µε τον
πράκτορα [20].

Οι Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Απόφασης ορίζονται ως µία πλειάδα < S,A,P,R, γ >,
όπου:

• S είναι το σύνολο των καταστάσεων

37



Κεφάλαιο 3. Μηχανική Μάθηση

• A είναι το σύνολο των δράσεων (αποφάσεων)

• P είναι η συνάρτηση που περιγράφει την κατανοµή της πιθανότητας µετάβασης από
µία κατάσταση si , όταν εκτελεστεί η δράση ai

• R η συνάρτηση ανταµοιβής

• γ ο παράγοντας µείωσης

Σηµειώνεται ακόµη ότι κάθε κατάσταση που ανήκει στο σύνολο S ικανοποιεί τη µαρκοβιανή
ιδιότητα, δηλαδή αποτελεί πλήρη περιγραφή της τρέχουσας κατάστασης και οι παρελθούσες
καταστάσεις δεν έχουν επιρροή[26].

Σχετικά µε τη συνάρτηση P, αυτή ορίζεται ως :

p(s
′

|s, a) = Pr{St = s
′

|St−1 = s, At−1 = a}

και δηλώνει την πιθανότητα µετάβασης στην κατάσταση s
′

την επόµενη χρονική στιγµή,
εφόσον ο πράκτορας ϐρίσκεται στην κατάσταση s και εκτελεστεί η δράση a. Πρόκειται για
µία ντερµινιστική συνάρτηση, η οποία καθορίζει τη δυναµική του προβλήµατος Μ∆Α[20].

Ο αριθµός γ ονοµάζεται παράγοντας µείωσης (discount factor) και είναι ένας πραγµα-
τικός αριθµός που ανήκει στο διάστηµα [0,1]. Η τιµή 0 δηλώνει ότι οι αποφάσεις του
πράκτορα οφείλουν να λαµβάνουν υπόψιν µόνο την ανταµοιβή που ϑα ληφθεί την τρέχουσα
χρονική στιγµή, ενώ αυξάνοντας την τιµή του αυξάνεται αντίστοιχα το ϐάρος των µελλοντικών
ανταµοιβών στη λήψη αποφάσεων.

Η συνάρτηση ανταµοιβής R υπολογίζει την αναµενόµενη ανταµοιβή, όταν σε µία κα-
τάσταση s εκτελεστεί η δράση a. Συγκεκριµένα, είναι Ras = E[Rt |St−1 = s, At−1 = a].
Ωστόσο, ο στόχος της ενισχυτικής µάθησης είναι να µεγιστοποιήσει τη συνολική ανταµοι-
ϐή που ϑα λάβει ο πράκτορας σε ένα επεισόδιο. Γι΄ αυτό τον λόγο εισάγεται η συνάρτηση
αναµενόµενης ανταµοιβής (expected return) Gt . Θεωρώντας ότι η ακολουθία αποφάσε-
ων ολοκληρώνεται στο ϐήµα T , για παράγοντα µείωσης γ, η συνάρτηση αυτή ορίζεται ως
Gt = Rt+1 + γRt+2 + γ2Rt+3 + ... + γT−t−1RT = Rt+1 + γGt+1. Μία τέτοια ακολουθία αποφάσε-
ων, η οποία ολοκληρώνεται µετά από T ϐήµατα, είναι συχνά παρατηρούµενη σε προβλήµατα
ενισχυτικής µάθησης και αποτελεί ένα επεισόδιο. Υπάρχουν, όµως, και περιπτώσεις όπου
δεν υπάρχει τελική κατάσταση και µπορεί η ακολουθία των αποφάσεων να είναι άπειρη. Σε
τέτοιες περιπτώσεις, η συνάρτηση Gt ορίζεται ανάλογα ως Gt =

∑+∞
i=1 γ

i−1Rt+i = Rt+1 + γGt+1,
για γ ∈ (0,1). Για γ = 0 ισχύει Gt = Rt+1, ενώ για γ = 1 µπορεί να χρησιµοποιηθεί ο παρα-
πάνω ορισµός, όµως υπάρχει ο κίνδυνος ακόµη και για πεπερασµένες αµοιβές η συνάρτηση
να απειρίζεται [20].

3.4.2 Μαρκοβιανά Παίγνια

Τα Μαρκοβιανά Παίγνια αποτελούν µια γενικότερη προσέγγιση από τις Μαρκοβιανές
∆ιαδικασίες Απόφασης και είναι κατάλληλα πλαίσια περιγραφής προβληµάτων ενισχυτικής
µάθησης πολλαπλών πρακτόρων. Για τον ορισµό ενός µαρκοβιανού παιγνίου χρησιµοποιο-
ύνται οι εξής έννοιες :
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• k το πλήθος των πρακτόρων

• S, το σύνολο των καταστάσεων

• A1,A2, ...,Ak, το σύνολο των δράσεων του κάθε πράκτορα

• T , η συνάρτηση η µετάβασης

• Ri , η συνάρτηση ανταµοιβής του πράκτορα i

Αν οριστεί ως PD(S) το σύνολο των κατανοµών πιθανότητας πάνω στο σύνολο S, τότε η
συνάρτηση µετάβασης T ορίζεται ως T : S×A1 × ... ×Ak → PD(S). Αντίστοιχα ορίζεται για
κάθε πράκτορα η συνάρτηση ανταµοιβής Ri : S×A1×...×Ak → R. Ο στόχος κάθε πράκτορα
είναι η µεγιστοποίηση της αναµενόµενος συνολικής ανταµοιβής E{

∑+∞
j=0 γ

jri,t+j}, όπου ri,t+k

η ανταµοιβή που λαµβάνει ο πράκτορας i µετά από j ϐήµατα και γ ο παράγοντας µείωσης,
όπως ορίστηκε για τις Μ∆Α [27].

3.5 Ενισχυτική Μάθηση

Η ενισχυτική µάθηση αποτελεί µία από τις κατηγορίες µηχανικής µάθησης, η οποία
έχει ως στόχο ένας πράκτορας να µάθει µία πολιτική, η οποία µεγιστοποιεί την ανταµοιβή
που ϑα λάβει. Στην παρούσα εργασία ϑεωρείται ότι το πρόβληµα της ενισχυτικής µάθησης
περιγράφεται από µία Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία Απόφασης, όπως αυτή ορίστηκε στην προη-
γούµενη ενότητα. Σηµειώνεται ότι οι Μ∆Α δεν είναι ο µοναδικός τρόπος αναπαράστασης των
προβληµάτων που εφαρµόζονται τεχνικές ενισχυτικής µάθησης.

3.5.1 Βασικοί Ορισµοί

Η πολιτική (policy) ορίζεται ως η κατανοµή πιθανότητας να επιλεγεί µία δράση a από
το σύνολο A, εφόσον ο πράκτορας ϐρίσκεται στην κατάσταση s του συνόλου S. Η πολιτική
συµβολίζεται µε το γράµµα π και µε π(a|s) δηλώνεται η πιθανότητα να επιλεγεί η δράση a,
αν τη δεδοµένη χρονική στιγµή t ο πράκτορας ϐρίσκεται στην κατάσταση s και ακολουθεί την
πολιτική π. Σκοπός της ενισχυτικής µάθησης είναι να ϐρεθεί η πολιτική που µεγιστοποιεί
την αναµενόµενη ανταµοιβή, µέσω της εµπειρίας που λαµβάνεται από την αλληλεπίδραση
µε το περιβάλλον [20].

Για κάθε κατάσταση s ∈ S και µία πολιτική π ορίζεται η συνάρτηση αξίας-κατάστασης
(state-value function), η οποία δηλώνει την αναµενόµενη ανταµοιβή, όταν ο πράκτορας
ξεκινάει από την κατάσταση s και ακολουθεί την πολιτική π. Για τις τελικές καταστάσεις,
εφόσον υπάρχουν, η τιµή της συνάρτησης είναι µηδέν, ενώ για τις υπόλοιπες ο υπολογισµός
γίνεται σύµφωνα µε τον τύπο:

vπ(s) = Eπ

+∞∑
k=0

γkRt+k+1|St = s

 ,∀s ∈ S
Αντίστοιχη συνάρτηση µπορεί να οριστεί για να δηλώσει την αναµενόµενη ανταµοιβή, όταν

ο πράκτορας ϐρίσκεται στην κατάσταση s και εκτελεί τη δράση a. Σε αυτή την περίπτωση
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γίνεται λόγος για συνάρτηση αξίας-δράσης (action-value function). Για τη συνάρτηση αυτή,
ισχύει η εξίσωση:

qπ(s, a) = Eπ
[
γkRt+k+1|St = s, At = a

]
Οι περισσότεροι αλγόριθµοι ενισχυτικής µάθησης έχουν ως στόχο τον υπολογισµό της

συνάρτησης αξίας-κατάστασης ή τη συνάρτηση αξίας-δράσης µέσω των δεδοµένων που λαµ-
ϐάνουν από το περιβάλλον. Για τον υπολογισµό χρησιµοποιούνται δύο κύριοι µέθοδοι : ο
δυναµικός προγραµµατισµός και η µέθοδος Monte-Carlo.

3.5.2 Κατηγορίες Ενισχυτικής Μάθησης

Παρακάτω παρουσιάζονται τα ϐασικά κριτήρια ϐάσει των οποίων ταξινοµούνται οι αλ-
γόριθµοι ενισχυτικής µάθησης. Σηµειώνται ότι τα Ϲεύγη κατηγοριών που παρουσιάζονται
αφορούν ένα συγκεκριµένο χαρακτηριστικό του αλγορίθµου, οπότε ένας αλγόριθµος ϑα α-
νήκει το πολύ σε µία από τις δύο κατηγορίες του Ϲεύγους, όµως µπορεί να ανήκει και σε
περισσότερες κατηγορίες που αναλύονται παρακάτω.

Model-free / Model-based

Πλήθος αλγορίθµων χρησιµοποιεί ένα µοντέλο για την περιγραφή του περιβάλλοντος.
Τέτοιοι αλγόριθµοι, όπως ο AlphaZero, µπορούν να εκµεταλλευτούν το µοντέλο για να έχουν
περισσότερη πληροφορία για τις µελλοντικές καταστάσεις και να λάβουν υπόψιν αυτή την
πληροφορία στην πολιτική που µαθαίνουν. Το κυριότερο µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου
είναι ότι δεν υπάρχει πάντα αρκετά ακριβές µοντέλο που να προσοµοιώνει το περιβάλλον,
µε αποτέλεσµα να λαµβάνονται µη ϐέλτιστα αποτελέσµατα. Από την άλλη, η οικογένεια των
model-free αλγορίθµων δεν προσπαθεί να µάθει τη δυναµική του περιβάλλοντος άµεσα, µε
αποτέλεσµα να είναι απλούστερη η υλοποίηση τους και κατ΄ επέκταση ευρύτερη η χρήση
τους [28].

Online / Offline

Στην ενισχυτική µάθηση τα δεδοµένα προκύπτουν µέσω της αλληλεπίδρασης µε το πε-
ϱιβάλλον. Η συνηθέστερη περίπτωση είναι η αλληλεπίδραση να γίνεται παράλληλα µε τη
διαδικασία της εκπαίδευσης, οπότε τυχόν αλλαγές στο περιβάλλον να γίνονται άµεσα α-
ντιληπτές. Αυτή αποτελεί την οικογένεια των online αλγορίθµων. Αντίθετα, στους offline
αλγορίθµους ενισχυτικής µάθησης τα δεδοµένα είναι υπολογισµένα εκ των προτέρων. Αυτό
έχει ως αποτέλεσµα αυξηµένη αξιοπιστία και ταχύτερη σύγκλιση, όµως η ακρίβεια εξαρτάται
από τα αρχικά δεδοµένα, οπότε δεν είναι κατάλληλη για περιβάλλοντα που µεταβάλλονται
γρήγορα.

On-policy / Off-policy

Στην online ενισχυτική µάθηση η εκπαίδευση και η αλληλεπίδραση γίνονται παράλληλα.
Μία συνηθισµένη πρακτική είναι στην αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον να χρησιµοποιείται
η πολιτική που έχει µάθει ο πράκτορας κατά την εκπαίδευση εκείνη τη χρονική στιγµή.
Αυτή η πρακτική αποτελεί την on-policy ενισχυτική µάθηση. Από την άλλη, οι off-policy
αλγόριθµοι χρησιµοποιούν διαφορετική πολιτική για την αλληλεπίδραση. Αυτή η µέθοδος
µπορεί να εκµεταλλευτεί τη διαφορετική πολιτική, για να ϐελτιώσει την εξερεύνηση προς την
αναζήτηση της ϐέλτιστης λύσης.
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3.5.3 Εκµάθηση Συναρτήσεων

Η κεντρική ιδέα της ενισχυτικής µάθησης είναι η εκµάθηση της συνάρτησης αξίας-
κατάστασης (state-value function) και της συνάρτησης αξίας-δράσης (action-value function)
και η εύρεση της ϐέλτιστης πολιτικής µέσω αυτών. Σχετικά µε τις ϐέλτιστες συναρτήσεις αξίας
είναι γνωστό ότι ικανοποιούν τις εξισώσεις ϐελτιστότητας του Bellman [20]:

v∗(s) = maxaE[Rt+1 + γv∗(St+1)|St = s, At = a]

= maxa
∑
s′,r

p(s′, r |s, a)
[
r + γv∗(s′)

]
(3.5)

q∗(s, a) = E[Rt+1 + γmaxa′q∗(St+1, a
′)|St = s, At = a]

=
∑
s′,r

p(s′, r |s, a)
[
r + γmaxa′q∗(s′, a′)

]
(3.6)

∆υναµικός Προγραµµατισµός

Ο δυναµικός προγραµµατισµός αποτελεί µία γενική µέθοδο σχεδιασµού αλγορίθµων, η
οποία στηρίζεται στη χρήση µνήµης για την αποθήκευση των ϐέλτιστων λύσεων για ενδιάµεσα
υποπροβλήµατα. Η εκµάθηση των συναρτήσεων αξίας µπορεί να πραγµατοποιηθεί µέσω του
δυναµικού προγραµµατισµού, εφόσον είναι γνωστή η δυναµική του περιβάλλοντος. Αυτό
καθιστά δύσκολη την πρακτική εφαρµογή των συγκεκριµένων αλγορίθµων, όµως στην ιδέα
αυτή ϐασίζονται οι πιο διαδεδοµένοι αλγόριθµοι ενισχυτικής µάθησης.

Σύµφωνα µε τον δυναµικό προγραµµατισµό, η συνάρτηση αξίας-κατάστασης για µία
συγκεκριµένη πολιτική π µπορεί να υπολογιστεί µε τον ακόλουθο αλγόριθµο. Αρχικά,
επιλέγεται αυθαίρετα µία τιµή v0 για κάθε κατάσταση, µε µοναδικό περιορισµό η τιµή
αυτή να είναι 0 για τελικές καταστάσεις. Στη συνέχεια, σε κάθε επανάληψη η τιµή αυτή
ανανεώνεται σύµφωνα µε τον κανόνα:

vk+1(s)← Eπ[Rt+1 + γvk(St+1|St = s], ή

vk+1(s)←
∑
a

π(a|s)
∑
s′,r

p(s′, r |s, a)
[
r + γvk(s′)

]
(3.7)

Για κάθε κατάσταση s. Αποδεικνύεται ότι η ακολουθία {vk} συγκλίνει στη συνάρτηση αξίας-
κατάστασης υπό την πολιτική π vπ. Αυτός ο αλγόριθµος ονοµάζεται policy value iteration.

Ο παραπάνω αλγόριθµος µαθαίνει τη συνάρτηση αξίας-κατάστασης για µία συγκεκρι-
µένη πολιτική. ΄Οµως, ο στόχος της ενισχυτικής µάθησης είναι η εύρεση της ϐέλτιστης
πολιτικής. Εποµένως, ο παραπάνω αλγόριθµος δεν µπορεί να χρησιµοποιηθεί από µόνος
του, καθώς η εύρεση της συνάρτησης αξίας-κατάστασης για κάθε δυνατή πολιτική µε ϐάση
τον προηγούµενο αλγόριθµο είναι πρακτικά ασύµφορη έως και αδύνατη, ακόµα και για
λογικό πλήθος καταστάσεων και δράσεων.

Η λύση στο πρόβληµα αυτό εισέρχεται µέσω του ϑεωρήµατος ϐελτίωσης πολιτικής (policy
improvement theorem). Σύµφωνα µε το ϑεώρηµα αυτό, αν π και π′ είναι δύο ντετερµινιστικές
πολιτικές τέτοιες, ώστε για κάθε κατάσταση s ∈ S να ισχύει ότι,

qπ(s, π′(s)) ≥ vπ(s), (3.8)
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τότε ισχύει ότι η πολιτική π′ είναι τουλάχιστον τόσο καλή όσο η πολιτική π, δηλαδή για κάθε
κατάσταση s ∈ S ισχύει ότι,

vπ′(s) = vπ(s). (3.9)

Σηµειώνεται ότι η τιµή qπ(s, a) δηλώνει την αναµενόµενη ανταµοιβή αν ο πράκτορας
ϐρίσκεται στην κατάσταση s, εκτελέσει τη δράση a και στη συνέχεια ακολουθεί την πολιτική
π, και υπολογίζεται σύµφωνα µε την εξίσωση:

qπ(s, a) =
∑
s′,r

p(s′, r |s, a)
[
r + γvπ(s′)

]
(3.10)

Βάσει του παραπάνω ϑεωρήµατος η επιλογή νέας πολιτικής, σύµφωνα µε τη σχέση:

π′(s) = argmaxaqπ(s, a) (3.11)

αποτελεί µία άπληστη µέθοδος εύρεσης µίας καλύτερης πολιτικής.

Συνδυάζοντας τα παραπάνω προκύπτει ο αλγόριθµος policy iteration, ο οποίος χρησιµο-
ποιεί µία αυθαίρετη αρχικοποίηση και σε κάθε ϐήµα εκτελεί αρχικά τον αλγόριθµο policy
evaluation και στη συνέχεια τον αλγόριθµο policy improvement. Ο αλγόριθµος τερµατίζει
όταν ο αλγόριθµος policy improvement δεν µεταβάλλει την πολιτική σε κάποιο ϐήµα. Η
συνθήκη τερµατισµού διασφαλίζει ότι η πολιτική που προκύπτει ικανοποιεί την εξίσωση
Bellman και εποµένως είναι η ϐέλτιστη[20].

Ο παραπάνω αλγόριθµος έχει το µειονέκτηµα ότι σε κάθε ϐήµα εκτελείται πλήρως ο αλ-
γόριθµος policy evaluation, το οποίο µπορεί να οδηγήσει σε αυξηµένο υπολογιστικό χρόνο.
Μία ϐελτίωση είναι ο αλγόριθµος value iteration, ο οποίος χρησιµοποιεί σε κάθε ϐήµα ένα
µόνο πέρασµα για κάθε κατάσταση από τον αλγόριθµο policy evaluation και εκτελεί άµεσα
τον αλγόριθµο policy improvement. Συγκεκριµένα, για τις ίδιες υποθέσεις σχετικά µε την
αρχικοποίηση των συναρτήσεων, σε κάθε ϐήµα η συνάρτηση κατάστασης-αξίας ανανεώνεται
σύµφωνα µε τη σχέση:

vk+1 = maxa
∑
s′,r

p(s′, r |s, a)
[
r + γvk(s′)

]
(3.12)

Ως συνθήκη τερµατισµού χρησιµοποιείται η τιµή της συνολικής µεταβολής
∑
s |vk+1(s)−vk(s)|

να είναι µικρότερη από µία επιλεγµένη τιµή και ως έξοδος ϑεωρείται η πολιτική:

π(s) = argmaxa
∑
s′,r

p(s′, r |s, a)
[
r + γV (s′)

]
(3.13)

΄Οπου µε V (s) η τιµή της συνάρτησης αξίας-κατάστασης, όταν τερµατίζει ο αλγόριθµος. Ο
αλγόριθµος αυτός επίσης υπολογίζει τη ϐέλτιστη πολιτική, όµως συγκλίνει γρηγορότερα σε
σχέση µε τον policy iteration.

Μέθοδος Monte-Carlo

Οι µέθοδοι που ϐασίζονται στον δυναµικό προγραµµατισµό έχουν τα µειονεκτήµατα ότι
πρέπει να είναι γνωστή η δυναµιή του περιβάλλοντος και ότι είναι απαραίτητος ο υπολο-
γισµός της αξίας για κάθε δυνατή κατάσταση. Αντίθετα, οι µέθοδοι Monte-Carlo µπορούν
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να υπολογίσουν ϐέλτιστες πολιτικές χρησιµοποιώντας δείγµατα που προκύπτουν είτε µέσω
πραγµατικής αλληλεπίδρασης µε το περιβάλλον είτε µέσω προσοµοιώσεων. Ακόµη, µπορο-
ύν να χρησιµοποιηθούν για τον υπολογισµό της συνάρτησης αξίας-κατάστασης για µία µόνο
κατάσταση ή για ένα υποσύνολο καταστάσεων[20].

Ο όρος µέθοδος Monte-Carlo χρησιµοποιείται για να περιγράψει αλγορίθµους, οι οπο-
ίοι χρησιµοποιούν τυχαιότητα για τον υπολογισµό του Ϲητουµένου. ΄Ετσι, στην ενισχυτική
µάθηση µπορεί να χρησιµοποιηθεί η µέθοδος Monte-Carlo για τον υπολογισµό της συνάρ-
τησης αξίας-κατάστασης ϐάσει της µέσης αναµενόµενης ανταµοιβής, όπως υπολογίζεται από
κάποια δείγµατα. Τα δείγµατα αυτά µπορούν να έχουν προκύψει από πραγµατικές αλλη-
λεπιδράσεις µε το περιβάλλον ή από προσοµοιώσεις. Στην περίπτωση των προσοµοιώσεων
χρειάζεται µοντέλο για την περιγραφή του περιβάλλοντος, όµως αυτό δεν δηµιουργεί πρόβλη-
µα, καθώς δεν χρειάζεται να είναι γνωστή η ακριβής κατανοµή για τη συνάρτηση µετάβασης
που περιγράφει το περιβάλλον.

Μία ϐασική εκδοχή είναι ο αλγόριθµος first-visit Monte Carlo. Ο αλγόριθµος αυτός
αρχικοποιεί την τιµή της συνάρτησης αξίας-κατάστασης αυθαίρετα και χρησιµοποιεί µία
λίστα για κάθε κατάσταση, η οποία είναι αρχικά κενή. Σε κάθε επανάληψη παράγεται µία
ακολουθία από καταστάσεις, δράσεις και ανταµοιβές, σύµφωνα µε µία προσοµοίωση. Στη
συνέχεια, για την πρώτη ϕορά που παρατηρείται κάθε κατάσταση υπολογίζεται η αναµενόµε-
νη ανταµοιβή (expected return) και αποθηκεύεται στη λίστα που αντιστοιχεί στην κατάσταση
αυτή και η τιµή της συνάρτησης αξίας-κατάστασης ανανεώνεται σύµφωνα µε τον µέσο όρο
των ανταµοιβών που είναι αποθηκευµένες στη λίστα. Για τον αποδοτικότερο υπολογισµό της
αναµενόµενης ανταµοιβής, ο υπολογισµός ξεκινάει από την τελική στιγµή, δίνοντας αρχική
τιµή G = 0 και ανανεώνεται σε κάθε ϐήµα προς την αρχική κατάσταση ως G ← γG + Rt+1.

Μία παραλλαγή αποτελεί η µέθοδος every-visit στην οποία κάθε εµφάνιση της κατάστα-
σης στην ακολουθία του επεισοδίου χρησιµοποιείται για την εκτίµηση της αναµενόµενης
αµοιβής. Οι µέθοδοι Monte-Carlo έχουν επίσης το πλεονέκτηµα ότι µπορούν να χρησιµο-
ποιηθούν µε ανάλογο τρόπο και για την εκτίµηση της συνάρτησης αξίας-δράσης (action-
value function), η οποία είναι χρησιµότερη για την περίπτωση που δεν είναι γνωστό κάποιο
µοντέλο του περιβάλλοντος. Επίσης, στους αλγορίθµους Monte-Carlo τα δείγµατα µπορεί
να παράγονται από διαφορετική πολιτική από αυτή που µαθαίνεται, δηλαδή ανήκουν στην
κατηγορία off-policy. Αυτό είναι ιδιαίτερα χρήσιµο, γιατί µπορεί να εκµεταλλευτεί για την
εξερεύνηση του χώρου λύσεων. Ιδιαίτερα, όταν ο στόχος είναι η εκµάθηση της συνάρτησης
αξίας-δράσης, λόγω του µεγάλου πλήθους του πεδίου ορισµού υπάρχει ο κίνδυνος κάποιες
περιοχές να µείνουν ανεξερεύνητες.

3.5.4 Policy Gradient

Μέθοδος Actor-Critic

Οι µέθοδοι της οικογένειας Actor-Critic ϐασίζονται σε έναν κριτή (critic), ο οποίος χρη-
σιµοποιείται για να εκτιµήσει την αξία της τρέχουσας πολιτικής, και έναν δράστη (actor), ο
οποίος αντιστοιχεί στην πολιτική που έχει µάθει τη δεδοµένη στιγµή.

Οι µέθοδοι αυτοί έχουν παρόµοια λογική µε αυτή του αλγορίθµοι policy iteration υπό την
έννοια ότι σε κάθε ϐήµα χρησιµοποιείται αξιολόγηση της πολιτικής (policy evaluation) και
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στη συνέχεια ϐελτίωσή της (policy improvement). ΄Οµως, η πλήρης αξιολόγηση της πολιτικής
δεν είναι δυνατή, όταν η εκπαίδευση γίνεται µέσω δειγµάτων ή χρησιµοποιείται προσέγγιση
συνάρτησης. Γι΄ αυτό και γίνεται ενηµέρωση της πολιτικής πριν την πλήρη αξιολόγηση της
πολιτικής αυτής[29].

Σχήµα 3.3: Αρχιτεκτονική Actor-Critic

Ο κριτής (critic) χρησιµοποιεί κάποια µέθοδο προσέγγισης συνάρτησης(function appro-
ximation) µε στόχο να µάθει τη συνάρτηση αξίας-δράσης για την τρέχουσα πολιτική. Η
εκτίµηση αυτή ϐασίζεται σε δείγµατα που προκύπτουν από αλληλεπίδραση µε το περιβάλ-
λον. Η πολιτική που χρησιµοποιείται για την παραγωγή δειγµάτων (behavior policy) δεν
χρειάζεται να είναι ίδια µε την πολιτική που µαθαίνεται (target policy). Πολλές ϕορές χρησι-
µοποιείται µία ντετερµινιστική πολιτική για την εκµάθηση, ενώ για την δηµιουργία δειγµάτων
χρησιµοποιείται µία στοχαστική, για να είναι δυνατή η εξερεύνση. ΄Οµως, η στοχαστική αυτή
πολιτική πρέπει να έχει κάποια συσχέτιση µε την πολιτική-στόχο, ώστε να ενθαρρύνεται η
εξερεύνηση των σηµαντικότερων σηµείων του χώρου αναζήτησης.

Η πολιτική-στόχος αντιπροσωπεύεται µέσω του δράστη (actor). Ο δράστης χρησιµοποιεί
τη συνάρτηση αξίας που έχει µάθει ο κριτής, µε σκοπό την εύρεση της ϐέλτιστης πολιτικής.
΄Ενας τρόπος για να επιλεχθεί καλύτερη πολιτική είναι η επιλογή µε άπληστο τρόπο, σύµφω-
να µε την εκτίµηση του critic. Μία εναλλακτική είναι η χρήση ενός ϐήµατος gradient ascent
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σε µία συνάρτηση που µετράει την επίδοση της τρέχουσας πολιτικής χρησιµοποιώντας ως
χώρο αναζήτησης µία συγκεκριµένη οικογένεια πολιτικών.

Οι µέθοδοι Actor-Critic ανήκουν στην κατηγορία generalized policy iteration, στην οποία
ανήκουν οι αλγόριθµοι που ενηµερώνουν την πολιτική χωρίς να την αξιολογούν πλήρως. Για
αυτή την κατηγορία αλγορίθµων, δεν είναι δεδοµένη η σύγκλιση στη ϐέλτιστη τιµή, όπως
ισχύει για τον αλγόριθµο policy iteration. ΄Ετσι, είναι πιθανό ένα ϐήµα του αλγορίθµου
να οδηγεί σε χειρότερη πολιτική. Γι΄ αυτό και δεν είναι δεδοµένο ότι η τελική πολιτική
είναι η ϐέλτιστη, οπότε πρέπει να αποθηκεύονται ενδιάµεσα µοντέλα και να αξιολογούνται
τελικά[29].

Αλγόριθµος Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

Ο αλγόριθµος DDPG είναι ένας actor-critic, model-free, off-policy αλγόριθµος ενισχυτι-
κής µάθησης. Ο αλγόριθµος αυτό χρησιµοποιεί ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα για την προσέγγιση
συναρτήσεων και ϐασίζεται στο ϑεώρηµα Policy Gradient, µε σκοπό την εκµάθηση µίας ντε-
τερµινιστικής πολιτικής. Η εκπαίδευση πραγµατοποιείται µέσω δειγµάτων που προκύπτουν
µέσω προσοµοιώσεων, γι΄ αυτό και ο περιορισµός στις ντετερµινιστικές πολιτικές µπορεί να
ϐοηθήσει σηµαντικά την εκπαίδευση, καθώς η πολιτική είναι συνάρτηση µόνο των κατα-
στάσεων και όχι των δράσεων, οπότε περιορίζεται ο χώρος αναζήτησης και η λύση µπορεί να
ϐρεθεί ταχύτερα.

Θεωρώντας ένα πρόβληµα ενισχυτικής µάθησης, το οποίο περιγράφεται από µία Μαρ-
κοβιανή ∆ιαδικασία Απόφασης µε χώρο καταστάσεων S και χώρο δράσεων A, τότε αν µε θ
συµβολίζονται οι παράµετροι µέσω των οποίων γίνεται η προσέγγιση της πολιτικής πθ η κλίση
της επίδοσης της πολιτικής (performance gradient) δίνεται από τη σχέση:

∇θJ(πθ) =
∫
S

ρπ(s)
∫
A

∇θπθ(α|s)Qπ(s, α)dαds

= Es∼ρπ ,α∼πθ[∇θlogπθ(α|s)Qπ(s, a)] (3.14)

΄Οπου ρπ(s) =
∫
S

∑+∞
t=1 γ

t−1p1(s′)p(s′ → s, t, π)ds είναι η µειωµένη κατανοµή κατάστασης
(discounted state distribution) µε p1(s) να δηλώνει την πιθανότητα η s να είναι η αρχική
κατάσταση και p(s′ → s, t, π) την πιθανότητα ξεκινώντας από την κατάσταση s′ και ακο-
λουθώντας την πολιτική π να εµφανιστεί η κατάσταση s µετά από t χρονικές στιγµές. Αυτό
είναι το Stochastic Policy Gradient Theorem και σε αυτό στηρίζονται οι αλγόριθµοι Policy
Gradient για τη ϐελτίωση της πολιτικής που µαθαίνει ο actor [30].

Το σηµαντικότερο συµπέρασµα του ϑεωρήµατος αυτού είναι ότι η κλίση της επίδοσης της
πολιτικής (policy gradient) δεν εξαρτάται από την κλίση της κατανοµής καταστάσεων (state
distribution), παρά το γεγονός ότι η κατανοµή πιθανότητας εξαρτάται από την πολιτική που
ακολουθείται. ΄Ετσι, µπορούν να χρησιµοποιηθούν δείγµατα για να εκτιµηθεί η αναµενόµενη
αµοιβή.

Οι αλγόριθµοι Policy Gradient αποτελούν την κυριότερη κατηγορία αλγορίθµων για προ-
ϐλήµατα µε συνεχείς χώρους δράσεων. Ο λόγος είναι ότι η άπληστη επιλογή ϐέλτιστης
δράσης σε συνεχείς χώρους απαιτεί την επίλυση ενός προβλήµατος ϐελτιστοποίησης σε κάθε
ϐήµα ϐελτίωσης της πολιτικής. Αντίθετα, η κλίση policy gradient δίνει άµεσα την κατεύθυν-
ση προς την οποία ϐελτιώνεται η πολιτική.
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Ο αλγόριθµος DDPG αποτελεί έναν από τα σηµαντικότερα παραδείγµατα αυτής της κα-
τηγορίας. Το ϑεώρηµα Policy Gradient για ντετερµινιστικές πολιτικές παίρνει τη µορφή:

∇θµJ ≈ Est∼ρ�
[
∇θµQ(s, a|θQ)|s=st ,a=µ(st |θµ)

]
= Est∼ρ�

[
∇αQ(s, a|θQ)|s=st ,a=µ(st )∇θµµ(s|θµ)|s=st

]
(3.15)

Στον αλγόριθµο DDPG τόσο η προσέγγιση της συνάρτησης του critic όσο και του actor
γίνονται µέσω νευρωνικών δικτύων. ΄Οµως, οι αλγόριθµοι ϐελτιστοποίησης για την εκπαίδευ-
ση των νευρωνικών δικτύων που χρησιµοποιούνται ϑεωρούν ότι τα δείγµατα είναι ανεξάρτητα
και προέρχονται από την ίδια κατανοµή, το οποίο δεν ισχύει για συνεχόµενα δείγµατα α-
πό ένα επεισόδιο. Γι΄ αυτόν τον λόγο χρησιµοποιείται µνήµη, η οποία ονοµάζεται replay
buffer. Πρόκειται για µνήµη σταθερού µεγέθους στην οποία αποθηκεύεται κάθε µετάβαση
που προκύπτει από την προσοµοίωση µε τη µορφή πλειάδας (st , at , rt , st+1. ΄Οταν γεµίσει,
το παλαιότερο δείγµα αντικαθίσταται από το νέο. Για την εκπαίδευση χρησιµοποιείται ένα
µικρό σύνολο (mini batch) από δείγµατα που επιλέγονται τυχαία από τον replay buffer. Η
χρήση mini batch για την εκπαίδευση χρησιµεύει και στην αξιοποίηση ϐελτιστοποιήσεων
από το υλικό για την αποδοτικότερη εκµάθηση [31].

Επιπρόσθετα, χρησιµοποιούνται αντίγραφα των critic και actor, τα οποία ονοµάζονται
target critic και target actor αντίστοιχα. Οι παράµετροι αυτών των δικτύων µεταβάλλονται
µε σηµαντικά µικρότερο ϱυθµό. Με αυτόν τον τρόπο επιτυγχάνεται η σταθερότητα κατά
την εκπαίδευση, παρά το γεγονός ότι επιβραδύνεται η ταχύτητα µάθησης. Σχετικά µε την
εξερεύνηση, εφόσον ο αλγόριθµος DDPG είναι off-policy, τα δείγµατα δηµιουργούνται από
διαφορετική πολιτική από την µ(st |θ

µ
t ). Εποµένως, για την παραγωγή δειγµάτων προστίθεται

ϑόρυβος στην πολιτική αυτή, ώστε να επιτυγχάνεται η εξερεύνηση.

Ο αλγόριθµος αρχικά ϑέτει τις παραµέτρους των target networks Q′, µ′ στις ίδιες τιµές µε
τα δίκτυα του critic Q και του actor µ. Στη συνέχεια, επαναλαµβάνονται επεισόδια προσοµοι-
ώσεων του αλγορίθµου, όπου σε κάθε χρονική στιγµή επιλέγεται µία δράση at = µ(st |θµ)+Nt ,
όπου Nt τυχαίος ϑόρυβος. Από την εκτέλεση αυτής της δράσης προκύπτει µία πλειάδα
(st , at , rt , at+1), η οποία αποθηκεύεται στον replay buffer. ΄Επειτα, δειγµατοληπτείται τυ-
χαία ένα σύνολο από N µεταβάσεις από τον replay buffer. Η ενηµέρωση του critic γίνεται
ελαχιστοποιώντας τη συνάρτηση απώλειας (loss):

L =
1
N

∑
i

(ri + γQ′(si+1, µ
′(si+1|θ

µ′)|θQ
′

) − Q(si , ai |θQ))2 (3.16)

Η ϐελτίωση της πολιτικής γίνεται µε χρήση του ϑεωρήµατος Policy Gradient, το οποίο υπο-
λογίζεται κατά προσέγγιση ϐάσει των δειγµάτων από τη σχέση:

∇θµJ ≈
1
N

∑
i

∇aQ(s, a|θQ)|s=si ,a=µ(si )∇θµµ(s|θµ)|si (3.17)
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Τέλος, τα δίκτυα target ανανεώνονται σύµφωνα µε τις παρακάτω σχέσεις :

θQ
′

← τθQ + (1 − τ)θQ
′

(3.18)

θµ
′

← τθµ + (1 − τ)θµ
′

(3.19)

Σηµειώνεται ότι η τιµή του τ είναι ϑετική αλλά πολύ µικρότερη από 1.

3.6 Ενισχυτική Μάθηση Πολλαπλών Πρακτόρων

Η ενισχυτική µάθηση πολλαπλών πρακτόρων (Multi-Agent Reinforcement Learning -
MARL) αποτελεί γενίκευση της ενισχυτικής µάθησης για την εκπαίδευση δύο ή περισσότερων
πρακτόρων. Στα πλαίσια του MARL κάθε πράκτορας αποτελεί διακριτή οντότητα, η οποία
αλληλεπιδρά µε το κοινό για όλους περιβάλλον. Η ϐάση της περιγραφής των προβληµάτων
MARL είναι το Μαρκοβιανό παίγνιο (Markov game).

Μία ϐασική διάκριση των περιπτώσεων εφαρµογής γίνεται ϐάσει των στόχων των πρα-
κτόρων. Αν όλοι οι πράκτορες έχουν έναν κοινό στόχο, τότε γίνεται λόγος για συνεργατικό
(cooperative) περιβάλλον. Από την άλλη, εµφανίζονται περιπτώσεις, όπου οι πράκτορες
έχουν αντικρουόµενους στόχους, οπότε γίνεται λόγος για ανταγωνιστικό (competitive) περι-
ϐάλλον. Τέλος, υπάρχουν εφαρµογές που οι πράκτορες έχουν έναν κοινό στόχο, ενώ ο κάθε
πράκτορας έχει ακόµη έναν ατοµικό στόχο. Σε αυτή την περίπτωση, το περιβάλλον ϑεωρείται
ανάµεικτο (mixed).

Σε περιβάλλοντα πολλαπλών πρακτόρων εγείρονται Ϲητήµατα σχετικά µε τις δυνατότη-
τες επικοινωνίας και συντονισµού µεταξύ των πρακτόρων. Αυτά τα Ϲητήµατα αποτελούν
σηµαντικούς παράγοντες για τον σχεδιασµό της λύσης του προβλήµατος. Ανάλογα µε τις
πληροφορίες που µοιράζονται οι πράκτορες κατά την εκπαίδευση και κατά την εκτέλεση
ορίζονται τρεις κατηγορίες για την ενισχυτική µάθηση πολλαπλών πρακτόρων.

3.6.1 Κατηγορίες MARL

Distributed Training Decentralized Execution (DTDE)

Πρόκειται για την περίπτωση που οι πράκτορες δεν ϐασίζονται στην ανταλλαγή πληροφο-
ϱίας µεταξύ τους, αλλά µαθαίνουν ανεξάρτητα ο ένας από τον άλλο (independent learners).
Χαρακτηριστικά παραδείγµατα αυτής της κατηγορίας είναι η εφαρµογή αλγορίθµων ενισχυ-
τικής µάθησης ενός πράκτορα για τον κάθε έναν πράκτορα ανεξάρτητα.

Επειδή ο κάθε πράκτορας δεν έχει γνώση για την κατάσταση ή τις δράσεις των υπο-
λοίπων, το περιβάλλον δεν είναι στάσιµο από την οπτική του. Αυτό αποτελεί το κυριότερο
µειονέκτηµα αυτής της κατηγορίας, καθώς οι µεταβολές, λόγω των υπόλοιπων πρακτόρων,
δεν γίνονται αντιληπτές, όµως επηρεάζουν την πολιτική που µαθαίνεται. Επίσης, απαιτούν
τη δηµιουργία δειγµάτων για εκπαίδευση για τον κάθε πράκτορα ξεχωριστά µε αποτέλεσµα
να δυσχεραίνεται η κλιµακωσιµότητα τους. Τέλος, η εφαρµογή αυτών των µεθόδων σε στο-
χαστικά περιβάλλονται παρουσιάζει ιδιαίτερες δυσκολίες, καθώς δεν είναι δυνατή η διάκριση
µεταξύ της στοχαστικότητας του περιβάλλοντος και της στοχαστικότητας που χρησιµοποιείται
για εξερεύνηση της ϐέλτιστης πολιτικής[32].
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Centralized Training Centralized Execution (CTCE)

Στην κατηγορία αυτή ϑεωρείται ότι υπάρχει µία κεντρική οντότητα, η οποία µαθαίνει
µία απο κοινού πολιτική για όλους τους πράκτορες. Για την εκµάθηση αυτής της πολιτικής
χρησιµοποιούνται άµεσα οι αλγόριθµοι ενισχυτικής µάθησης ενός πράκτορα. Η εφαρµογή
τέτοιων µεθόδων είναι περιορισµένη, καθώς για να εφαρµοστούν πρέπει να είναι δυνατή
η άµεση και απρόσκοπτη επικοινωνία µεταξύ των πρακτόρων. Ακόµη, ο χώρος δράσεων-
καταστάσεων είναι εκθετικός ως προς το πλήθος των πρακτόρων, µε αποτέλεσµα τέτοιοι
αλγόριθµοι να µην είναι κλιµακώσιµοι.

Centralized Training Decentralized Execution (CTDE)

Σε αυτή την κατηγορία επιτρέπεται η ανταλλαγή πληροφορίας µεταξύ των πρακτόρων
µόνο κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης. Αυτή η κοινή πληροφορία αξιοποιείται προκει-
µένου να διευκολυνθεί η διαδικασία και να επιταχυνθεί η εκµάθηση. Επίσης, περιορίζονται
προβλήµατα µη στασιµότητας που παρατηρούνται στην κατανεµηµένη εκπαίδευση. Τα πα-
ϱαπάνω καθιστούν αυτή την κατηγορία ως την κατηγορία αιχµής για το πεδίο της ενισχυτικής
µάθησης πολλαπλών πρακτόρων.

Οι µέθοδοι αυτές παρουσιάζουν περαιτέρω πλεονεκτήµατα. Σε περιπτώσεις που ο στόχος
των πρακτόρων είναι κοινός, µπορεί να γίνει διαµοιρασµός των παραµέτρων προς εκµάθηση
προκειµένου να επιταχυνθεί η διαδικασία. Επίσης, µε χρήση τεχνικών αποσύνθεσης του συ-
νολικού προβλήµατος σε µικρότερα υποπροβλήµατα µπορεί να ϐελτιωθεί η κλιµακωσιµότητα
τους. Τέλος, λόγω της διαφοροποίησης µεταξύ εκπαίδευσης και εκτέλεσης, µπορεί κατά την
εκπαίδευση να χρησιµοποιηθεί περαιτέρω πληροφορία, η οποία δεν ϑα είναι διαθέσιµη κατά
την εκπαίδευση προκειµένου να επιτευχθούν καλύτερα αποτελέσµατα[32].

3.6.2 Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient (MADDPG)

Στην παρούσα εργασία ϑα εφαρµοστεί ο αλγόριθµος Multi-Agent Deep Deterministic
Policy Gradient (MADDPG). Πρόκειται για έναν αλγόριθµο ενισχυτικής µάθησης πολλα-
πλών πρακτόρων, ο οποίος είναι model-free, online και off-policy. Ο αλγόριθµος MADDPG
χρησιµοποιεί το σχήµα της κεντρικοποιηµένης εκπαίδευσης µε αποκεντρωµένη εκτέλεση
(centralized training with decentralized execution). Για κάθε πράκτορα ακολουθείται η
αρχιτεκτονική actor-critic, ώστε να είναι δυνατή η χρήση πλεονάζουσας πληροφορίας µόνο
κατά την εκπαίδευση[6].

Θεωρώντας ένα Markov game, το οποίο περιγράφει το Ϲητούµενο πρόβληµα, ο κάθε
πράκτορας αποκτά πληροφορία µόνο για ένα υποσύνολο της συνολικής κατάστασης, το
οποίο ονοµάζεται παρατήρηση (observation) και συµβολίζεται µε Oi . Το σύνολο αυτό είναι
διαφορετικό για κάθε πράκτορα. Ο σκοπός του αλγορίθµου είναι η εύρεση της ϐέλτιστης
ντετερµινιστικής πολιτικής µi : Oi → Ai , η οποία πρέπει να έχει ως πεδίο ορισµού την
παρατήρηση του πράκτορα, ώστε να µπορεί να χρησιµοποιηθεί άµεσα κατά την εκτέλεση.

Αναφορικά µε τον critic που χρησιµοποιείται για την εκτίµηση της αναµενόµενης αντα-
µοιβής της τρέχουσας πολιτικής ορίζεται ως συνάρτηση της συνολικής κατάστασης S και των
δράσεων κάθε πράκτορα. Αυτό δε δηµιουργεί προβλήµατα στην αποκεντρωµένη εκτέλεση,
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καθώς ο critic χρησιµοποιείται µόνο κατά την εκπαίδευση. ΄Ετσι, η συνολική κατάσταση
περιέχει το σύνολο των παρατηρήσεων όλων των πρακτόρων και πιθανώς επιπλέον πληροφο-
ϱία για το περιβάλλον. Με αυτόν τον τρόπο το περιβάλλον ϕαίνεται στάσιµο από την οπτική
του κάθε πράκτορα, καθώς είναι γνωστή η δράση και των υπόλοιπων πρακτόρων. Τέλος,
σηµειώνεται ότι ο κάθε πράκτορας χρησιµοποιεί το δικό του δίκτυο για τον critic.

Σχετικά µε το ϑεώρηµα Policy Gradient για την περίπτωση των πολλαπλών πρακτόρων,
αυτό έχει την ακόλουθη µορφή. Αν J(θi) = E[Ri] είναι η αναµενόµενη ανταµοιβή, µε θi τις
παραµέτρους που ορίζουν την πολιτική του πράκτορα i, τότε η κλίση της υπολογίζεται ως :

∇θiJ(θi) = Es∼pµ ,ai∼πi [∇θi log πi(ai |oi)Qπi (s, a1, ..., aN )] (3.20)

Ο αλγόριθµος MADDPG ϐασίζεται στην αλληλεπίδραση των πρακτόρων µε το περιβάλλον
για να παραχθούν δείγµατα. Για να γίνεται επαρκής εξερεύνηση προστίθεται ϑόρυβος στη
δράση που προκύπτει από την τρέχουσα πολιτική. ΄Οπως συµβαίνει και στον αλγόριθµο
DDPG, τα δείγµατα που παράγονται δεν χρησιµοποιούνται απευθείας για την εκπαίδευση,
αλλά αποθηκεύονται σε έναν replay buffer.

Αντίστοιχα, µε τον αλγόριθµο DDPG χρησιµοποιούνται target critic networks και tar-
get actor networks, τα οποία είναι αντίγραφα των main networks, αλλά ανανεώνονται µε
µικρότερο ϱυθµό. Ο λόγος που χρησιµοποιούνται είναι να δώσουν σταθερότητα στην εκπα-
ίδευση, λόγω του µικρού ϱυθµού µεταβολής τους.

Σε κάθε εκτέλεση του αλγορίθµου εκπαίδευσης, η εκπαίδευση γίνεται µε minibatch
από δείγµατα που επιλέγονται οµοιόµορφα από τον replay buffer. Αφού ο κάθε πράκτορας
επιλέξει το minibatch από S δείγµατα, τα οποία έχουν τη µορφή (s, a, r, s

′

), υπολογίζει για
κάθε δείγµα j την τιµή:

yj = r ji + γ · Q
µ
′

i
i (s

′j, a
′

1, ..., a
′

N )
∣∣∣∣a′k=µ′k (ojk )

΄Οπου Q
′

i το target critic network και µ
′

i το target actor network. Βάσει αυτών των τιµών οι
παράµετροι του critic ανανεώνονται, ώστε να ελαχιστοποιείται η συνάρτηση απώλειας :

L(θi) =
1
S

∑
j

(
yj − Qµi (sj, a j1, ..., a

j
N )

)2
Αντίστοιχα, ανανεώνονται οι παράµετροι του actor εκτελώντας ένα ϐήµα του αλγορίθµου

gradient ascent, υπολογίζοντας το gradient, ϐάσει του ϑεωρήµατος Policy Gradient, ως :

∇θiJ ≈
1
S

∑
j

[∇θiµi(o
j
i) · ∇aiQ

µ
i (sj, a j1, ..., ai , ..., a

j
N )]

∣∣∣∣ai=µi (oji )
Τέλος, οι παράµετροι των δικτύων target για κάθε πράκτορα, ανανεώνονται σύµφωνα µε τη
σχέση:

θ
′

i ← τ · θi + (1 − τ) · θ
′

i

΄Οπου τ ϑετική σταθερά, πολύ µικρότερη από τη µονάδα.
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Ο αλγόριθµος που χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση των πρακτόρων σε µορφή ψευ-
δοκώδικα:

Αλγοριθµος 3.1: MADDPG training

for each agent i do
Sample a random minibatch of S samples (s, a, r, s

′

) from the replay buffer
for each sample j in the minibatch do

Compute yj = r ji + γ · Q
µ
′

i
i (s

′j, a
′

1, ..., a
′

N )
∣∣∣∣a′k=µ′k (ojk )

end for
Update the critic by executing one step of the gradient descent algorithm to minimize

the loss:

L(θi) =
1
S

∑
j

(
yj − Qµi (sj, a j1, ..., a

j
N )

)2
Update the actor by executing one step of the gradient ascent algorithm to maximize

the expected return, when computing the gradient of the expected return as:

∇θiJ =
1
S

∑
j

[∇θiµi(o
j
i) · ∇aiQ

µ
i (sj, a j1, ..., ai , ..., a

j
N )]

∣∣∣∣ai=µi (oji )
Update the weights of the target networks:

θ
′

i ← τ · θi + (1 − τ) · θ
′

i

end for
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Κεφάλαιο 4

Μοντελοποίηση προβλήµατος

Στο κεφάλαιο αυτό το πρόβληµα εξισορρόπησεις του παραγόµενου ϕορτίου µε το Ϲη-
τούµενο, δηλαδή η ισχύς που παρατηρείται στο PCC να είναι ίση µε την ισχύ που

καθορίζει το πλάνο διανοµής (dispatch plan) τυποποιείται ως πρόβληµα µαθηµατικής ϐελ-
τιστοποίησης. Συγκεκριµένα, παρουσιάζεται η αρχική µορφή του προβλήµατος, καθώς και
εναλλακτικές που στοχεύουν στη δίκαιη χρήση των µπαταριών χωρίς να υπονοµεύεται σηµα-
ντικά ο αρχικός στόχος. Μεταξύ των τρόπων που χρησιµοποιούνται µε σκοπό την εισαγωγή
της δικαιοσύνης στο πρόβληµα είναι και η µέθοδος των τροχιών και γι΄ αυτό τον λόγο πα-
ϱουσιάζονται µέθοδοι, ώστε να εισαχθούν τα κριτήρια δικαιοσύνης κατά τον υπολογισµό των
τροχιών.

Στη συνέχεια του κεφαλαίου το πρόβληµα του ελέγχου µοντελοποιείται ως πρόβληµα
ενισχυτικής µάθησης πολλαπλών πρακτόρων. Συγκεκριµένα, παρουσιάζονται δύο εναλλα-
κτικές περιγραφές για την κατάσταση κάθε µπαταρίας, οι οποίες κρίνονται κατάλληλες για
το πρόβληµα. ΄Επειτα, παρουσιάζονται συναρτήσεις ανταµοιβής, οι οποίες στηρίζονται στις
εναλλακτικές περιγραφές που παρουσιάζονται στην ενότητα 4.1 και στοχεύουν στη δίκαιη
χρήση µεταξύ των µπαταριών.

4.1 Μαθηµατική Περιγραφή Προβλήµατος

Θεωρώντας ένα δίκτυο ενέργειας, το οποίο αποτελείται κόµβους όπου ο κάθε ένας ϑεω-
ϱείται ότι συνδέεται µε µία µπαταρία, συνολικού πλήθους NB, το Ϲητούµενο είναι η ισχύς
στο σηµείο σύνδεσης µε το δίκτυο µεταφοράς, δηλαδή στο PCC να ισούται µε την ισχύ που
καθορίζει το πλάνο διανοµής (dispatch plan). Ο έλεγχος λαµβάνει χώρα για ένα χρονικό
παράθυρο, όπου αποφάσεις λαµβάνονται τις χρονικές στιγµές {k, k + 1, ..., T − 1}, ενώ ως T
ϑεωρείται η τελική χρονική στιγµή του παραθύρου ελέγχου. Μεταξύ των παραπάνω χρονι-
κών στιγµών µεσολαβεί χρόνος ∆t. Ο παραπάνω στόχος µοντελοποιείται µαθηµατικά µέσω
της ελαχιστοποίησης του τετραγωνικού σφάλµατος µεταξύ των δύο τιµών. Ακόµη, η κάθε
µπαταρία έχει ένα σύνολο από περιορισµούς τόσο σχετικά µε την κατάσταση της ενέργειάς
της (SoEi ) όσο και για την ισχύ που παράγει ή απορροφά (Bi ). Τέλος, µπορεί να υπάρχουν
περιορισµοί σχετικά µε το άθροισµα των SoE συγκεκριµένων µπαταριών σε καθορισµένες
χρονικές στιγµές, οι οποίοι προκύπτουν από ευρύτερους στόχους του δικτύου.

Στην εργασία, κατά σύµβαση µε Bi > 0 συµβολίζεται η ϕόρτιση της µπαταρίες, ενώ µε
Pdisp(t), PPCC(t) > 0 η ισχύς εισέρχεται προς το δίκτυο µέσω του συστήµατος µεταφοράς.
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Τέλος, µε L(t) > 0 δηλώνεται ότι τα µη ελεγχόµενα στοιχεία του δικτύου καταναλώνουν
ενέργεια.

΄Ολα τα παραπάνω, οδηγούν στο σχεδιασµό του παρακάτω προβλήµατος κυρτής ϐελτι-
στοποίησης :

minPPCC(t),B1(t),...,BNB (t)

T−1∑
t=k

(
PPCC(t) − Pdisp(t)

)2
(4.1)

subject to PPCC(t) =
NB∑
i=1

Bi(t) + L(t) (4.2)

SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t (4.3)

Bmini ≤ Bi(t) ≤ Bmaxi (4.4)

SoEmini ≤ SoEi(t + 1) ≤ SoEmaxi (4.5)

SoE
min,τj
j ≤

NB∑
i=1

ajiSoEi(τj) ≤ SoE
max,τj
j (4.6)

for i ∈ {1,2, ..., NB}, t ∈ {k, ..., T − 1}, j ∈ {1, ..., NC}

Η συνάρτηση ϐελτιστοποίησης (4.1) αποτελεί το συνολικό τετραγωνικό σφάλµα της α-
πόκλισης των τιµών της ισχύος PPCC στο PCC και της ισχύος Pdisp που ορίζει το πλάνο
διανοµής. Η ελαχιστοποίηση της παραπάνω συνάρτησης αντιστοιχεί στον στόχο του να ακο-
λουθείται το πλάνο διανοµής. Η εξίσωση (4.2) αποτελεί τη σχέση µέσω της οποίας υπολο-
γίζεται η παρατηρούµενη ισχύς στο PCC. Η σχέση αυτή προκύπτει για την περίπτωση, όπου
δεν υπάρχουν απώλειες ενέργειας, όπως υποτίθεται στην παρούσα εργασία. Η εξίσωση (4.3)
δηλώνει τη σχέση µέσω της οποίας µεταβάλλεται η κατάσταση της ενέργειας κάθε µπαταρίας
λόγω της δράσης της. Η σχέση (4.4) και η σχέση (4.5) δηλώνουν τους περιορισµούς αναφο-
ϱικά µε την ελάχιστη και µέγιστη δράση κάθε µπαταρίας και αναφορικά µε την ελάχιστη και
τη µέγιστη τιµή για την κατάσταση της ενέργειας κάθε µπαταρίας αντίστοιχα. Σηµειώνεται
ότι ισχύει Bmini ≤ 0 ≤ Bmaxi για κάθε µπαταρία.

Για το πρόβληµα δίνεται η αρχική συνθήκη για το SoE κάθε µπαταρίας SoEi(k). Η τιµή
αυτή είναι σηµαντική, καθώς η ϐέλτιστη λύση εξαρτάται από αυτή λόγω του περιορισµού
(4.3), για t = k. Επίσης, η τιµή αυτή πρέπει να ικανοποιεί τον περιορισµό SoEmini ≤

SoEi(k) ≤ SoEmaxi για κάθε µπαταρία, παρ΄ όλο που δεν αναφέρεται στους περιορισµούς
του προβλήµατος, καθώς δεν µπορεί να ελεγχθεί στο χρονικό παράθυρο που εξετάζει το
συγκεκριµένο πρόβληµα.

Τέλος, η εξίσωση (4.6) συµβολίζει τους συνδυαστικούς περιορισµούς που αφορούν το
άθροισµα ενός καθορισµένου συνόλου µπαταριών να ϐρίσκεται σε συγκεκριµένο εύρος µια
ορισµένη χρονική στιγµή. Σχετικά µε το aji , µπορεί να έχει την τιµή 1, οπότε η µπαταρία i
συµµετέχει στον περιορισµό j, ή την τιµή 0 διαφορετικά. Πιο συγκεκριµένα, υπάρχουν NC
τέτοιοι περιορισµοί, όπου ο j-οστός περιορισµός ορίζει ότι τη χρονική στιγµή τj ∈ {k+1, ..., T }
το άθροισµα για των SoE των µπαταριών που ανήκουν στο σύνολο {i | aji , 1}. Ακόµη,
για τους συνδυαστικούς περιορισµούς πρέπει να ισχύει για κάθε j ∈ {1, ..., NC} η σχέση∑NB
i=1 ajiSoE

min
i ≤ SoE

min,τj
j ≤ SoE

max,τj
j ≤

∑NB
i=1 ajiSoE

max
i , ώστε να υπάρχουν εφικτές λύσεις

στο πρόβληµα, αλλά και να είναι χρήσιµος ο περιορισµός. Για κάποιο περιορισµό j µπορεί να
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ισχύει η σχέση
∑NB
i=1 aji = 1. Σε αυτή την περίπτωση ο περιορισµός αφορά µόνο µία µπαταρία.

Στην παρούσα εργασία ο όρος συνδυαστικός περιορισµός ϑα περιλαµβάνει ¨καταχρηστικά¨
και τέτοιου είδους περιορισµούς.

Το προηγούµενο πρόβληµα δεν λαµβάνει υπόψιν Ϲητήµατα δίκαιης χρήσης µεταξύ των
µπαταριών. ΄Ενας τρόπος, ώστε να εισαχθεί ένα κριτήριο δικαιοσύνης σε ένα πρόβληµα
ϐελτιστοποίησης είναι µέσω της κατάλληλης αλλαγής της αντικειµενικής συνάρτησης, ώστε
δίκαιες λύσεις µε ίδιο κόστος να έχουν µικρότερη αντικειµενική τιµή. Εναλλακτική επιλογή
αποτελεί η προσθήκη ενός κριτηρίου δικαιοσύνης ως ϱητό περιορισµό (hard constraint)
στο πρόβληµα ϐελτιστοποίησης, εφόσον είναι εφικτό και δεν επηρεάζει την κυρτότητα του
συνολικού προβλήµατος.

΄Οπως έχει παρουσιαστεί προηγουµένως οι τροχιές αποτελούν µία µέθοδο, η οποία µπορεί
να χρησιµοποιηθεί για τον σκοπό αυτό. Ο λόγος είναι ότι υπολογίζονται offline από ένα
σύνολο σεναρίων, οπότε είναι ευκολότερο να εισαχθεί ένα κριτήριο. Στην επόµενη ενότητα,
προτείνονται µέθοδοι που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να παραχθούν δίκαιες τροχιές
αξιοποιώντας τη µέθοδο που παρουσιάζεται στο [10].

Εφόσον έχουν υπολογιστεί οι τροχιές, τότε η αντικειµενική συνάρτηση ϑα πρέπει να
ενθαρρύνει τις µπαταρίες να ακολουθούν αυτές τις τροχιές. Μία τέτοια αντικειµενική συνάρ-
τηση είναι η

minB1(t),...,BNB (t)

T−1∑
t=k

(PPCC(t) − Pdisp(t)
)2
+

aP
w(t)

·

NB∑
i=1

Ci,t(Bi(t)|SoEi(t))

 (4.7)

Με συνάρτηση κόστους µπαταρίας Ci,t(Bi(t)|SoEi(t))) την ακόλουθη

Ci,t(Bi |SoEi) =
(
Bi(t) − B∗i (SoEi(t), t)

)2
4Bmaxi

(4.8)

Ενώ ισχύουν οι περιορισµοί (4.2) - (4.6). Με B∗i (SoEi(t), t) συµβολίζεται η προτίµηση της
µπαταρίας, η οποία ορίζεται στην ενότητα 2.4 και υπολογίζεται σύµφωνα µε την εξίσωση
(2.14). Με aP συµβολίζεται ο συντελεστής του κόστους µπαταρίας, ο οποίος έχει µία σταθερή
τιµή.

Η µέθοδος αυτή ακολουθεί τη λογική της µεθόδου που παρουσιάζεται στην ενότητα
2.4. ΄Οµως υπάρχει η σηµαντική διαφορά που προκύπτει λόγω της χρονικής εξάρτησης.
Συγκεκριµένα, η τιµή του B∗i (SoEi(t), t) επηρεάζεται από τις αποφάσεις για τις προηγούµενες
χρονικές στιγµές, εποµένως τα ϑεωρητικά αποτελέσµατα που παρουσιάστηκαν στην ενότητα
παύουν να είναι ακριβή για την περίπτωση αυτή.

Η µορφή του κόστους µπαταρίας µπορεί να αναχθεί σε αυτή της εξίσωσης (2.11), αγνο-

ώντας την άεργο ισχύ. Συγκεκριµένα, η σταθερά c αντικαθίσταται από τον όρο
(
B∗i (SoEi (t),t)

2
√
Bmaxi

)2

,

ο οποίος για τη µέθοδο που οι αποφάσεις λαµβάνονται ανεξάρτητα αποτελεί σταθερά. Επίσης,
αντί του Si χρησιµοποιείται η τιµή του Bmaxi , καθώς ικανοποιεί τις ίδιες υποθέσεις µε το Si ,
ενώ υπάρχει στις υπάρχουσες υποθέσεις του προβλήµατος της εργασίας, οπότε χρειάζεται να
ϑεωρηθούν περισσότερα µεγέθη για το δίκτυο.

Η επιλογή τα ϐάρη να µην πολλαπλασιάζουν το κόστος δικτύου, αλλά ο αντίστροφος τους
να πολλαπλασιάζει το κόστος µπαταρίας δικαιολογείται, ώστε να εµφανίζεται στη συνάρτηση
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ο όρος που αφορά το συνολικό κόστος δικτύου αυτούσιος. ΄Ετσι, η απόκλιση από το πλάνο
διανοµής ανεξάρτητα από τη χρονική στιγµή που γίνεται. Αντίθετα, η απόκλιση της µπα-
ταρίας από την προτίµηση µπορεί να έχει διαφορετική ϐαρύτητα σε διαφορετικές χρονικές
στιγµές. Συγκεκριµένα, αν κάποια χρονική στιγµή η τιµή του w(t) παίρνει µεγάλη τιµή,
τότε το κόστος µπαταρίας πολλαπλασίζεται µε τον συντελεστή aP

w(t) , ο οποίος ϑα έχει σχετικά
µικρή τιµή, άρα ϑα δωθεί µικρότερη ϐαρύτητα στον στόχο της µπαταρίας. Αντίστοιχα, για
µικρές τιµές του w(t) δίνεται µεγαλύτερη ϐαρύτητα στο να ακολουθούν οι µπαταρίες τις
τροχιές τους.

Οι παραπάνω µέθοδοι εισάγουν έµµεσα τη δίκαιη χρήση µέσω των τροχιών και δεν είναι
προφανές ότι οι λύσεις που προκύπτουν είναι απαραίτητα δίκαιες. ΄Ετσι, ϑα ήταν χρήσιµο το
κόστος της άδικης χρήσης να ενσωµατωθεί απευθείας στη συνάρτηση ϐελτιστοποίησης. Στην
ενότητα 2.5.1 ορίστηκε ότι η δίκαιη χρήση µεταξύ δύο µπαταριών i, j είναι να ικανοποιούν
τη σχέση Bi (t)

Bmaxi
=

Bj(t)
Bmaxj

. ΄Ετσι, το κόστος για την άδικη χρήση µεταξύ δύο µπαταριών για

συγκεκριµένη χρονική στιγµή µπορεί να οριστεί ως η παράσταση
(
Bi (t)
Bmaxi
−

Bj(t)
Bmaxj

)2
. Το κόστος

αυτό δηλώνει την τετραγωνική απόκλιση από την απολύτως δίκαιη χρήση, σύµφωνα µε το
κριτήριο δικαιοσύνης της υποενότητας 2.5.1. Το συνολικό κόστος µπορεί να χρησιµοποι-
ηθεί απευθείας στη συνάρτηση ϐελτιστοποίησης, η οποία περιλαµβάνει επίσης το συνολικό
κόστος δικτύου και χρησιµοποιώντας την κατάλληλη ϐαρύτητα στον κάθε στόχο, ώστε να
εξισορροπείται η έµφαση που δίνεται στον καθένα σχηµατίζεται το ακόλουθο πρόβληµα ϐελ-
τιστοποίησης :

minB1(t),...,BNB (t)

T−1∑
t=k

(PPCC(t) − Pdisp(t)
)2
+wf ·

NB∑
i=1

NB∑
j=1

Bi(t)
Bmaxi

−
Bj(t)
Bmaxj

2
 (4.9)

Ενώ ισχύουν οι περιορισµοί (4.2) - (4.6).

Η παραπάνω συνάρτηση προσθέτει, µέσω του όρου
(
Bi (t)
Bmaxi
−

Bj(t)
Bmaxj

)2
, ως κόστος το τετραγω-

νικό σφάλµα της απόκλισης από το κριτήριο δικαιοσύνης. Η τιµή του ϐάρους wf καθορίζει
την έµφαση που ϑα δοθεί στο κριτήριο δικαιοσύνης σε σχέση µε το κόστος δικτύου. Μικρά
ϐάρη ενθαρρύνουν λύσεις µε µικρό κόστος, όχι όµως δίκαιες, ενώ µεγάλα ϐάρη οδηγούν σε
λύσεις δίκαιες, οι οποίες µπορεί όµως να έχουν σηµαντικά αυξηµένο κόστος δικτύου.

Αν ο σκοπός είναι όσο το δυνατόν πιο δίκαιη χρήση, ακόµη κι αν έχει σηµαντικά µεγα-
λύτερο κόστος, τότε µπορεί να χρησιµοποιηθεί το πρόβληµα (4.1) και µε περιορισµούς (4.2)
- (4.6), καθώς και τον περιορισµό

Bi(t)
Bmaxi

=
Bj(t)
Bmaxj

(4.10)

∀i, j ∈ {1, ..., NB}, t ∈ {k, ..., T }

Η χρήση του παραπάνω περιορισµού περιορίζει σηµαντικά τις εφικτές λύσεις και µπορεί να
οδηγήσει σε αρκετές περιπτώσεις σε ανέφικτα προβλήµατα, οπότε χρειάζεται προσοχή όταν
επιλέγεται να χρησιµοποιηθεί.
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4.2 Σχεδιασµός ∆ίκαιων Τροχιών

Μία πρώτη µέθοδος υπολογισµού τροχιών αποτελεί η µέθοδος της ενότητας 2.3. Συγκε-
κριµένα, ως συνάρτηση κόστους ϑα χρησιµοποιούταν η συνάρτηση (2.1) και ϑα ίσχυαν οι
περιορισµοί (2.2), (2.6) και (4.3) - (4.6). Στο παράρτηµα Α αποδεικνύεται ότι για τη γενική
περίπτωση η παραπάνω µέθοδος δεν εγγυάται τη δίκαιη χρήση µεταξύ των µπαταριών.

4.2.1 ∆ίκαιες τροχιές ϐάσει των περιορισµών ισχύος

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζονται µέθοδοι, οι οποίες παράγουν τροχιές, οι οποίες
είναι δίκαιες ϐάσει του κριτηρίου της ενότητας 2.5.1. Ο πρώτος τρόπος είναι να εισαχθεί
στη συνάρτηση κόστους το τετραγωνικό σφάλµα για την απόκλιση των ισχύων των µπαταριών
από τη δίκαιη χρήση. ∆ηλαδή ως συνάρτηση ϐελτιστοποίησης να χρησιµοποιηθεί η εξής :

minB1(t),...,BNB (t)

T−1∑
t=k

 1
D

D∑
d=1

[
PPCC,d(t) − Pdisp(t)

]2
+wf ·

NB∑
i=1

NB∑
j=1

Bi(t)
Bmaxi

−
Bj(t)
Bmaxj

2
 (4.11)

Υπό τους περιορισµούς (2.2), (2.6) και (4.3) - (4.6).
Η τιµή του ϐάρος wf είναι αυτή που καθορίζει αν ϑα δοθεί περισσότερη έµφαση στον

στόχο του να ακολουθείται το πλάνο διανοµής (dispatch plan) ή τον στόχο της δίκαιης
χρήσης. Μεγάλες τιµές του wf δίνουν µεγαλύτερη ϐαρύτητα στη δικαιοσύνη, όµως η λύση
µπορεί να έχει σηµαντικά αυξηµένο κόστος αναφορικά µε το κόστος του δικτύου (grid ob-
jective). Αντίθετα, για µικρές τιµές του wf υπάρχει ο κίνδυνος οι τροχιές που προκύπτουν
να µην είναι δίκαιες. Σε αυτή την περίπτωση όµως, αναµένεται η λύση να είναι κοντά στη
ϐέλτιστη για τον στόχο του συνολικού δικτύου.

΄Ενας διαφορετικός τρόπος είναι να χρησιµοποιηθεί η συνθήκη δικαιοσύνης στους πε-
ϱιορισµούς του προβλήµατος. ∆ηλαδή, ως συνάρτηση κόστους ορίζεται η :

minB1(t),...,BNB (t)

T−1∑
t=k

 1
D

D∑
d=1

[
PPCC,d(t) − Pdisp(t)

]2 (4.12)

Στο σύνολο που ορίζεται από τους περιορισµούς (2.2), (2.6), (4.3) - (4.6) και

Bi(t)
Bmaxi

=
Bj(t)
Bmaxj

(4.13)

∀t ∈ {k, ..., T − 1}, i, j ∈ {1, ..., , NB}

Λόγω της χρήσης αυστηρού περιορισµού (hard constraint) υπάρχει ο κίνδυνος το παρα-
πάνω πρόβληµα ϐελτιστοποίησης να µην έχει εφικτές λύσεις, οπότε η συγκεκριµένη µέθοδος
δεν µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε κάθε περίπτωση.

Μέσω του περιορισµού (4.13) διασφαλίζεται η µέγιστη δυνατή δικαιοσύνης. ΄Ετσι, η
µέθοδος αυτή υπολογίζει τη ϐέλτιστη τροχιά ως προς το κόστος δικτύου από το σύνολο των
δικαιότερων δυνατών τροχιών.

Τέλος, όπως αποδεικνύεται στο παράρτηµα Α µπορεί να υπάρχουν πολλές ϐέλτιστες
τροχιές. Σε αυτή την περίπτωση, για να επιλεχθεί η δικαιότερη από το σύνολο των ϐέλτιστων
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λύσεων µπορεί να χρησιµοποιεί η παρακάτω µέθοδος.

΄Εστω Bopti (t) η τιµή της µεταβλητής Bi(t), όπως προκύπτει από υπολογισµό τροχιών
σύµφωνα µε την αντικειµενική συνάρτηση (2.1), δηλαδή µία λύση η οποία δεν είναι δίκαιη.
Για την εύρεση της δικαιότερης λύσης επιλύεται το ακόλουθο πρόβληµα ϐελτιστοποίησης :

minB1(t),...,BNB (t)

T−1∑
t=k

NB∑
i=1

NB∑
j=1

Bi(t)
Bmaxi

−
Bj(t)
Bmaxj

2

(4.14)

subject to
NB∑
i=1

Bi(t) =
NB∑
i=1

Bopti (t) (4.15)

Bmini ≤ Bi(t) ≤ Bmaxi (4.16)

SoEmini ≤ SoEi(t + 1) ≤ SoEmaxi (4.17)

SoE
min,τj
j ≤

NB∑
i=1

ajiSoEi(τj) ≤ SoE
max,τj
j (4.18)

for i ∈ {1,2, ..., NB}, t ∈ {k, ..., T − 1}, j ∈ {1, ..., NC}

Η λύση αυτή ϑεωρείται η δικαιότερη, καθώς ελαχιστοποιεί τη συνολική τετραγωνική α-
πόκλιση από την απολύτως δίκαιη χρήση, σύµφωνα µε το αντίστοιχο κριτήριο. Η λύση αυτή
εξακολουθεί να είναι ϐέλτιστη αναφορικά µε το συνολικό κόστος του δικτύου, καθώς ο περιο-
ϱισµός που περιγράφεται µέσω της εξίσωσης (4.15) εξασφαλίζει ότι η τιµή του PPCC(t) ϑα είναι
αυτή που ήταν και στη ϐέλτιστη λύση, άρα το συνολικό άθροισµα

∑T−1
t=k

(
PPCC(t) − Pdisp(t)

)2
παραµένει το ελάχιστο.

Σηµειώνεται αν κάθε µπαταρία συµµετέχει σε περιορισµούς της µορφής (4.18) πάντα µε
το ίδιο σύνολο µπαταριών, δηλαδή αν για κάθε i, αν aji = ali = 1, τότε για κάθε µπαταρία m
ισχύει ajm = alm , τότε µπορεί να χρησιµοποιηθεί η παρακάτω περιγραφή του προβλήµατος :

minB1(t),...,BNB (t)

T−1∑
t=k

NB∑
i=1

∑
l|∃j:ajl=aji=1

(
Bi(t)
Bmaxi

−
Bl(t)
Bmaxl

)2

(4.19)

subject to
NB∑
i=1

ajiBi(t) =
NB∑
i=1

ajiB
opt
i (t) (4.20)

Bmini ≤ Bi(t) ≤ Bmaxi (4.21)

SoEmini ≤ SoEi(t + 1) ≤ SoEmaxi (4.22)

for i ∈ {1,2, ..., NB}, t ∈ {k, ..., T − 1}, j ∈ {1, ..., NC}

Θέτοντας Bi(t) = B
opt
i (t) για κάθε µπαταρία που ισχύει ότι

∑NC
j=1 aji = 0, δηλαδή για κάθε

µπαταρία που δεν συµµετέχει σε κανέναν συνδυαστικό περιορισµό.

Στην περίπτωση αυτή η σχέση (4.20) εξασφαλίζει εκτός από την ελαχιστοποίηση του
κόστους δικτύου και την ικανοποίηση των συνδυαστικών περιορισµών, όπως προκύπτει από
την περιγραφή στο παράρτηµα Α, ενώ η εφικτότητα του δεύτερου προβλήµατος διασφαλίζεται
από το γεγονός ότι λύση του πρώτου αποτελεί εφικτή λύση του δεύτερου.
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Αντίστοιχα, για κριτήριο δικαιοσύνης µπορεί να χρησιµοποιηθεί αυτό που περιγράφεται
στην ενότητα 2.5.2. Καθώς απαιτείται να είναι γνωστό αν πρέπει να γίνει ϕόρτιση ή εκφόρτιση
σε κάθε χρονικό ϐήµα, ο υπολογισµός γίνεται σε δύο ϐήµατα.

Το αρχικό ϐήµα είναι η επίλυση του προβλήµατος (2.1) µε τους περιορισµούς (2.2),
(2.6) και (4.3) - (4.6). Μέσω του ϐήµατος αυτού µαθαίνεται µία ϐέλτιστη λύση Bopti (t), η
οποία αξιοποιείται για να καθοριστεί αν πρέπει να ϕορτίσουν ή εκφορτίσουν οι µπαταρίες τη
χρονική στιγµή t. Συγκεκριµένα, αν ισχύει

∑NB
i=1 B

opt
i (t) > 0, τότε οι µπαταρίες πρέπει να

ϕορτίσουν τη χρονική στιγµή t, ενώ αν είναι
∑NB
i=1 B

opt
i (t) < 0, τότε πρέπει να εκφορτίσουν.

Αν το άθροισµα είναι 0, τότε οι µπαταρίες παραµένουν ανενεργές.

Σχετικά µε το δεύτερο ϐήµα, αυτό αφορά τον υπολογισµό της δικαιότερης λύσης. Μία
πρώτη σκέψη ϑα ήταν να χρησιµοποιηθεί η έννοια του proportional fairness, για να µοι-
ϱαστεί η συνολική ισχύς Pref =

∑NB
i=1 B

opt
i (t), που πρέπει να προσφερθεί ή απορροφηθεί

προκειµένου να ελαχιστοποιηθεί το κόστος δικτύου. Λόγω των περιορισµών είναι πιθανό η
απόλυτη δικαιοσύνη να µην είναι εφικτή, γι΄ αυτό και χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος 4.1, ο
οποίος ακολουθεί τη λογική του max-min fairness χρησιµοποιώντας ϐάρη, για να προσεγ-
γίσει το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.2.

Πιο συγκεκριµένα, αν τη χρονική στιγµή t πρέπει να γίνει εκφόρτιση αρχικά τίθεται
Pref =

∑NB
i=1 B

opt
i (t), δηλαδή η συνολική ισχύ που ϑα παρήγαγαν οι µπαταρίες σύµφωνα µε

τη λύση του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης. Για κάθε µπαταρία, αρχικά τίθεται η τιµή

Bi(t) = max

 SoEi(t) − SoEmini∑NB
j=1(SoEj(t) − SoEminj )

· Pref , B
min
i

 (4.23)

Η ισχύς αναφοράς ανανεώνεται µε την τιµή P′ref = Pref −
∑NB
i=1 B

opt
i (t) και επαναλαµβάνεται

η ίδια διαδικασία, αγνοώντας από το άθροισµα τις µπαταρίες που έχουν την οριακή τιµή,
προσθέτοντας σε κάθε ϐήµα στην προηγούµενη τιµή µέχρι το Pref να µηδενιστεί. Αντίστοιχα
για τις χρονικές στιγµές που πρέπει να ϕορτίσουν οι µπαταριες για την ενηµέρωση της τιµής
της ισχύος χρησιµοποιείται η σχέση

Bi(t) = min

 SoEmaxi − SoEi(t)∑NB
j=1(SoEmaxj − SoEj(t))

· Pref , B
max
i

 (4.24)

ενώ τα υπόλοιπα ϐήµατα είναι ίδια.

Η παραπάνω µέθοδος διασφαλίζει ότι ικανοποιούνται οι συνδυαστικοί περιορισµοί µόνο
αν σε αυτούς συµµετέχουν όλες οι µπαταρίες. Η απόδειξη παρουσιάζεται στο Παράρτη-
µα Α. Για τις υπόλοιπες περιπτώσεις πρέπει να ελέγχεται αν επιτυγχάνουν τον στόχο να
ικανοποιείται ο περιορισµός. Επίσης, δεν εξασφαλίζεται ότι ικανοποιείται ο περιορισµός
SoEmini ≤ SoEi(t) ≤ SoEmaxi , για κάθε µπαταρία, όµως ισχυεί ότι SoEmini + Bmini · ∆t ≤

SoEi(t) ≤ SoEmaxi +Bmaxi ·∆t. Εποµένως, µια λύση είναι να σχεδιαστούν υποβέλτιστες τροχιές
για εκείνες τις περιπτώσεις που δεν ικανοποιείται ο περιορισµός, οι οποίες ϑα χρησιµοποιούν
για τα όρια του SoE τις τιµές SoEmin

′

i = SoEmini −Bmini ·∆t και SoEmax
′

i = SoEmaxi −Bmaxi ·∆t.
Εναλλακτικά, µπορεί να χρησιµοποιηθεί η επόµενη µέθοδος η οποία δουλεύει σε κάθε πε-
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Αλγοριθµος 4.1: Υπολογισµός δίκαιων τροχιών ϐάσει του κριτηρίου 2.5.2

for (t ← k · t < T · + + t) do
Bi(t)← 0,∀i = {1, ..., NB}
di(t)← 1,∀i = {1, ..., NB}
Pref ←

∑NB
i=1 B

OPT
i (t)

while Pref < 0 do
for all batteries with di , 0 do

Bi(t)← max

(
Bi(t) +

SoEi (t)−SoEmini∑NB
j=1 di ·(SoEj(t)−SoE

min
j )
· Pref , Bmini

)
if Bi(t) = Bmini then

di ← 0
end if

end for
Pref ←

∑NB
i=1 B

OPT
i (t) −

∑NB
i=1 Bi(t)

end while
while Pref > 0 do

for all batteries with di , 0 do

Bi(t)← min

(
Bi(t) +

SoEmaxi −SoEi (t)∑NB
j=1(SoEmaxj −SoEj(t))

· Pref , Bmaxi

)
if Bi(t) = Bmaxi then

di ← 0
end if

end for
Pref ←

∑NB
i=1 B

OPT
i (t) −

∑NB
i=1 Bi(t)

end while
end for
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ϱίπτωση.

Μια εναλλακτική είναι η ελαχιστοποίηση ενός µέσου τετραγωνικού σφάλµατος ϐάσει των
σχέσεων που περιγράφουν το κριτήριο δικαιοσύνης. Για τη µέθοδο αυτή οι αποφάσεις ϑα
λαµβάνονται ανεξάρτητα κάθε χρονική στιγµή, καθώς οι συναρτήσεις που υποθέτουν χρονική
εξάρτηση είναι γενικά µη κυρτές για το συγκεκριµένο κριτήριο δικαιοσύνης. Επειδή οι
σχέσεις Bi (t)

SoEmaxi −SoEi (t)
=

Bj(t)
SoEmaxj −SoEj(t)

, Bi (t)
SoEi (t)−SoEmini

=
Bj(t)

SoEj(t)−SoEminj
µπορεί να µην ορίζονται για

κάποιες χρονικές στιγµές, αφού είναι πιθανό ο παρονοµαστής να πάρει την τιµή µηδέν ,
για το µέσο τετραγωνικό σφάλµα χρησιµοποιείται η παρακάτω εναλλακτική περιγραφή των
σχέσεων:

Bi(t) · (SoEj(t) − SoEminj ) − Bj(t) · (SoEi(t) − SoEmini ) = 0 (4.25)

Bi(t) · (SoEmaxj − SoEj(t)) − Bj(t) · (SoEmaxi − SoEi(t)) = 0 (4.26)

Σχετικά µε τις χρονικές στιγµές αυτές διαµερίζονται στα σύνολα T1 = {t |Pref (t) < 0}
και T2 = {t |Pref (t) > 0}.Εποµένως, σειριακά αποφασίζεται η τιµή της ενεργού ισχύος κάθε
µπαταρίας επιλύοντας το ακόλουθο πρόβληµα ϐελτιστοποίσης, αν t ∈ T1:

minB1(t),...,BNB (t)

NB∑
i=1

NB∑
n=1

(
Bi(t) · (SoEn(t) − SoEminn ) − Bn(t) · (SoEi(t) − SoEmini )

)2 (4.27)

subject to
NB∑
i=1

Bi(t) =
NB∑
i=1

Bopti (t) (4.28)

Bmini ≤ Bi(t) ≤ Bmaxi (4.29)

SoEmini ≤ SoEi(t + 1) ≤ SoEmaxi (4.30)

SoE
min,τj
j ≤

NB∑
i=1

aji(SoEi(t) + Bmaxi · ∆t · ∆Nj(t)) (4.31)

NB∑
i=1

aji(SoEi(t) + Bmini · ∆t · ∆Nj(t)) ≤ SoE
max,τj
j (4.32)

for i ∈ {1,2, ..., NB}, t ∈ {k, ..., T − 1}, j ∈ {1, ..., NC}

΄Οπου η συνάρτηση ∆Nj(t) =

 τj − t , t ≤ τj

T , else
∆ηλαδή δίνει το πλήθος το χρονικών στιγµών έως και τη στιγµή του περιορισµού, αν η χρονική
στιγµή προηγείται του περιορισµού, ενώ διαφορετικά δίνει T , δηλαδή το πλήθος όλων των
χρονικών στιγµών, ώστε να ικανοποιείται ο περιορισµός.

Ενώ αν είναι t ∈ T2, επιλύεται το ακόλουθο πρόβληµα ϐελτιστοποίησης :

minB1(t),...,BNB (t)

NB∑
i=1

NB∑
n=1

(
Bi(t) · (SoEmaxn − SoEn(t)) − Bn(t) · (SoEmaxi − SoEi(t))

)2 (4.33)

Υπό τους περιορισµούς (4.28) - (4.32). Η µέθοδος αυτή εγγυάται την ικανοποίηση των
περιορισµών σε κάθε περίπτωση. Σε περίπτωση που για κάποιο πρόβληµα προκύπτει ότι
δεν υπάρχουν εφικτές λύσεις, τότε ο περιορισµός (4.28) χαλαρώνεται και τίθεται ως ποινή

59



Κεφάλαιο 4. Μοντελοποίηση προβλήµατος

στην αντικειµενική συνάρτηση προς ϐελτιστοποίηση, δηλαδή για t ∈ T1 χρησιµοποιείται η
ακόλουθει συνάρτηση:

minB1(t),...,BNB (t)

NB∑
i=1

NB∑
n=1

(
Bi(t) · (SoEn(t) − SoEminn ) − Bn(t) · (SoEi(t) − SoEmini )

)2
+wr ·

 NB∑
i=1

(Bi(t) − B
opt
i (t))


2

΄Οπου wr το ϐάρος που δίνεται για τον όρο του περιορισµού που χαλαρώθηκε και πρέπει να
έχει µεγάλη τιµή.

4.3 Αναπαράσταση της Κατάστασης

Για την εφαρµογή του αλγορίθµου MADDPG χρειάζεται να περιγραφεί το πρόβληµα ως
Μαρκοβιανό Παίγνιο (Markov Game). Στην υλοποίηση χρησιµοποιείται ένας πράκτορας για
κάθε µπαταρία, άρα το πλήθος των πρακτόρων είναι NB.

Σχετικά µε την αναπαράσταση της κατάστασης κάθε πράκτορα, η Κατάσταση της Ε-
νέργειάς (SoE) του οφείλει να περιλαµβάνεται σε αυτή, καθώς είναι απαραίτητη για την
ικανοποίηση των περιορισµών. Ακόµη, η χρονική στιγµή t συµπεριλαµβάνεται, καθώς οι
συνδυαστικοί περιορισµοί αφορούν µελλοντικές χρονικές στιγµές, οπότε η απόσταση από
αυτές πρέπει να είναι γνωστή.

Τέλος, κατά τη διάρκεια του ελέγχου η τιµή του πραγµατικού ϕορτίου που παράγουν
οι ΑΠΕ δεν είναι γνωστή τη στιγµή που λαµβάνεται η απόφαση κάθε πράκτορα. Για τον
λόγω αυτό πρέπει να χρησιµοποιηθεί µία εκτίµηση αυτής της τιµής. Στην εργασία αυτή
για εκτίµηση του µελλοντικού ϕορτίου L̃(t) χρησιµοποιείται η τιµή του ϕορτίου την αµέσως
προηγούµενη χρονική στιγµή L(t − 1).

Στο επίπεδο ελέγχου πραγµατικού χρόνου στο οποίο στοχεύει η παρούσα εργασία πρέπει
να αξιοποιείται η πιο πρόσφατη πληροφορία, ώστε να προκύπτουν τα ϐέλτιστα αποτελέσµα-
τα. Εποµένως, πληροφορία για την τιµή L̃(t) οφείλει να περιέχεται στην κατάσταση. Στη συ-
νέχεια, παρουσιάζονται δύο εναλλακτικές αναπαραστάσεις για την κατάσταση κάθε πράκτο-
ϱα. Η ϐέλτιστη επιλογή για την αναπαράσταση δεν µπορεί να αποδειχθεί ϑεωρητικά, οπότε
οι δύο αναπαραστάσεις συγκρίνονται στη συνέχεια µέσω υπολογιστικών προσοµοιώσεων.

Η πρώτη επιλογή είναι η κατάσταση κάθε πράκτορα να περιγράφεται από την πλειάδα
(SoEi(t), L̃(t), t). Σε αυτή την περίπτωση, η συνολική κατάσταση του περιβάλλοντος περι-
γράφεται από την πλειάδα (SoE1(t), ..., SoENB (t), L̃(t), t). Η συνάρτηση µετάβασης µεταξύ
των καταστάσεων περιγράφεται από τις σχέσεις :

SoEi(t)← SoEi(t) + Bi(t) · ∆t (4.34)

L̃(t)← L(t) (4.35)

t ← t + 1 (4.36)

Σχετικά µε τη σχέση (4.35) δεν είναι συνάρτηση της προηγούµενης κατάστασης και των
δράσεων, αλλά περιγράφεται από την κατανοµή πιθανότητας να παρατηρηθεί η τιµή L(t) τη
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χρονική στιγµή t.

Η εναλλακτική αναπαράσταση είναι µέσω της πλειάδας (SoEi(t), PPCC(t − 1), Bi(t − 1), t).
∆ηλαδή αντί του ϕορτίου από τα µη ελεγχόµενα στοιχεία χρησιµοποιείται η συνολική παρα-
τηρούµενη ισχύς στο PCC κατά την προηγούµενη χρονική στιγµή, ενώ έχει προστεθεί στην
κατάσταση και η ενεργός ισχύς της ίδιας µπαταρία για την προηγούµενη χρονική στιγµή.
Μέσω της περιγραφής αυτής στη συνολική κατάσταση εξακολουθεί να υπάρχει στη συνολική
κατάσταση η τιµή του L̃(t). Αυτό ισχύει, καθώς η συνολική κατάσταση περιγράφεται από
την πλειάδα (SoE1(t), B1(t − 1), ..., SoENB (t), BNB (t − 1), PPCC(t − 1), t). ΄Οµως, ισχύει η σχέση
L̃(t) = PPCC(t − 1) −

∑NB
i=1 Bi(t − 1). Σχετικά µε τη συνάρτηση µετάβασης, αυτή περιγράφεται

από τις σχέσεις :

SoEi(t)← SoEi(t) + Bi(t) · ∆t (4.37)

PPCC(t − 1)← L(t) +
NB∑
j=1

Bj(t) (4.38)

Bi(t − 1)← Bi(t) (4.39)

t ← t + 1 (4.40)

Η σχέση (4.38) ορίζεται µέσω της κατανοµής πιθανότητας για την τιµή του L(t) τη δε-
δοµένη χρονική στιγµή, εποµένως ούτε σε αυτή την αναπαράσταση η συνάρτηση µετάβασης
είναι ντετερµινιστική συνάρτηση.

Σηµειώνεται ότι τόσο η τιµή L̃(t), όσο και η τιµή PPCC(t − 1) δεν είναι τοπικά γνωστές
στον πράκτορα, οπότε προϋποτίθεται η ανάγκη επικοινωνίας µε το PCC προκειµένου να
ενηµερωθεί για την τιµή. ΄Ετσι, καµία δεν εµφανίζει κάποιο πρακτικό πλεονέκτηµα έναντι
της άλλης. Εποµένως, η σύγκριση αναµένεται να γίνει µέσω προσοµοιώσεων. Το ερώτηµα
που εγείρει η σύγκριση των µεθόδων είναι αν η αφηρηµένη πληροφορία σχετικά µε την ισχύ
των υπόλοιπων µπαταριών µαζί µε το ϕορτίο των µη ελεγχόµενων στοιχείων, όπως ορίζεται
στη δεύτερη περίπτωση, είναι χρήσιµη για τον έλεγχο.

4.4 Συνάρτηση Ανταµοιβής ϐάσει Τροχιών

Η συνάρτηση ανταµοιβής αποτελεί κρίσιµη επιλογή για την επιτυχία της εφαρµογής των
αλγορίθµων ενισχυτικής µάθησης. Μία συνάρτηση ανταµοιβής ιδανικά συµπεριλαµβάνει
τους άµεσους στόχους του προβλήµατος δίνοντας την κατάλληλη ϐαρύτητα στον καθένα, ενώ
δίνει και επαρκή πληροφορία για µελλοντικούς στόχους.

Μία δυνατή επιλογή για τη συνάρτηση αµοιβής, η οποία αντιστοιχεί στο πρόβληµα ϐελτι-
στοποίησης (4.7) και ακολουθεί τη λογική της µεθόδου της ενότητας 2.4 είναι η ακόλουθη:

ri(t) =

L̃(t) +
NB∑
j=1

Bj(t) − Pdisp(t)


2

+
aP

wm(t)
(Bi(t) − B∗i (SoEi(t), t))

2

4Bmaxi
+ ψi(t) + Λi(t) (4.41)

΄Οπου L̃(t) = L(t − 1) είναι η εκτίµηση για το µη ελεγχόµενο ϕορτίο, aP ο συντελεστής
του κόστους µπαταρίας (battery objective), ενώ wm(t) η ϐαρύτητα του κόστους δικτύου
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(grid objective). Με ψ(t) συµβολίζεται η συνάρτηση ποινής (penalty function), η οποία
χρησιµοποιείται ως χαλάρωση του περιορισµού (soft constraint) για τα όρια της κατάστασης
της ενέργειας της µπαταρίας. Αντίστοιχα, η Λi(t) αντιστοιχεί στη συνάρτηση ποινής για τους
συνδυαστικούς περιορισµούς σε καθορισµένες χρονικές στιγµές.

Η εισαγωγή των τροχιών στο πρόβληµα έχει ως κύριο στόχο να επιτυγχάνεται η δικαιοσύνη
µεταξύ της χρήσης των µπαταριών. Ακόµη, είναι χρήσιµη γιατί οι τροχιές ικανοποιούν τους
περιορισµούς του προβλήµατος, οπότε λειτουργούν ως proxy για µελλοντικούς περιορισµούς.
Επιπλέον, πιθανό όφελος της χρήσης των τροχιών είναι ότι δίνουν την κατεύθυνση για να
εξερευνηθεί µία περιοχή, στην οποία ϐρίσκονται καλές λύσεις. Ο λόγος που η περιοχή
γύρω των τροχιών αναµένεται να είναι καλή είναι ότι τα σενάρια που χρησιµοποιηθεί για
τον υπολογισµό των τροχιών και τα σενάρια που χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση των
πρακτόρων ενισχυτικής µάθησης επιλέγονται από την ίδια κατανοµή.

Η επιλογή των ϐαρών ϐασίζεται στην πρόταση της εργασίας [2]. Σηµειώνεται ότι υπάρχουν
σηµαντικές διαφορές µεταξύ των δύο προβληµάτων. Στο παρόν πρόβληµα υπάρχει χρονική
εξάρτηση, λόγω του B∗i (SoEi(t), t) και του περιορισµού SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t) · ∆t, ενώ
αντίθετα η µέθοδος της ενότητας 2.4 επιλέγει δράσεις ανεξάρτητα σε κάθε χρονική στιγµή,
χωρίς να λαµβάνει υπόψιν τη µελλοντική επίδραση αυτής. Ακόµη, η εργασία [2] δεν έχει
περαιτέρου περιορισµούς πέραν της µέγιστης και ελάχιστης ισχύος. Αντίθετα στην εργα-
σία αυτή ϑεωρούνται περαιτέρω περιορισµοί, οι οποίοι εφόσον εισέρχονται στη συνάρτηση
ϐελτιστοποίησης ως συναρτήσεις ποινής αναµένεται να επηρεάζουν το σηµείο της ϐέλτιστης
λύσης.

Παρά τις διαφορές που υπάρχουν ϑα χρησιµοποιηθεί η µέθοδος εκείνη ως ευρετική για
τον υπολογισµό των ϐαρών και στη συνέχεια ϑα εξεταστεί µέσω προσοµοιώσεων αν λειτουρ-
γεί και σε αυτή την περίπτωση. Ακολουθεί µία περιγραφή της µεθόδου προσαρµοσµένη στις
υποθέσεις της παρούσας εργασίας και δίνεται διαισθητική ερµηνεία των εννοιών, η οποία
εξηγεί τους λόγους που κρίνεται χρήσιµη η εφαρµογή της µεθόδου, παρά τις διαφοροποι-
ήσεις.

Η µέθοδος αυτή λαµβάνει κάθε χρονική στιγµή ανεξάρτητα αποφάσεις επιλύοντας το
πρόβληµα ϐελτιστοποίησης :

minB1(t),...,BNB (t) J (PPCC(t)) +
NB∑
i=1

aP
wm(t)

(
Bi(t) − B∗i (SoEi(t), t)

)
4Bmaxi

(4.42)

subject to Bi(t) ∈ [Bmini , Bmaxi ],∀i ∈ {1, ..., NB}

΄Οπου:

• J(PPCC(t) =
(
PPCC(t) − Pdisp(t)

)2
• PPCC(t) = L̃(t) +

∑NB
i=1 Bi(t)

Για την επιλογή του ϐάρους wm(t) η επιλογή γίνεται ϐάσει ενός στόχου για τη λύση του
προβλήµατος ϐελτιστοποίησης (4.42). Αν µε Popt(t) συµβολίζεται η ισχύς στο PCC για τη
ϐέλτιστη λύση, τότε ο στόχος είναι η απόκλιση αυτού από το dispatch plan να ϐρισκέται
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εντός ενός ορίου dmax , δηλαδή:

|Popt(t) − Pdisp(t)| ≤ dmax (4.43)

Για τον καθορισµό της τιµής των ϐαρών χρησιµοποιείται το παρακάτω λήµµα, το οποίο
αποδεικνύεται για τη γενική περίπτωση στο [2]:

Λήµµα 4.1. Υποθέτοντας ότι η συνάρτηση για το grid objective J(PPCC(t)) είναι αυστηρά κυρτή

ως προς PPCCC, ο συντελεστής του battery cost είναι ϕραγµένος, ώστε aP ≤ 1 και για την ενεργό

ισχύ της µπαταρίας οι περιορισµοί έχουν τη µορφή Bi(t) ∈ [Bmini , Bmaxi ], για κάθε i ∈ {1, ..., NB}.
Ορίζονται, ακόµη, οι συναρτήσεις :

Kt(wm , d) =
1

wmJ
′(Pdisp(t) + d)

(4.44)

h(K) =

 |Pdisp(t) − Pinf (t)| , K ≤ 1
|Pdisp(t) − Pinf (t)| +

∑NB
i=1 |B

max
i − Bmini | , K > 1

(4.45)

g(wm , d) = max{d, h(Kt(wm , d))} (4.46)

f (wm(t)) = mind>0g(wm(t), d) (4.47)

΄Οπου J
′

(PPCC(t)) η παράγωγος της συνάρτησης J((PPCC(t)) ως προς PPCC(t) και Pinf (t) η

προβολή του Pdisp(t) στο διάστηµα [L̃(t) +
∑NB
i=1 B

min
i , L̃(t) +

∑NB
i=1 B

max
i ]. Τότε η συνάρτηση

f (wm(t)) είναι άνω ϕράγµα, για την απόκλιση |Popt(t)−Pdisp(t)|, όπου Popt η ϐέλτιστη λύση του

(4.42) για ϐάρος wm .

Στην πραγµατικότητα παρατηρούνται οι τιµές ισχύος Preal(t) = Popt(t) + ∆P, όπου ∆P =
L(t)− L̃(t) ορίζεται ως η αβεβαιότητα της µη ελεγχόµενης παραγωγής. Εποµένως, ισχύει ότι :

|Preal(t) − Pdisp(t)| = |Preal(t) − Popt(t) + Popt(t) − Pdisp(t)|

≤ |Preal(t) − Popt(t)| + |Popt(t) − Pdisp(t)|

≤ |∆P |max + f (wm(t))

Από λήµµα 4.1 και ϑέτοντας ως |∆P |max τη µέγιστη αβέβαιη παραγωγή ή κατανάλωση, δηλαδή
η µέγιστη τιµή του ∆P.

Ορίζεται η συνάρτηση fu(wm(t)) = f (wm(t))+ |∆P |max , η οποία έχει τις ακόλουθες ιδιότη-
τες :

1. Είναι ϕθίνουσα ως προς wm(t)

2. ΄Εχει άνω ϕράγµα fUB = |Pdisp(t) − Pinf (t)| +
∑NB
i=1 |B

max
i − Bmini | + |∆P |max

3. ΄Εχει κάτω ϕράγµα fLB = |Pdisp(t) − Pinf (t)| + |∆P |max

4. Αν Pdisp(t) , Pinf (t), τότε fu(wm(t)) = fLB, για κάθε wm(t) ≥ 1
|J ′ (Pinf (t))|

Στο Παράρτηµα Β παρουσιάζεται αναλυτικότερα η συνάρτηση f (wm(t)) και γίνεται άµεσα
αντιληπτό, γιατί ισχύουν οι ιδιότητες 1-3. Σχετικά µε την τέταρτη ιδιότητα, ακολουθεί η
απόδειξη.
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Απόδειξη. Περίπτωση 1: Αν Pdisp(t) > Pinf (t). Είναι :

g(wm(t), Pdisp(t) − Pinf (t)) = max{Pdisp(t) − Pinf (t), h(Kt(wm(t), Pdisp(t) − Pinf (t)))}

= Pdisp(t) − Pinf (t)

Γιατί εφόσον η J
′

(PPCC(t)) είναι γνησίως αύξουσα ισχύει ότι J
′

(Pinf ) > 0, ενώ επειδή είναι
wm(t) ≥ 1

|J ′ (PPinf (t)|
= 1

J ′ (PPinf (t)
, προκύπτει ότι Kt(wm(t), Pdisp(t) − Pinf (t)) = 1

wm (t)·J ′ (Pinf (t))
≤ 1,

και άρα h(Kt(wm(t), Pdisp(t) − Pinf (t))) = Pdisp(t) − Pinf (t), δηλαδή η fu(wm) παίρνει την
ελάχιστη τιµή.

Περίπτωση 2: Αν Pdisp(t) < Pinf (t). Είναι :

g(wm(t), Pinf (t) − Pdisp(t)) = max{Pinf (t) − Pdisp(t), h(Kt(wm(t), Pdisp(t) − Pinf (t)))}

= Pinf (t) − Pdisp(t)

Γιατί εφόσον είναι :

Kt(wm(t), Pdisp(t) − Pinf (t)) =
1

wm(t) · J ′(Pdisp(t) + Pdisp(t) − Pinf (t)

=
1

wm(t) · J ′(Pdisp(t) − Pdisp(t) + Pinf (t))

=
1

wm(t) · J ′(Pinf (t))

Αφού η συνάρτηση J(PPCC(t) + Pdisp(t)) είναι άρτια, οπότε η παράγωγός της είναι περιττή.
΄Οµως, επειδή η παράγωγος είναι γνησίως αύξουσα ισχύει ότι J

′

(Pinf (t)) < 0 και ισχύει ότι
wm(t) ≥ 1

J ′ (Pinf (t))
= − 1

J ′ (Pinf (t))
, άρα είναι Kt(wm(t), Pdisp(t) − Pinf (t)) ≤ 1, οπότε ϑα είναι

g(wm(t), Pinf (t) − Pdisp(t)) = Pinf (t) − Pdisp(t), δηλαδή η fu(wm(t)) παίρνει την ελάχιστη τιµή.

□

Εφόσον είναι γνωστό ότι η η συνάρτηση fu(wm(t)) αποτελεί ϕράγµα για την απόκλιση
|Preal(t) − Pdisp(t)|, ενώ ο στόχος του δικτύου είναι η απόκλιση να είναι µικρότερη από την
τιµή dmax , τότε µπορεί να επιλεχθεί ϐάρος wm(t) τέτοιο, ώστε fu(wm(t)) ≤ dmax . Με αυτόν
τον τρόπο ϑα ικανοποιείται ο στόχος, εφόσον είναι εφικτός, ενώ σε διαφορετική περίπτωση
ϑα επιλέγεται ϐάρος, το οποίο ϑα αρκεί για να δοθεί η καλύτερη λύση. Επειδή δεν πρέπει
να αµελείται και το battery objective επιλέγεται το ελάχιστο ϐάρος που ικανοποιεί τη σχέση
fu(wm(t)) ≤ dmax .

Τελικά, τα ϐάρη υπολογίζονται ϐάσει της συνάρτησης :

wm(t) =


0 , dmax > fUB

1
2|Pinf (t)−Pdisp(t)| , dmax < fLB

1
2(dmax−|∆P |max ) , else

(4.48)

Η πρώτη περίπτωση αντιστοιχεί στην περίπτωση όπου κάθε δυνατή δράση ικανοποιεί το
στόχο του δικτύου. Αυτό ισχύει, γιατί η τιµή του fUB είναι ίση µε το άθροισµα της αναγκαία
απόκλιση από το πλάνο διανοµής λόγω των περιορισµών (|Pdisp(t) − Pinf (t)|), της µέγιστης
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απόκλισης της επιλεγείσας δράσεις από τη ϐέλτιστη (
∑NB
i=1 |B

max
i − Bmini |) και της µέγιστης

απόκλισης εξαιτίας της αβεβαιότητας (|∆P |max ). Εποµένως, επιλέγεται ως ϐάρος η τιµή 0,
ώστε η κάθε µπαταρία να ικανοποιεί την προτίµηση της.

Η δεύτερη περίπτωση χρησιµοποιείται όταν δεν είναι εφικτό να ικανοποιηθεί ο στόχος, αν
η αβεβαιότητα έχει τη µέγιστη τιµή της. Εποµένως, δεν υπάρχει κάποιο ϐάρος τέτοιο, ώστε
fu(wm(t)) < dmax , οπότε δίνεται το ελάχιστο ϐάρος που δίνει το καλύτερο δυνατό ϕράγµα.
Σύµφωνα µε την ιδιότητα 4 για τη συνάρτηση fu(wm(t)) η τιµή αυτή είναι ίση µε :

wm(t) =
1

|J ′(Pinf (t))|
=

1
2|Pinf (t) − Pdisp(t)|

Τέλος, ο υπολογισµός των ϐαρών γίνεται ϐάσει του ακόλουθου ϑεωρήµατος, το οποίο
αποδεικνύεται στο [2] και παρατίθεται εν συντοµία η απόδειξή του για λόγους πληρότητας.

Θεώρηµα 4.1. ΄Εστω τα πρόβληµατα ϐελτιστοποίησης :

minwm (t)>0fu(wm(t)) ≤ dmax (4.49)

Και :

minwm (t)>0g(wm , dmax − |∆P |max ≤ dmax − |∆P |max (4.50)

Τότε η λύση του (4.50), αν υπάρχει, είναι και η λύση του (4.49)

Απόδειξη. ΄Εστω w∗m η ϐέλτιστη λύση του προβλήµατος (4.50), και άρα ισχύει g(wm , dmax −

|∆P |max ) ≤ dmax − |∆P |max , τότε το w∗m είναι εφικτή λύση του προβλήµατος (4.49), καθώς:

fu(w∗m) = mind>0g(w∗m , d) + |∆P |max

≤ g(w∗m , dmax − |∆P |max ) + |∆P |max

≤ dmax

΄Εστω w
′

m ∈ (0, w∗m), τότε ϑα είναι fu(w
′

m) > dmax . Πράγµατι, ϑεωρώντας µία αυθαίρετη
σταθερά d, τότε :
Περίπτωση 1: Αν d > dmax − |∆P |max , τότε :

g(w
′

m , d) = max{d, h(Kt(w
′

m , d))}

≥ d

> dmax − |∆P |max

Περίπτωση 2: Αν d < dmax − |∆P |max , τότε, χρησιµοποιούνται οι ακόλουες ιδιότητες :

• Η Kt(wm , d) είναι ϕθίνουσα ως προς wm .

• Η h(K) είναι αύξουσα ως προς K.

Επειδή είναιw
′

m < w
∗
m ϑα είναι Kt(w

′

m , d) > Kt(w∗m , d), και άρα h(Kt(w
′

m , d) ≥ h(Kt(w∗m , d)).
΄Οµως w∗m η ϐέλτιστη λύση του (4.50), άρα είναι g(w

′

m , dmax − |∆P |max ) > dmax − |∆P |max .
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΄Οµως, είναι g(w
′

m , dmax − |∆P |max ) = max{dmax − |∆P |max , h(Kt(w
′

m , dmax − |∆P |max ))}, άρα
ϑα ισχύει ότι h(Kt(w

′

m , dmax − |∆P |max )) > dmax − |∆P |max > d. Εποµένως, είναι :

g(w
′

m , d) = max{d, h(Kt(w
′

m , d))}

≥ h(Kt(w
′

m , d))

≥ h(Kt(w
′

m , dmax − |∆P |max ))

> d

΄Αρα για κάθε d , dmax − |∆P |max ισχύει g(w
′

m , d) > dmax − |∆P |max , οπότε για κάθε
w
′

m < w∗m είναι fu(w
′

m) > dmax , άρα δεν είναι εφικτές λύσεις του προβλήµατος (4.49),
εποµένως η ϐέλτιση λύση είναι το ϐάρος w∗m . □

Για την ειδική περίπτωση της εργασίας, η ϐέλτιστη λύση του προβλήµατος (4.50) είναι
η wm(t) = 1

2·|dmax−|∆P |max |
. Αυτό είναι εµφανές από τη µορφή της συνάρτησης g(wm , d), για

τα διάφορα ϐάρη, όπως παρουσιάζεται στο Παράρτηµα Β. Η τιµή αυτή έχει την ιδιότητα ότι
ικανοποιείται οριακά η ανισότητα Kt(wm , dmax − |∆P |max ), οπότε ουσιαστικά τα µικρότερα
ϐάρη οδηγούν σε µεγαλύτερη τιµή για τη συνάρτηση g(wm , dmax − |∆P |max ).

Οι υπολογισµοί της εργασίας έγιναν ϑεωρώντας ότι aP ≤ 1, όπου aP υπενθυµίζεται ότι
είναι ο συντελεστής του κόστους µπαταρίας. Στην παρούσα εργασία το aP ϑεωρείται παράµε-
τρος του προβλήµατος ενισχυτικής µάθησης και επιτρέπεται να έχει και µεγαλύτερη τιµή.
Στο Παράρτηµα Β εξηγούνται οι προϋποθέσεις, για να εξακολουθούν οι σχέσεις και σε αυτή
την περίπτωση. Η γενική ιδέα είναι ότι οι τροχιές υπολογίζονται σε σενάρια που επιλέγονται
από την ίδια κατανοµή µε τα σενάρια της εκπαίδευσης, εποµένως λειτουργούν ικανοποιητικά
σε σχέση µε το κόστος δικτύου. Ακόµη, το αρχικό πρόβληµα δεν περιλαµβάνει περιορισµό
για την απόκλιση από τη ϐέλτιστη λύση, οπότε το να µην ικανοποιείται αυτός ο περιορισµός
προκειµένου να είναι πιο δίκαιη η λύση δεν αποτελεί πρόβληµα. ΄Ετσι, επιτρέπονται και
µεγαλύτερες τιµές για το aP , και ϑα εξεταστεί µέσω προσοµοιώσεων αν λειτουργεί καλά τόσο
ως προς το κόστος δικτύου όσο και ως προς τη δίκαιη χρήση µεταξύ µπαταριών.

Τα ϐάρη εξαρτώνται από την τιµή του Pinf (t), εποµένως ϐάσει του τύπου είναι διαφορε-
τικά για κάθε σενάριο εκπαίδευσης. ΄Οµως, εξακολουθεί να είναι συνάρτηση της συνολικής
κατάστασης των πρακτόρων ενισχυτικής µάθησης, για τις δύο επιλογές που παρουσιάστηκαν
στην προηγούµενη ενότητα. Γι΄ αυτό τον λόγο η τιµή υπολογίζεται online ϐάσει της εκτίµησης
του ϕορτίου και αγνοώντας περιορισµούς σχετικά µε το State of Energy.

Σχετικά µε τον στόχο dmax πρέπει να επιλεχθεί µία τιµή που να είναι σχετικά µικρή. Οι
περιορισµοί είναι να είναι µεγαλύτερος από τη µέγιστη αβεβαιότητα, δηλαδή dmax > |∆P |max
και να είναι µικρότερος από το άνω ϕράγµα για την απόκλιση, δηλαδή dmax ≤ fUB. Ο
δεύτερος περιορισµός δεν είναι αναγκαίος, όµως κρίνεται χρήσιµος, για να αποφεύονται
τα µηδενικά ϐάρη, όπως προϋποθέτει ο συγκεκριµένος σχεδιασµός της συνάρτησης ϐελτι-
στοποίησης. Αναφορικά µε την τελική επιλογή για την τιµή του dmax , αυτή αφήνεται ως
παράµετρος του προβλήµατος ενισχυτικής µάθησης, καθώς για µικρές τιµές του µπορεί να
αγνοείται το κόστος µπαταρίας, ενώ µεγάλες τιµές µπορεί να έχουν ως αποτέλεσµα να α-
κολουθούνται οι τροχιές χωρίς να λαµβάνονται υπόψιν οι εκτιµήσεις που προκύπτουν σε
πραγµατικό χρόνο.
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Αναφορικά µε τη µέγιστη αβεβαιότητα |∆P |max στην εργασία αυτή η τιµή προκύπτει ως η
µέγιστη που παρατηρείται στα δεδοµένα. Επειδή η εκτίµηση γίνεται ϐάσει την προηγούµενη
τιµή, ως τιµή του |∆P |max ορίζεται η τιµή maxd∈{1,...,D},t∈{k+1,...,T−1} (Ld(t) − Ld(t − 1)), όπου
Ld(t) το ϕορτίο από τα µη ελεγχόµενα στοιχεία τη χρονική στιγµή t για το d-οστό σενάριο.

Σχετικά µε την προτίµηση της µπαταρίας αυτή γίνεται ϐάσει της συνάρτησης :

B∗(SoEi(t), t) =


Bmaxi ,∆SoEi(t) ≤ −ϸi
−
∆SoEi (t)·Bmaxi

ϸi
, |∆SoEi(t)| < ϸi

−Bmaxi ,∆SoEi(t) ≥ ϸi

(4.51)

΄Οπου ϸi = Bmaxi · ∆t και ∆SoEi(t) = SoEi(t) − SoE∗i (t + 1), µε SoE∗i (t + 1) να συµβολίζει
την τιµή για το SoE της µπαταρίας i τη χρονική στιγµή t + 1 σύµφωνα µε την τροχιά της.
Η συνάρτηση αυτή δίνει την τιµή της ενεργού ισχύους, για την οποία η τιµή του SoE που
προκύπτει είναι κοντινότερη δυνατή στο SoE∗i (t + 1).

Η συνάρτηση ποινής ψi(t) ορίζεται ως :

ψi(t) =

 cB , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else
(4.52)

Χρησιµεύει ώστε να ικανοποιείται ο περιορισµός για το SoE της µπαταρίας. Η τιµή cB πρέπει
να είναι ϑετική, ενώ αφήνεται η τελική τιµή ως παράµετρος του προβλήµατος. Σχετικά µε
την τιµή αυτή, µικρές τιµές µπορεί να έχουν ως αποτέλεσµα να αγνοείται ο περιορισµός, ενώ
µεγάλες τιµές µπορεί να µην επιτρέπουν την εξερεύνηση λύσεων που ικανοποιούν οριακά
τον περιορισµό.

Αντίστοιχα, ορίζεται για τους συνδυαστικούς περιορισµούς η συνάρτηση ποινής :

Λi(t) =


cC ,∃j : t = τj − 1 and aji , 0 and

∑NB
k=1 ajkSoEk(t + 1) > SoEmax,τjj

cC ,∃j : t = τj − 1 and aji , 0 and
∑NB
k=1 ajkSoEk(t + 1) < SoEmin,τjj

0 , else
(4.53)

Οµοίως η τιµή cC πρέπει να είναι ϑετική, ενώ η τιµή της προκύπτει ϐάσει των προσοµοιώσεων.

Η µέθοδος αυτή σχεδιάστηκε ανεξάρτητα από τον τρόπο που έχουν υπολογιστεί οι τροχιές
και µπορεί να χρησιµοποιηθεί ανεξάρτητα ποιο κριτήριο δικαιοσύνης χρησιµοποιήθηκε για
τον σχεδιασµό. Αυτό που διαφέρει είναι η αιτία που αναµένεται αυτή η µέθοδος να πετύχει το
στόχο της δικαιοσύνης. ΄Εστω ότι χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό των τροχιών η µέθοδος
που παρουσιάζεται στην υποενότητα 4.2.1 και χρησιµοποιεί ως hard constraint το κριτήριο
δικαιοσύνης Bi (t)

Bmaxi
=

Bj(t)
Bmaxj

. Τότε για τις ϐέλτιστες λύσεις που προκύπτουν από τον έλεγχο
σύµφωνα µε τη µέθοδο που παρουσιάστηκε στην υποενότητα 2.4, ισχύει η σχέση:

Bopti (t)
Bmaxi (t)

=
Boptj (t)

Bmaxj (t)

∆ηλαδή το κριτήριο δικαιοσύνης υλοποιείται µε ακρίβεια. Η απόδειξη παρουσιάζεται στο
Παράρτηµα Β. Σε περίπτωση που οι τροχιές δεν έχουν σχεδιαστεί χρησιµοποιώντας ως hard
constraint το κριτήριο δίκαιης χρήσης, τότε η µέθοδος αναµένεται να λειτουργεί σχετικά
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καλά, γιατί οι αποκλίσεις από αυτό ϑα είναι µικρές.
Από την άλλη, αν χρησιµοποιηθούν τροχιές σχεδιασµένες µε µέθοδο της υποενότητας

4.2.2, τότε ϐάσει του κριτηρίου δικαιοσύνης που χρησιµοποιήθηκε ο στόχος είναι η τιµή
του SoE των µπαταριών να συγκλίνει. ΄Ετσι, η προτίµηση δείχνει συνεχώς µία κατεύθυνση
προς τη σύγκλιση, τουλάχιστον σε σχέση µε τις αρχικές τιµές. Γι΄ αυτό και ϑεωρείται ότι η
παραπάνω µέθοδος µπορεί να ικανοποιήσει και τα δύο κριτήρια δικαιοσύνης που χρησιµο-
ποιούνται στην παρούσα εργασία.

4.5 Συνάρτηση Ανταµοιβής χωρίς Τροχιές

Το κριτήριο δικαιοσύνης που παρουσιάζεται υποενότητα 2.5.2 ϑεωρεί γνωστό το αν οι
µπαταρίες πρέπει να ϕορτίσουν ή εκφορτίσουν για µία δεδοµένη χρονική στιγµή, γι΄ αυ-
τό και η άµεση εφαρµογή του ως ανταµοιβή στη συνάρτηση ανταµοιβής του προβλήµατος
ενισχυτικής µάθησης δεν είναι πρακτική, εποµένως εξετάζεται µόνο µέσω των τροχιών.

Αντίθετα, το κριτήριο της υποενότητας 2.5.1 δεν προϋποθέτει κάποια γνωστή πληροφορία
και έχει την ίδια µορφή σε κάθε περίπτωση. Εποµένως, µπορεί να εισαχθεί άµεσα στη
συνάρτηση ανταµοιβής, σύµφωνα µε το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης (4.9). Η µορφή της
συνάρτησης σε αυτή την περίπτωση είναι :

ri(t) =

L̃(t) +
NB∑
j=1

Bj(t) − Pdisp(t)


2

+wf ·

NB∑
j=1

Bi(t)
Bmaxi

−
Bj(t)
Bmaxj

2

+ ψi(t) + Λi(t) (4.54)

Οµοίως, η εκτίµηση για το ϕορτίο προκύπτει από την προηγούµενη χρονική στιγµή,
δηλαδή L̃(t) = L(t − 1). Ο δεύτερος όρος αποτελεί το τετραγωνικό σφάλµα της απόκλισης
από την ιδανική δικαιοσύνη. Στην εργασία αυτή, ο στόχος είναι η δίκαιη χρήση µεταξύ όλων
των µπαταριών, γι΄ αυτό και αθροίζεται το σφάλµα για όλες τις µπαταρίες. Γενικά, µπορεί
η δικαιοσύνη να αφορά µόνο ένα υποσύνολο, οπότε αθροίζονται τα σφάλµατα µόνο για τις
αντίστοιχες µπαταρίες.

Σχετικά µε το wf , ϑεωρείται µία σταθερά, η οποία δίνει τη ϐαρύτητα στη δικαιοσύνη.
Η τιµή της σταθεράς αυτής προκύπτει µέσω των προσοµοιώσεων. ∆ιαισθητικά, µεγάλη τιµή
δίνει µεγαλύτερη ϐαρύτητα στη δίκαιη χρήση, όµως υπάρχει ο κίνδυνος στο πρόβληµα ενι-
σχυτικής µάθησης να αγνοείται ο όρος για το κόστος δικτύου. Αντίστοιχα, για µικρές τιµές
δίνεται µεγαλύτερη ϐαρύτητα στο grid objective, µε κίνδυνο τα αποτελέσµατα να µην είναι
δίκαια.

Η συνάρτηση ψi(t) αντιστοιχεί και σε αυτή την περίπτωση στη συνάρτηση ποινής για τους
περιορισµούς του SoE της µπαταρίας και έχει την ίδια µορφή µε αυτή που χρησιµοποιήθηκε
στην προηγούµενη ενότητα:

ψi(t) =

 cB , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else
(4.55)

Η συνάρτηση Λi(t) αφορά τη συνάρτηση ποινής για τους συνδυαστικούς περιορισµούς.
Στην προηγούµενη περίπτωση η χρήση τροχιών λειτουργούσε ως proxy για τους περιορισµο-
ύς, οπότε η ποινή χρησιµοποιούταν µόνο τις χρονικές στιγµές που είχε οριστεί ο περιορισµός.
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΄Οµως, στην ενότητα αυτή δεν χρησιµοποιούνται τροχιές, εποµένως πρέπει να δίνεται ποινή
και για προγενέστερες χρονικές στιγµές, ώστε να αποφευχθούν καταστάσεις, από τις οποίες
δεν είναι εφικτό να ικανοποιηθεί ο περιορισµός. ΄Ετσι, η τελική συνάρτηση που χρησιµο-
ποιείται είναι η :

Λi(t) =



cC ,∃j : t = τj − 1 and aji , 0 and
∑NB
k=1 ajkSoEk(t + 1) > SoEmax,τjj

cC ,∃j : t = τj − 1 and aji , 0 and
∑NB
k=1 ajkSoEk(t + 1) < SoEmin,τjj

cF ,∃j : t < τj − 1 and aji , 0 and
SoE

max,τj
j −

∑NB
k=1 ajk · SoEk(t + 1) <

∑NB
k=1 ajkB

min
k · ∆Tj(t)

cF ,∃j : t < τj − 1 and aji , 0 and
SoE

min,τj
j −

∑NB
k=1(ajk · SoEk(t + 1)) >

∑NB
k=1 ajkB

max
k · ∆Tj(t)

0 , else

(4.56)

Με ∆Tj(t) = |τj − t − 5| · ∆t. Η ποινή cC χρησιµοποιείται για τις χρονικές στιγµές που έχει
οριστεί ο περιορισµός και προστίθεται, όταν δεν ικανοποιείται. Η ποινή cF χρησιµοποιείται
για να ελέγξει αν είναι εφικτό να ικανοποιηθεί ο µελλοντικός περιορισµός από την παρούσα
κατάσταση. Η µορφή αυτή χρησιµοποιείται και στις εργασίες [4], [7]. Τέλος, ισχύει ότι
cC > 0 και cF ≥ 0.

4.6 Εφαρµογή του αλγορίθµου MADDPG

Στις προηγούµενες ενότητες καθορίστηκαν πλήρως όλα τα στοιχεία για την περιγραφή
του προβλήµατος ως ενισχυτικής µάθησης πολλαπλών πρακτόρων. ΄Ετσι, το επόµενο ϐήµα
είναι η εφαρµογή του αλγορίθµου στο συγκεκριµένο πρόβληµα. Στην ενότητα αυτή ϑα δοθεί
µία αφαιρετική περιγραφή της προσέγγισης, υπό την έννοια ότι ο αλγόριθµος λειτουργεί
ανεξάρτητα από την αναπαράσταση της κατάστασης και τη συνάρτηση ανταµοιβής, από αυτές
που καθορίστηκαν προηγουµένως, που επιλέγονται στην εκάστοτε εφαρµογή.

Αρχικά, για κάθε µπαταρία αντιστοιχεί ένας πράκτορας, ο οποίος αποτελείται από έναν
actor, ο οποίος αναπαριστά την πολιτική για την επιλογή δράσης, και έναν critic, ο οποίος
χρησιµοποιείται µόνο κατά την εκπαίδευση για να αξιολογήσει την πολιτική. Ακόµη, για
λόγους σταθερότητας στην εκπαίδευση χρησιµοποιείται ο target actor και ο target critic,
οι οποίοι είναι αντίγραφα των actor και critic αντίστοιχα, που µεταβάλλονται µε σηµαντικά
χαµηλότερο ϱυθµό.

Ο actor δέχεται ως είσοδο την κατάσταση της µπαταρίας που αντιστοιχεί στον agent και
ϐάσει αυτής αποφασίζει τη δράση της. Ο actor χρησιµοποιείται για την επιλογή δράσεων και
κατά την εκτέλεση, εποµένως δεν έχει πρόσβαση σε πληροφορία των υπόλοιπων µπαταριών.

Από την άλλη ο critic χρησιµοποιείται µόνο κατά την εκπαίδευση. Γι΄ αυτό και έχει
πρόσβαση στην κατάσταση όλων των πρακτόρων. Επειδή υπάρχει κοινή πληροφορία µεταξύ
των πρακτόρων, στην εργασία αυτή χρησιµοποιείται η ελάχιστη διάσταση για την περιγρα-
ϕή της συνολικής κατάστασης. ∆ηλαδή αν η κατάσταση κάθε πράκτορα περιγράφεται ως
si(t) = (SoEi(t), L̃(t), t), τότε η συνολική κατάσταση είναι xs(t) = (SoE1(t), ..., SoENB , L̃(t), t).
Αντίστοιχα, αν χρησιµοποιείται η κατάσταση s

′

i (t) = (SoEi(t), P(t − 1), Bi(t − 1), t), τότε συνο-
λική κατάσταση είναι η πλειάδα x

′

s = (SoE1(t), ..., SoENB (t), B1(t−1), ..., BNB (t−1), P(t−1), t).
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Αυτή η αναπαράσταση µπορεί να µειώσει το χρόνο εκπαίδευσης, αν το πλήθος µπαταριών
είναι µεγάλο, ενώ περιορίζεται το πλήθος των παραµέτρων προς εκµάθηση.

Σχετικά µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης, χρησιµοποιείται ένα σύνολο από πιθανά ϕορτία για
το χρονικό διάστηµα του ελέγχου. Το σύνολο αυτό πρέπει να αποτελείται από αρκετά πιθανά
ϕορτία, ώστε να µπορεί να µάθει ο πράκτορας για παρόµοια ϕορτία εντός ενός επιθυµητού
εύρους. Η χρήση προκαθορισµένου συνόλου σεναριών επιτρέπει ο υπολογισµός των ϐαρών
που έχουν οριστεί για τις συναρτήσεις ανταµοιβής που χρησιµοποιούν τροχιές να γίνεται
πριν την εκτέλεση των επεισοδίων, καθώς είναι συνάρτηση µόνο του ϕορτίου και των δύο
παραµέτρων που είναι σταθερές σε κάθε περίπτωση. Με αυτό τον τρόπο αποφεύγονται
άσκοποι επανυπολογισµοί.

Στην εργασία αυτή, το πλάνο διανοµής, οι τροχιές των µπαταριών (εφόσον χρησιµο-
ποιούνται) και οι περιορισµοί είναι συγκεκριµένα και τα ίδια για κάθε επεισόδιο. Σε κάθε
εκτέλεση του αλγορίθµου εκπαίδευσης εκτελούνται προκαθορισµένος αριθµός επεισοδίων,
ο οποίος ϑα αναφέρεται ως NUM_EPISODES. ΄Οµως, αλγόριθµοι όπως ο MADDPG δεν ε-
ξασφαλίζουν ότι η πολιτική ϐελτιώνεται σε κάθε ϐήµα εκπαίδευσης, οπότε το µοντέλο που
επιλέγεται τελικά δεν είναι αυτό που έχει µάθει τη στιγµή του τερµατισµού του αλγορίθ-
µου, αλλά αυτό της χρονικής στιγµής που η µέση συνολική ανταµοιβής για κάποια (έστω
n_recent_episodes) προηγούµενα επεισόδια είναι η µέγιστη.

Τέλος, οι χρονικές στιγµές που έχει οριστεί συνδυαστικός περιορισµός είναι σηµαντικές
και έχουν ιδιαίτερη ϐαρύτητα σε σχέση µε τις υπόλοιπες. Αν δεν δοθούν αρκετά δεδοµένα για
αυτές είναι πιθανό να µην µαθαίνονται και άρα να µην ικανοποιούνται κατά την εκτέλεση.
Γι΄ αυτό τον λόγο ακολουθείται η προσέγγιση των [4], [7], όπου χρησιµοποιούνται δύο Replay
Buffers. Στον πρώτο, ο οποίος ονοµάζεται Terminal Replay Buffer αποθηκεύονται µεταβάσεις
προς τις χρονικές στιγµές που αφορούν περιορισµούς, ενώ στον δεύτερο όλες οι υπόλοιπες.
Με αυτό τον τρόπο διασφαλίζεται το ποσοστό των δεδοµένων εκπαίδευσης που αφορά τους
περιορισµούς.

Ακολουθεί η περιγραφή της µεθόδου εκπαίδευσης σε ψευδοκώδικα.
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Αλγοριθµος 4.2: Αλγόριθµος Εκπαίδευσης

for all agents do
Initialize critic Qi(xs, B;φi) and actor µi(si ; θi) networks with weights φi and θi
Initialize target critic Q

′

i (xs, B;φ
′

i ) and target actorµ
′

i (si ; θ
′

i) with weights φi and θi
end for
Initialize the Replay Buffer D and the Terminal Replay Buffer DT as empty
Define Pdisp , the set of loads Lreal ← {Lreal1 , ..., LrealD } and the trajectory for each battery
(if needed)
Define score_history as an empty list
best_avg_score ← −∞
for (n ← 0 · n < NUM_EPISODES · + + n) do

score ← 0
Choose uniformly the scenario d from {1,2, ..., |Lreal |}
for all agents do

Receive initial observation si(k) and total state S ← xS(k)
end for
for (t ← k· t < T · + + t) do

if t = k then
L̃(t)← Lreald (t)

else
L̃(t)← Lreald (t − 1)

end if
for all agents do

Select action bi = µi(si(t); θi)
Choose the noise gi
bi ← bi + gi
Bi(t)← projection of bi to [Bmini , Bmaxi ]
Execute action Bi(t)
Observe new state si(t + 1)

end for
for all agents do

Compute reward ri(t)
end for
Compute x

′

S(t) based on s
′

i (t)
S
′

← x
′

S(t), B ← (B1(t), ..., BNB (t)), R ← (r1(t), ..., rNB (t))
if t ∈ T then ▷ T the set of time steps with a combinatorial constraint

Store (S, B, S
′

, R) in Terminal Replay Buffer DT

else
Store (S, B, S

′

, R) in Replay Buffer D
end if
Run MADDPG training
score ← score +

∑NB
i=1 ri

S ← S
′

end for
score_history.append(score)
if avg(score_history[−n_recent_episodes :]) > best_avg_score then

Save the weights
best_avg_score ← avg(score_history[−n_recent_episodes :])

end if
end for
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Σχετικά µε την εφαρµογή του αλγορίθµου στο στάδιο της εκτέλεσης, το µόνο που χρει-
άζεται να είναι γνωστό είναι τα ϐάρη του κύριου actor κάθε πράκτορα. Βάσει αυτών ο κάθε
πράκτορας λαµβάνει απόφαση για την ενεργό ισχύ του, χωρίς να λαµβάνει πληροφορία για
τους υπόλοιπους. Η µόνη πληροφορία που απαιτείται είναι για το ϕορτίο ή τη συνολική
ισχύ στο PCC την αµέσως προηγούµενη χρονική στιγµή, ανάλογα µε την αναπαράσταση που
χρησιµοποιείται.

Ο αλγόριθµος ϑα αξιολογηθεί τόσο ως προς το grid objective όσο και ως προς τη δίκαιη
χρήση που εξασφαλίζει. Σχετικά µε το κόστος του δικτύου, αν κατά την εκτέλεση παρατηρε-
ίται ϕορτίο Lreal(t), τότε το κόστος είναι :

cost =
T−1∑
t=k

(Lreal(t) +
NB∑
i=1

Bi(t) − Pdisp(t))2 (4.57)

΄Οσο µικρότερο είναι το κόστος τόσο καλύτερη είναι η πολιτική που έχει µάθει. Το κόστος
αυτό πρέπει να συγκριθεί µε το ελάχιστο δυνάτο, το οποίο µπορεί να υπολογιστεί λύνοντας
offline το αντίστοιχο πρόβληµα ϐελτιστοποίησης ϑεωρώντας γνωστό εξ αρχής όλο το ϕορτίο.
Επίσης, αν χρησιµοποιούνται τροχιές, ένας επιτυχηµένος αλγόριθµος ϑα έχει µικρότερο
κόστος, τουλάχιστον για κάποια ϕορτία, από το κόστος που ϑα παρατηρούνταν, αν κάθε
µπαταρία ακολουθούσε την τροχιά της.

Αναφορικά µε το κριτήριο δικαιοσύνης που παρουσιάστηκε στην υποενότητα 2.5.1, ο
αλγόριθµος ϑα αξιολογηθεί ως προς το µέσο τετραγωνικό σφάλµα για την απόκλιση από τη
δίκαιη χρήση. Θεωρώντας ότι ο στόχος είναι η δικαιοσύνη µεταξύ όλων των µπαταριών, τότε
η κατάλληλη µετρική αξιολόγησης είναι η :

fairness_metric1 =
1

T − k
·

1(
NB
2

) · 1
4
·

T−1∑
t=k

NB∑
i=1

NB∑
j=1

Bi(t)
Bmaxi

−
Bj(t)
Bmaxj

2

(4.58)

Η τιµή 0 δηλώνει την απολύτως δίκαιη χρήση, ενώ τιµές κοντά στο 1 δηλώνουν ότι η χρήση
δεν είναι δίκαιη.

Αντίστοιχα, για το κριτήριο της υποενότητας υποενότητα 2.5.2 µπορεί να οριστεί το α-
νάλογο κριτήριο ως :

fairness_metric =
1

T − k
·

∑
t∈T1

NB∑
i=1

NB∑
j=1

(
Bi(t) · (SoEj(t) − SoEminj ) − Bj(t) · (SoEi(t) − SoEmaxi )

)2
+

∑
t∈T1

NB∑
i=1

NB∑
j=1

(
Bi(t) · (SoEmaxj − SoEj(t)) − Bj(t) · (SoEmini − SoEi(t))

)2 (4.59)

΄Οπου T1 το σύνολο των χρονικών στιγµών µε
∑NB
i=1 Bi(t) < 0 και αντίστοιχα T2 το σύνολο

των χρονικών στιγµών µε
∑NB
i=1 Bi(t) > 0. Το κριτήριο αυτό µπορεί σε κάποιες περιπτώσεις

να είναι biased, όπως αν γίνεται εκφόρτιση κάθε χρονική στιγµή λύσεις µε µικρά SoE
ευνοούνται χωρίς απαραίτητα αυτό να σηµαίνει δικαιοσύνη. ΄Ενα απλούστερο κριτήριο είναι
να ελέγχεται αν έχουν συγκλίνει οι τιµές των SoE των µπαταριών. Μία µετρική είναι η
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ακόλουθη:

fairness_metric2 =
1(
NB
2

) NB∑
i=1

∑
j,i

∣∣∣∣∣∣SoEi(T ) − SoEj(T )
SoEi(k) − SoEj(k)

∣∣∣∣∣∣ (4.60)

Στόχος είναι η παραπάνω µετρική να έχει τιµή µικρότερη από 1. Για τις περιπτώσεις που
εξετάζονται ϑεωρείται ότι όλες οι µπαταρίες εκκινούν από διαφορετικό SoE, οπότε ορίζεται η
µετρική αυτή.

Ο αλγόριθµος που χρησιµοποείται για την αξιολόγηση των µοντέλων σε µορφή ψευδο-
κώδικα είναι ο εξής :

Αλγοριθµος 4.3: Αλγόριθµος Αξιολόγησης

for all agents do
Load the learned weights θi of the actor µi(si ; θi)

end for
Define Pdisp , the load Lreal and the trajectory for each battery (if needed)
for all agents do

Receive initial observation si(k)
end for
cost ← 0
fairness_metric1 ← 0
fairness_metric2 ← 0
for (t ← k· t < T · + + t) do

if t = k then
L̃(t)← initial guess if prior data are available, else 0

else
L̃(t)← Lreal(t − 1)

end if
for all agents do

Select action Bi(t) = µi(si(t); θi)
Execute action Bi(t)
Observe new state si(t + 1)

end for
for all agents i do

for all agents j , i do

fairness_metric1 ← fairness_metric1 +

(
Bi (t)
Bmaxi
−

Bj(t)
Bmaxj

)2

end for
end for
cost ← cost + (

∑NB
i=1 Bi(t) + L

real(t) − Pdisp(t))2

end for
fairness_metric1 ←

fairness_metric1
(T−k)·(NB2 )·4

for all agents i do
for all agents j , i do

fairness_metric2 ← fairness_metric2 + abs
(
SoEi (T )−SoEj(T )
SoEj(k)−SoEj(k)

)
end for

end for
fairness_metric2 ←

fairness_metric2
(NB2 )
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Κεφάλαιο 5

Υλοποίηση

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται η υλοποίηση που χρησιµοποιήθηκε, για την εκτέλε-
ση υπολογιστικών προσοµοιώσεων, µε στόχο την αξιολόγηση των µεθόδων που έχουν

προταθεί προς τη δίκαιη χρήση των µπαταριών. Αρχικά, αναλύονται οι ϐιβλιοθήκες της
γλώσσας python που χρησιµοποιήθηκαν και παρουσιάζονται αναλυτικά οι περιπτώσεις που
εξετάζονται µε σκοπό την αξιολόγηση των µεθόδων. ΄Επειτα, γίνονται συγκεκριµένοι οι συν-
δυασµοί αναπαράστασης της κατάσταση και της συνάρτησης που αξιολογούνται, ϐάσει των
προτάσεων του κεφαλαίου 4. Στη συνέχεια, γίνονται γνωστές οι παράµετροι του προβλήµατος
ενισχυτικής µάθησης, δίνοντας µία διαισθητική κατεύθυνση για την επιλογή, όπου αυτό είναι
εφικτό. Τέλος, δίνονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν µέσω αυτών των προσοµοιώσεων
και αξιολογούνται ως προς τους στόχους τους.

5.1 Λεπτοµέρειες Υλοποίησης

Η υλοποίηση πραγµατοποιήθηκε στη γλώσσα Python3. Οι κύριες ϐιβλιοθήκες που χρη-
σιµοποιήθηκαν είναι οι :

• NumPy[33]: Για τη διαχείριση πινάκων.

• Matplotlib[34]: Για τη σχεδίαση γραφικών παραστάσεων.

• TensorFlow[35]: Για την ανάπτυξη του αλγορίθµου ενισχυτικής µάθησης και την
υλοποίηση των νευρωνικών δικτύων.

• Gymnasium[36]: Για τον σχεδιασµό του περιβάλλοντος του προβλήµατος ενισχυτικής
µάθησης.

Επίσης, για τον σχεδιασµό των τροχιών χρησιµοποιήθηκε η ϐιβλιοθήκη SciPy. Η ϐιβλιο-
ϑήκη αυτή περιλαµβάνει υλοποιήσεις µεθόδων ϐελτιστοποίησης. Εφόσον τα προβλήµατα
υπλογισµού τροχιών έχουν οριστεί ως προβλήµατα κυρτής ϐελτιστοποίησης, µπορούν να
χρησιµοποιηθούν µέθοδοι τοπικής ϐελτιστοποίησης που παρέχονται από τη ϐιβλιοθήκη.
Συγκεκριµένα, τα προβλήµατα επιλύονται µε χρήση της µεθόδου Sequential Least Squares
Programming (SLSQP), η οποία είναι η προτεινόµενη για προβλήµατα ϐελτιστοποίησης ϐαθ-
µωτών συναρτήσεων πολλαπλών µεταβλητών µε περιορισµούς. Η µέθοδος αυτή είναι ιδανική
για προβλήµατα όπου η συνάρτηση ϐελτιστοποίησης και οι συναρτήσεις των περιορισµών ε-
ίναι δύο ϕορές παραγωγίσιµοι, ενώ λειτουργεί αποδοτικά για µεγάλο αριθµό µεταβλητών και
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οποιοδήποτε συνδυασµό από περιορισµούς ισοτήτων και ανισοτήτων [37], οπότε καθίσταται
ως κατάλληλη για την περίπτωση.

5.2 Περιπτώσεις Χρήσης

Η παρούσια εργασία εξετάζει το επίπεδο ελέγχου σε πραγµατικό χρόνο. ΄Ετσι, οι εξετα-
Ϲόµενες περιπτώσεις αφορούν ένα χρονικό παράθυρο ελέγχου των 15 λεπτών. Στην εργασία
αυτή, το χρονικό διάστηµα αυτό διαιρείται σε 90 µικρότερα διαστήµατα, µε το κάθε ένα να
έχει διάρκεια ∆t = 10sec. Για να είναι εφικτός ο έλεγχος σε πραγµατικό χρόνο πρέπει το
µοντέλο που εκπαιδεύτηκε να υπολογίζει µέσα σε αυτό το χρονικό διάστηµα την τιµή της
ισχύος για το επόµενο χρονικό διάστηµα των 10 δευτερολέπτων. Στον χρόνο αυτό συµπε-
ϱιλαµβάνεται και ο χρόνος να ενηµερωθεί ο πράκτορας για την κοινή πληροφορία από το
PCC.

5.2.1 Σενάρια Εκπαίδευσης

Τα σενάρια που χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση, αλλά και για τον υπολογισµό
των τροχιών, έχουν ηµιτονοειδή µορφή. Για το πλάτος οι τιµές επιλέγονται τυχαία από 0.21
έως 0.39 ανά µονάδα. Αντίστοιχα, η περίοδος κυµαίνεται µεταξύ 27.2min και 33.3min
και επιλέγεται επίσης οµοιόµορφα. Ακόµη, η αρχική ϕάση του ηµιτόνου παίρνει τιµές στο
διάστηµα [− π

12 ,
π
12 ]. Τέλος, σε κάποια από τα σενάρια προστίθεται σε κάθε χρονική στιγµή

τυχαίος ϑόρυβος. Στην ακόλουθη γραφική παράσταση ϕαίνονται κάποιο πιθανά σενάρια
που προκύπτουν από την κατανοµή που περιγράφτηκε.

Σχήµα 5.1: Πιθανά Σενάρια Εκπαίδευσης
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5.2.2 Περίπτωση 1: 2 Μπαταρίες και Βέλτιστο Πλάνο ∆ιανοµής

Η πρώτη περίπτωση που εξετάζεται εστιάζει σε δίκτυο που περιλαµβάνει 2 µπαταρίες
και µοναδικό σηµείο PCC. Για την περίπτωση αυτή το πλάνο διανοµής και οι τροχιές που
πρέπει να ακολουθούν οι µπαταρίες υπολογίζονται, σύµφωνα µε τη µέθοδο της ενότητας 2.3.
Συγκεκριµένα, επιλύεται το παρακάτω πρόβληµα ϐελτιστοποίησης :

minB1(t),B2(t),Pdisp(t)

T−1∑
t=0

 1
D

D∑
d=1

[
PPCC,d(t) − Pdisp(t)

]2
subject to PPCC,d(t) =

2∑
i=1

Bi(t) + Ld(t)

SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t

Bmini ≤ Bi(t) ≤ Bmaxi

SoEmini ≤ SoEi(t + 1) ≤ SoEmaxi

SoEmin,TA ≤ SoE1(T ) + SoE2(T ) ≤ SoEmax,TA

for i ∈ {1,2}, t ∈ {0, ..., T − 1}

Οι τιµές για τα χαρακτηριστικά των στοιχείων του δικτύου αναφέρονται στο Παράρτηµα
Γ, µε τις µπαταρίες 1 και 2 να χρησιµοποιούνται για την παρούσα περίπτωση. Επειδή
παρατηρήθηκε ότι για το πρόβληµα που προέκυπτε ο τελικός περιορισµός ικανοποιούταν
πάντα µε ευκολία, ακόµα και για µεθόδους που δεν λάµβαναν υπόψιν τον τελικό περιορισµό,
αυτός αντικαταστήθηκε από τον περιορισµό:

SoEtr1 (T ) + SoEtr2 (T ) ≤ SoE1(T ) + SoE2(T ) ≤ SoEmax,TA

΄Οπου SoEtri (T ) η τιµή για την κατάσταση της ενέργειας της µπαταρίας i τη χρονική στιγµή
T , σύµφωνα µε την τροχιά που υπολογίστηκε.

Σηµειώνεται επίσης ότι οι τροχιές που παράχθηκαν σε αυτό το ϐήµα δεν είναι απαραίτητα
δίκαιες, οπότε πιθανώς να µην είναι αυτές που ϑα χρησιµοποιηθούν κατά την εκπαίδευση.

Μέσω αυτού του τρόπου εξετάζεται µία περίπτωση όπου το πλάνο διανοµής είναι κοντά
στα αναµενόµενα ϕορτία, οπότε οι µπαταρίες δεν αναµένεται να λειτουργούν κοντά στα όρια
ισχύος τους. Το πλάνο διανοµής που εξετάστηκε στην εργασία αυτή και παράχθηκε µε τη
προηγούµενη µέθοδο απεικονίζεται στην ακόλουθη γραφική παράσταση:

5.2.3 Περίπτωση 2: Αυτόνοµη λειτουργία δικτύου 2 µπαταριών

Στη δεύτερη περίπτωση που εξετάζεται το πλάνο διανοµής ϑεωρείται ίσο µε µηδέν για
κάθε χρονική στιγµή. Αυτή η περίπτωση αντιστοιχεί σε ανεξάρτητη λειτουργία του δικτύου,
δηλαδή οι ανάγκες των καταναλωτών του δικτύου καλύπτονται πλήρως από την παραγωγή
και τις µπαταρίες του ίδιου δικτύου. Στην παρούσα περίπτωση στο δίκτυο συµµετέχουν 2
µπαταρίες.

Το δίκτυο που εξετάζεται είναι το ίδιο µε αυτό της προηγούµενης περίπτωσης, δηλαδή
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Σχήµα 5.2: Πλάνο ∆ιανοµής

ισχύουν τα ίδια χαρακτηριστικά. Σχετικά µε τον τελικό περιορισµό, αυτός έχει τη µορφή:

SoEmin,TB ≤ SoE1(T ) + SoE2(T ) ≤ SoEmax,TB

∆ηλαδή και σε αυτή την περίπτωση υπάρχει τελικός περιορισµός που αφορά και τις 2 µπα-
ταρίες.

Με αυτή την περίπτωση εξετάζεται πως λειτουργούν οι προτεινόµενες µέθοδοι σε µία
περίπτωση όπου ο στόχος δικτύου έρχεται σε αντίθεση µε τους περιορισµούς. ΄Ετσι, εξετάζεται
µία δυσκολότερη περίπτωση όσον αφορά την ικανοποίηση των τελικών περιορισµών. Επίσης,
στην περίπτωση αυτή αναµένεται οι µπαταρίες να λειτουργούν σε τιµές ισχύος κοντά στα όρια
τους.

5.2.4 Περίπτωση 3: Αυτόνοµη λειτουργία δικτύου 4 µπαταριών

Η τελευταία περίπτωση που ϑα εξεταστεί αφορά δίκτυο το οποίο αποτελείται από 4 µπα-
ταρίες. Επίσης, το πλάνο διανοµής ορίζεται ίσο µε το µηδέν για όλο το χρονικό διάστηµα
ελέγχου, µε στόχο την αυτόνοµη λειτουργία του δικτύου.

Σχετικά µε τον τελικό περιορισµό, αυτός αφορά και τις 4 µπαταρίες του δικτύου. ∆ηλαδή
η µορφή του είναι η ακόλουθη:

SoEmin,TC ≤ SoE1(T ) + SoE2(T ) + SoE3(T ) + SoE4(T ) ≤ SoEmax,TC

Αυτή η περίπτωση εξετάζει την κλιµακωσιµότητα των µεθόδων, αλλά και τη δίκαιη χρήση
σε περιβάλλων πολλαπλών µπαταριών. Λόγω του µεγαλύτερου πλήθους µπαταριών αυξάνο-
νται οι δυνατότητες του δικτύου, οπότε ενώ οι τροχιές δεν είναι οι ϐέλτιστες για την περίπτωση
χωρίς τους περιορισµούς, ο στόχος να ακολουθείται το πλάνο διανοµής είναι πιο εύκολος σε
σχέση µε την περίπτωση 2.

5.3 Μέθοδοι Προς Αξιολόγηση

Οι µέθοδοι που εξετάζονται στην παρούσα εργασία αφορούν τους συνδυασµούς των α-
ναπαραστάσεων της κατάστασης και των συναρτήσεων ανταµοιβής που σχεδιάστηκαν στο
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κεφάλαιο 4 µε στόχο τη δίκαιη χρήση. Σχετικά µε τις συναρτήσεις ανταµοιβής που χρησιµο-
ποιούν τροχιές εξετάζονται δύο µέθοδοι, µία για κάθε κριτήριο δικαιοσύνης που λαµβάνεται
υπόψιν κατά τον σχεδιασµό των τροχιών. Επίσης, εξετάζεται η χρήση ανταµοιβής χωρίς
κανένα κριτήριο δικαιοσύνης, για να αποτελέσει αναφορά για τη σύγκριση των υπολοίπων
µεθόδων και αν καταφέρνουν να πετύχουν τον επιθυµητό στόχο.

Για κάθε µέθοδο ορίζεται αναλυτικά η συνολική κατάσταση και οι παρατηρήσεις κάθε
πράκτορα και δίνεται η συνάρτηση ανταµοιβής. Για τη συνάρτηση ανταµοιβής επισηµα-
ίνονται οι τιµές που αφήνονται ως παράµετροι και πρέπει να ϐελτιστοποιηθούν µέσω των
προσοµοιώσεων.
Μέθοδος 1

Η πρώτη µέθοδος που εξετάζεται χρησιµοποιεί την κατάσταση:

s1(t) = (SoE1(t), ..., SoENB (t), L̃(t), t)

Ενώ η συνάρτηση ανταµοιβής ορίζεται ως :

r1
i (t) =

L̃(t) +
NB∑
j=1

Bj(t) − Pdisp(t)


2

+ ψi(t) + Λi(t)

΄Οπου οι συναρτήσεις ψi(t) και Λi(t) υπολογίζονται σύµφωνα µε τις σχέσεις (4.55) και (4.56)
αντίστοιχα. Ο κάθε πράκτορας έχει πρόσβαση κατά την εκτέλεση µόνο στην πληροφορία
o1
i (t) = (SoEi(t), L̃(t), t). Η µέθοδος αυτή συµπεριλαµβάνει στην ανταµοιβή µόνο το κόστος

για το δίκτυο και τους περιορισµούς, οπότε δεν αναµένεται να δώσει δίκαια αποτελέσµατα.
΄Οµως, εξετάζεται ως µέθοδος αναφοράς, ώστε να εξεταστεί αν οι συναρτήσεις που σχεδιάστη-
καν ϐελτιώνουν τη δίκαιη χρήση και αν αυτό γίνεται εις ϐάρος του αρχικού στόχου. Τέτοιες
µέθοδοι που δεν χρησιµοποιούν κάποιο κριτήριο δικαιοσύνης ϑα αναφέρονται στη συνέχεια
και ως ϐασικές.
Μέθοδος 2

Η δεύτερη µέθοδος που εξετάζεται είναι η χρήση της δεύτερης προτεινόµενης αναπα-
ϱάστασης της κατάστασης για την ίδια ανταµοιβή. ∆ηλαδή η συνολική κατάσταση είναι η :

s2(t) = (SoE1(t), B1(t − 1), ..., SoENB (t), BNB (t − 1), PPCC(t − 1), t)

Κάθε πράκτορας λαµβάνει παρατήρηση o2
i (t) = (SoEi(t), Bi(t − 1), PPCC(t − 1), t), ενώ η α-

νταµοιβή είναι r2
i (t) = r1

i (t). Επίσης, αυτή η µέθοδος χρησιµοποιείται ως αναφορά και δεν
λαµβάνει υπόψιν τα κριτήρια δικαιοσύνης.
Μέθοδος 3

Η τρίτη µέθοδος που χρησιµοποιείται χρησιµοποιεί τροχιές µε στόχο τη δίκαιη χρήση
µεταξύ των µπαταριών. Η µέθοδος αυτή στοχεύει στην επίτευξη της δικαιοσύνης σύµφωνα
µε το κριτήριο της υποενότητας 2.5.1. Για τον στόχο αυτό χρησιµοποιούνται οι δικαιότερες
δυνατές τροχιές για την κατάσταση της ενέργειας των µπαταριών. ΄Ετσι, οι τροχιές υπολογίζο-
νται επιλύοντας το πρόβληµα ελαχιστοποίησης της συνάρτησης (4.12) υπό τους περιορισµούς
(2.2), (2.6), (4.3) - (4.6) και (4.13).

Η τροχιά αυτή εισέρχεται στο πρόβληµα ενισχυτικής µάθησης µέσω της συνάρτησης
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ανταµοιβής. Η συνάρτηση αυτή ϑα έχει τη µορφή:

r3
i (t) =

L̃(t) +
NB∑
j=1

Bj(t) − Pdisp(t)


2

+
aP

wm(t)
(Bi(t) − B∗i (SoEi(t), t))

2

4Bmaxi
+ ψi(t) + Λi(t)

Με τις συναρτήσεις ψi(t),Λi(t) να ορίζονται από τις σχέσεις (4.52) και (4.53) αντίστοιχα.
Υπενθυµίζεται ότι η τιµή aP αφήνεται ως παράµετρος του προβλήµατος ενισχυτικής µάθησης.
Επίσης, παράµετρος του προβλήµατος είναι η τιµή του στόχου για το κόστος δικτύου κάθε
χρονική στιγµή dmax .

Η µέθοδος 3 χρησιµοποιεί για την αναπαράσταση της κατάστασης τη πλειάδα:

s3(t) = (SoE1(t), ..., SoENB (t), L̃(t), t)

Ενώ κάθε πράκτορας λαµβάνει παρατήρηση o3
i (t) = (SoEi(t), L̃(t), t).

Μέθοδος 4

Η µέθοδος 4 αφορά την εφαρµογή της µεθόδου 3 χρησιµοποιώντας την εναλλακτική
αναπαράσταση για την κατάσταση. ∆ηλαδή οι τροχιές για το SoE υπολογίζεται οµοίως και η
συνάρτηση ανταµοιβής για τη µπαταρία i είναι η r4

i (t) = r3
i (t). Ενώ η κατάσταση ορίζεται ως

s4(t) = (SoE1(t), B1(t − 1), ..., SoENB (t), BNB (t − 1), PPCC(t − 1), t), µε τον κάθε πράκτορα να
λαµβάνει παρατήρηση o4

i (t) = (SoEi(t), Bi(t − 1), PPCC(t − 1), t).
Μέθοδος 5

Η πέµπτη µέθοδος που εξετάζεται προσπαθεί να πετύχει το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.2.
Η λογική που ακολουθεί είναι αυτή της µεθόδου 3 µε µοναδική διαφοροποίηση στον τρόπο
υπολογισµού των τροχιών. Συγκεκριµένα, οι τροχιές υπολογίζονται µέσω της µεθόδου που
παρουσιάστηκε στην ενότητα 4.2.2 µε χρήση του αλγορίθµου 4.1.

Στη µέθοδο αυτή επιλέγεται η αναπαράσταση s5(t) = (SoE1(t), ..., SoENB (t), L̃(t), t) και,
όπως και στις προηγούµενες περιπτώσεις, ο κάθε πράκτορας λαµβάνει την παρατήρηση
o3
i (t) = (SoEi(t), L̃(t), t). Σχετικά µε τη συνάρτηση ανταµοιβής ισχύει ότι r5

i (t) = r3
i (t) για

κάθε µπαταρία i.
Μέθοδος 6

Αποτελεί την εφαρµογή της µεθόδου 6 για την εναλλακτική αναπαράσταση της κατάστα-
σης, δηλαδή αν είναι s6(t) = (SoE1(t), B1(t − 1), ..., SoENB (t), BNB (t − 1), PPCC(t − 1), t) µε
τον πράκτορα i να έχει γνώση της πληροφορίας o6

i (t) = (SoEi(t), Bi(t − 1), PPCC(t − 1), t).
Χρησιµοποιείται η συνάρτηση ανταµοιβής της προηγούµενης µεθόδου, δηλαδή r6

i (t) = r5
i (t)

για κάθε µπαταρία i.
Μέθοδος 7

Η µέθοδος αυτή χρησιµοποιεί τη συνάρτηση ανταµοιβής που παρουσιάζεται αναλυτικά
στην ενότητα 4.5. Συγκεκριµένα, κάθε µπαταρία λαµβάνει ως ανταµοιβή την ακόλουθη:

r7
i (t) =

L̃(t) +
NB∑
j=1

Bj(t) − Pdisp(t)


2

+wf ·

NB∑
j=1

Bi(t)
Bmaxi

−
Bj(t)
Bmaxj

2

+ ψi(t) + Λi(t)

΄Οπου οι συναρτήσεις ψi(t) και Λi(t) υπολογίζονται µε χρήση των σχέσεων (4.55) και (4.56)
αντίστοιχα, ενώ το ϐάρος wf αφήνεται ως παράµετρος προς ϐελτιστοποίηση.
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Αρχικά, εξετάζεται η χρήση αυτής της µεθόδου χρησιµοποιώντας την αναπαράσταση της
κατάστασης που χρησιµοποιεί την εκτίµηση του ϕορτίου, δηλαδή είναι :

s7(t) = (SoE1(t), ..., SoENB (t), L̃(t), t)

Με τον κάθε πράκτορα να λαµβάνει την παρατήρηση:

o7
i (t) = (SoEi(t), L̃(t), t)

Μέθοδος 8

Η τελευταία µέθοδος που εξετάζεται είναι η αντίστοιχη της µεθόδου 7 για την αναπα-
ϱάσταση που χρησιµοποιεί τη συνολική ισχύ στο PCC, για την ενηµέρωση των πρακτόρων.
΄Ετσι, οι Ϲητούµενες συναρτήσεις που χρησιµοποιούνται είναι οι :

s8(t) = (SoE1(t), B1(t − 1), ..., SoENB (t), BNB (t − 1), PPCC(t − 1), t)

o8
i (t) = (SoEi(t), Bi(t − 1), PPCC(t − 1), t)

r8
i (t) = r7

i (t)

5.4 Επιλογή Παραµέτρων

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται οι κύριες παράµετροι που χρησιµοποιήθηκαν στην
εργασία και είναι κοινές για όλες τις µεθόδους. Ακόµη, παρουσιάζεται όπου κρίνεται χρήσιµο
η κατεύθυνση για την κατάλληλη επιλογή της τιµής της παραµέτρου. Οι τιµές των υπόλοιπων
παραµέτρων παρουσιάζονται στο Παράρτηµα Γ, εκτός αν εξαρτώνται από την περίπτωση,
οπότε και γίνονται γνωστές στην επόµενη υποενότητα.

∆οµή Νευρωνικών ∆ικτύων

Για τα δίκτυα actor και critic χρησιµοποιήθηκε η δοµή που χρησιµοποιήθηκε και στην
εργασία [7], χωρίς να εξεταστούν εναλλακτικές.

Συγκεκριµένα, ως δίκτυο actor χρησιµοποιείται ένα feedforward network, το οποίο δέχε-
ται ως είσοδο τις παρατηρήσεις Oi του πράκτορα i και αποτελείται από 2 ενδιάµεσα επίπεδα
µε 64 units το κάθε ένα και από επίπεδο εξόδου µε έναν νευρώνα. Για τα ενδιάµεσα units ως
συνάρτηση ενεργοποίησης χρησιµοποιείται η ReLU , ενώ στο επίπεδο εξόδου χρησιµοποιείται
η συνάρτηση tanh.

Αντίστοιχα, για το δίκτυο critic το feedforward network δέχεται ως είσοδο τη συνολική
κατάσταση και τις δράσεις όλων των πρακτόρων, περιέχει 3 κρυφά επίπεδα µε το κάθε ένα
να αποτελείται από 64 νευρώνες και ένα επίπεδο εξόδου µε µοναδικό unit. Σε κάθε unit του
δικτύου critic χρησιµοποιείται η συνάρτηση ReLU ως συνάρτηση ενεργοποίησης.

Στην εκπαίδευση χρησιµοποιήθηκε ο ϐελτιστοποιητής (optimizer) Adam για όλα τα δίκτυα.

Παράµετρος γ

Ο παράγοντας µείωσης (discount factor) γ αποτελεί σηµαντική παράµετρο για την εκ-
παίδευση των πρακτόρων ενισχυτικής µάθησης. Η τιµή του πρέπει να ϱυθµιστεί, ώστε να
λαµβάνονται αρκετά υπόψιν οι µελλοντικοί περιορισµοί, για να ικανοποιούνται κατά την ε-
κτέλεση. ΄Ετσι, για µικρές τιµές του οι πολιτικές που µαθαίνονται µπορεί να παραβιάζουν
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τους συνδυαστικούς περιορισµούς, ενώ για µεγάλες οι λύσεις απέχουν αρκετά από τις ορια-
κές τιµές του περιορισµού, ακόµα και αν προκύπτουν να είναι σηµαντικά χειρότερες. Αυτό
οφείλεται στη λανθασµένη εκτίµηση που δίνεται και δεν ενθαρρύνεται η εξερεύνηση τέτοιων
λύσεων. Στην εργασία αυτή, χρησιµοποιείται η τιµή γ = 0.2 για µεθόδους που δεν χρησι-
µοποιούν τροχιές, και η τιµή γ = 0.5 για µεθόδους ϐασισµένες σε τροχιές. Η υψηλότερη
τιµή σε µεθόδους που χρησιµοποιούν τροχιές κρίθηκε χρήσιµη, καθώς αποτρέπει λύσεις
που αποµακρύνονται σηµαντικά από τις τροχιές και τελικά τις αγνοούν.
Παράµετροι σχετικοί µε τροχιές

Στον ορισµό της συνάρτησης ανταµοιβής που χρησιµοποιεί τροχιές ορίστηκαν δύο πα-
ϱάµετροι, οι οποίες πρέπει να ϱυθµιστούν. Η πρώτη είναι ο συντελεστής του κόστους µπα-
ταρίας aP . Αρχικά, εξετάστηκε η τιµή aP = 1, η οποία είναι ϑεωρητικά αρκετή για τον στόχο
που τέθηκε στην ενότητα 2.4. ΄Οµως οι προσοµοιώσεις έδειξαν ότι στην εφαρµογή της ενισχυ-
τικής µάθησης στο πρόβληµα αυτό δεν είναι αρκετή, ώστε να ακολοθούνται ικανοποιητικά οι
τροχιές και κατ΄ επέκταση να επιτυγχάνεται ο στόχος της δίκαιης χρήσης. ΄Επειτα, εξετάστη-

κε η τιµή aP = 1
maxi {Bmaxi }

. Αυτή η τιµή δίνει για το κόστος µπαταρίας aP ·
(Bi (t)−B∗i (SoEi (t),t))2

4·Bmaxi

τιµές στο [0,1] µε τουλάχιστον µίας µπαταρίας το κόστος να µπορεί να πάρει την τιµή 1.
Αυτή η τάξη µεγέθους κρίθηκε η κατάλληλη και χρησιµοποιήθηκε για όλες τις µεθόδους
που χρησιµοποιήθηκαν, καθώς επετύγχανε τη δίκαιη χρήση, ενώ επέτρεπε στην πολιτική να
προσαρµόζεται στην εκτίµηση του ϕορτίου, δηλαδή δεν υπερπροσαρµοζοταν στην τροχιά.

Σχετικά µε το στόχο dmax , που χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό των ϐαρών, η τιµή του
πρέπει να είναι σχετικά µικρή. Επίσης, εξαρτάται άµεσα από τη µέγιστη αβεβαιότητα |∆P |max ,
η οποία για τις περιπτώσεις που εξετάστηκαν έπαιρνε τιµές στο διάστηµα [0.0315,0.032].
Η τιµή που χρησιµοποιήθηκε στην εργασία είναι η dmax = 0.052. Παρατηρήθηκε ότι τιµές
κοντά στην ελάχιστη είχαν ως αποτέλεσµα να αγνοούνται οι τροχιές, ενώ µεγάλες τιµές είχαν
ως αποτέλεσµα η πολιτική να υπερπροσαρµόζεται στην τροχιά.

5.5 Πειράµατα

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των προσοµοιώσεων για τις µεθόδους
που ορίστηκαν. Για καλύτερη σύγκριση τα αποτελέσµατα είναι οργανωµένα ανά περίπτωση
χρήσης. Σχετικά µε τη µεθοδολογία, αφού ϐρέθηκαν οι κατάλληλες τιµές των παραµέτρων,
εκτελέστηκαν 5 προσοµοιώσεις για κάθε µέθοδο, µε τα αποτελέσµατα που αναφέρονται στη
συνέχεια να προκύπτουν ως ο µέσος όρος. Τα αποτελέσµατα αυτά έχουν προκύψει χρησι-
µοποιώντας ως πραγµατικό ϕορτίο ένα ηµιτονοειδές σήµα µε πλάτος 0.285p.u. και περίοδο
30min.

Υπενθυµίζεται ότι οι µετρικές που ϑα αξιολογηθούν είναι οι ακόλουθες :

• cost =
∑T−1
t=k (Lreal(t) +

∑NB
i=1 Bi(t) − Pdisp(t))2

• fairness_metric1 =
1
T−k ·

1
(NB2 ) ·

1
4 ·

∑T−1
t=k

∑NB
i=1

∑NB
j=1

(
Bi (t)
Bmaxi
−

Bj(t)
Bmaxj

)2

• fairness_metric2 =
1

(NB2 )
∑NB
i=1

∑
j,i

∣∣∣∣SoEi (T )−SoEj(T )
SoEi (k)−SoEj(k)

∣∣∣∣
Η πρώτη µετρική αφορά το κόστος δικτύου και όλες οι µέθοδοι πρέπει να έχουν µικρή τιµή.
Η δεύτερη µετρική αφορά το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.1, εποµένως οι µέθοδοι 3, 4, 7 και
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5.5.1 Περίπτωση 1

8 πρέπει να δίνουν χαµηλή τιµή, για να χαρακτηριστεί ότι επιτυγχάνουν τον στόχο τους.
Αντίστοιχα, η τρίτη µετρική σχετίζεται µε το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.2, οπότε οι µέθοδοι 5
και 6 πρέπει να δίνουν χαµηλότερες τιµές από τις υπόλοιπες µεθόδους.

Επειδή η αναφορά των µεθόδων µέσω της αρίθµησης δεν είναι εύχρηστη και δεν δίνει
άµεση διαίσθηση για τα χαρακτηριστικά της µεθόδου ϑα χρησιµοποιηθεί µία εναλλακτι-
κή περιγραφή τους. ∆ηλαδή κάθε µέθοδος ϑα δηλώνεται ϐάσει της αναπαράστασης και
της ανταµοιβής της. Στον ακόλουθο πίνακα αναγράφονται οι αντιστοιχήσεις µεθόδων και
περιγραφών.

Μέθοδος Κατάσταση Ανταµοιβή

Μέθοδος 1 (SoEi(t), L̃(t), t) Βασική
Μέθοδος 2 (SoEi(t), P(t − 1), Bi(t − 1), t) Βασική
Μέθοδος 3 (SoEi(t), L̃(t), t) Τροχιές (2.5.1)
Μέθοδος 4 (SoEi(t), P(t − 1), Bi(t − 1), t) Τροχιές (2.5.1)
Μέθοδος 5 (SoEi(t), L̃(t), t) Τροχιές (2.5.2)
Μέθοδος 6 (SoEi(t), P(t − 1), Bi(t − 1), t) Τροχιές (2.5.2)
Μέθοδος 7 (SoEi(t), L̃(t), t) MSE
Μέθοδος 8 (SoEi(t), P(t − 1), Bi(t − 1), t) MSE

Στον παραπάνω πίνακα η κατάσταση δηλώνεται ϐάσει της παρατήρησης που λαµβάνει
η κάθε µπαταρία για κάποια χρονική στιγµή t. Από την άλλη, η αναφορά ως ανταµοιβή
δηλώνει ότι δεν χρησιµοποιείται κάποιο κριτήριο δικαιοσύνης, η λέξη τροχιές περιγράφει ότι
η µέθοδος χρησιµοποιεί συνάρτηση ανταµοιβής ϐασισµένη σε τροχιές, ενώ στην παρένθεση
δηλώνεται το κριτήριο δικαιοσύνης που χρησιµοποιεί η µέθοδος σχετικά µε τη δίκαιη χρήση.
Τέλος, µε MSE δηλώνεται η συνάρτηση ανταµοιβής που ορίστηκε στην ενότητα 4.5, η οποία
χρησιµοποιεί το µέσο τετραγωνικό σφάλµα για να ενθαρρύνει τη δίκαιη χρήση.

5.5.1 Περίπτωση 1

Αρχικά, εκτελούνται προσοµοιώσεις για την πρώτη περίπτωση που παρουσιάστηκε, δη-
λαδή για την περίπτωση που το πλάνο διανοµής προκύπτει από επίλυση ενός προβλήµατος
ϐελτιστοποίησης. Για την περίπτωση αυτή, στην εκπαίδευση εκτελέστηκαν 10000 επεισόδια
για κάθε µέθοδο µε το µοντέλο που προκύπτει να είναι αυτό µε τη µεγαλύτερη µέση ανταµοι-
ϐή για τα τελευταία 50 επεισόδια. Ο χρόνος για την εκπαίδευση είναι περίπου 2 ώρες και 30
λεπτά για κάθε παράδειγµα. Ενδεικτικά, παρατίθεται η γραφική παράσταση για το κόστος
και τη µέση ανταµοιβή που δίναν τα µοντέλα για ένα παράδειγµα εκπαίδευσης στα σχήµατα
5.3 και 5.4. Αντίστοιχα, ο χρόνος για να ληφθούν όλες οι αποφάσεις για όλες τις µπαταρίες
και όλες τις χρονικές στιγµές, λάµβανε τιµές στο διάστηµα [0.8-1.2]sec, το οποίο οδηγεί σε
χρόνο λήψης απόφασης πολύ µικρότερο του διαστήµατος των 10sec, οπότε υπάρχει αρκετός
χρόνος για την ενηµέρωση των πρακτόρων από το PCC.

Πριν τα αποτελέσµατα εξετάζονται τα κόστη που προκύπτουν µε εφαρµογή µεθόδων που
δεν χρησιµοποιούν ενισχυτική µάθηση. Η πρώτη µέθοδος είναι αυτή που προκύπτει λύση
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Σχήµα 5.3: Μέσο Συνολικό Κόστος κατά
την εκπαίδευση (1η περίπτωση)

Σχήµα 5.4: Μέση Συνολική Ανταµοιβή κατά
την εκπαίδευση (1η περίπτωση)

µε επίλυση του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης :

minB1(t),B2(t)

T−1∑
t=0

[
PPCC,d(t) − Pdisp(t)

]2
subject to PPCC(t) =

2∑
i=1

Bi(t) + Lreal(t)

SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t

Bmini ≤ Bi(t) ≤ Bmaxi

SoEmini ≤ SoEi(t + 1) ≤ SoEmaxi

SoEtr1 + SoE
tr
2 ≤ SoE1(T ) + SoE2(T ) ≤ SoEmax,TA

for i ∈ {1,2}, t ∈ {0, ..., T − 1}

Η µέθοδος αυτή ϑεωρεί εκ των προτέρων γνώση του ϕορτίου των µη ελεγχόµενων στοιχείων
για όλο το διάστηµα ελέγχου, εποµένως δεν µπορεί να εφαρµοστεί στην πράξη. ΄Εχει, όµως,
ϑεωρητική αξία, καθώς δίνει ένα κάτω ϕράγµα για το κόστος των λύσεων που ικανοποιούν
τους περιορισµούς.

Η δεύτερη µέθοδος που εξετάζεται είναι η κάθε µπαταρία να ακολουθεί την τροχιά της,
χωρίς να λαµβάνει υπόψιν τις πληροφορίες για το σήµα σε πραγµατικό χρόνο. Ιδανικά, ο
στόχος του προβλήµατος ενισχυτικής µάθησης είναι να δίνει καλύτερο αποτέλεσµα από αυτή
τη µέθοδο, διαφορετικά ϑα ήταν ανούσια η εφαρµογή του.

Τελευταία µέθοδος που εξετάζεται είναι η εφαρµογή της µεθόδου της ενότητας 2.4. Για
λόγους δίκαιης σύγκρισης χρησιµοποιήθηκαν οι τιµές των dmax , aP που δώθηκαν και ως
παράµετροι του προβλήµατος ενισχυτικής µάθησης. Το µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου
είναι ότι δεν λαµβάνει υπόψιν τον τελικό περιορισµό παρά µόνο την πληροφορία που δίνουν
για αυτόν οι τροχιές, εποµένως είναι πιθανό σε πολλές περιπτώσεις να µην ικανοποιείται ο
περιορισµός.

Τα αποτελέσµατα συγκεντρώνονται στον ακόλουθο πίνακα:
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5.5.1 Περίπτωση 1

Κάτω Φράγµα Τροχιές Μέθοδος 2.4
0.000 0.008 0.005

Πίνακας 5.1: Αποτελέσµατα κόστους µεθόδων αναφοράς για την περίπτωση 1

Μέθοδος 1

Πρώτα, εξετάστηκε η µέθοδος 1, στην οποία έπρεπε να ϱυθµιστούν οι παράµετροι σχετικά
µε τις συναρτήσεις ποινής. Συγκεκριµένα, οι τιµές που επιλέχθηκαν είναι οι εξής :

ψi(t) =

 0.5 , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else

Λi(t) =



0.5 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) > SoEmax,TA

0.5 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) < SoEtr1 (T ) + SoEtr2 (T )
0.1 , if t < T − 1 and SoEmax,TA − SoE1(t + 1)) − SoE2(t + 1) <

∑2
k=1 B

min
k · ∆T (t)

0.1 , if t < T − 1 and SoEtr1 (T ) + SoEtr2 (T ) − SoE1(t + 1) − SoE2(t + 1) >
∑2
k=1 B

max
k · ∆T (t)

0 , else

Ενδεικτικά, παρατίθεται η γραφική παράσταση για τις δράσεις των µπαταριών και της
Κατάστασης της ενέργειας των µπαταριών από µία εκτέλεση:

Σχήµα 5.5: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 1, Μέθοδος 1)

Σχήµα 5.6: Κατάσταση της Ενέργειας των µπα-
ταριών (Περίπτωση 1, Μέθοδος 1)

Αντίστοιχα, για την συνολική ενεργό ισχύ στο PCC και το αντίστοιχο πλάνο διανοµής
προκύπτει η γραφική παράσταση του σχήµατος 5.7

΄Οπως προκύπτει από τα αποτελέσµατα στη συγκεκριµένη περίπτωση, η µία µπαταρία
ϕορτίζει, για να ικανοποιηθεί ο τελικός περιορισµός, ενώ η άλλη εκφορτίζει για να ακολου-
ϑείται το πλάνο διανοµής, οπότε η χρήση δεν µπορεί να χαρακτηριστεί µε κανένα από τα
κριτήρια ως δίκαιη.
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Σχήµα 5.7: Φορτίο και απόκλιση από το πλάνο διανοµής στο PCC (Περίπτωση 1)

Μέθοδος 2

Και στην περίπτωση αυτή χρησιµοποιούνται οι συναρτήσεις ποινής :

ψi(t) =

 0.5 , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else

Λi(t) =



0.5 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) > SoEmax,TA

0.5 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) < SoEtr1 (T ) + SoEtr2 (T )
0.1 , if t < T − 1 and SoEmax,TA − SoE1(t + 1)) − SoE2(t + 1) <

∑2
k=1 B

min
k · ∆T (t)

0.1 , if t < T − 1 and SoEtr1 (T ) + SoEtr2 (T ) − SoE1(t + 1) − SoE2(t + 1) >
∑2
k=1 B

max
k · ∆T (t)

0 , else

Οι αντίστοιχες γραφικές παραστάσεις για την ενεργό ισχύ που αποφασίζει η κάθε µπα-
ταρία και την κατάσταση της ενέργειας της είναι οι ακόλουθες :

Σχήµα 5.8: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 1, Μέθοδος 2)

Σχήµα 5.9: Κατάσταση της Ενέργειας των µπα-
ταριών (Περίπτωση 1, Μέθοδος 2)

Οµοίως, και αυτή η µέθοδος δεν παρέχει δικαιοσύνη µεταξύ των µπαταριών.
Μέθοδος 3

Η τρίτη µέθοδος είναι η πρώτη που εξετάζεται και επιχειρεί να δώσει λύση στο πρόβληµα
της δίκαιης χρήσης. Επειδή οι τροχιές λειτουργούν ως proxy του τελικού περιορισµού η
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συνάρτηση ποινής για τον τελικό περιορισµό δίνει ποινή µόνο για τη χρονική στιγµή που
έχει οριστεί. ΄Ετσι, για τη µέθοδο αυτή χρησιµοποιήθηκαν οι συναρτήσεις ποινής :

ψi(t) =

 0.5 , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else

Λi(t) =


0.5 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) > SoEmax,TA

0.5 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) < SoEtr1 (T ) + SoEtr2 (T )
0 , else

Σχετικά µε τις δράσεις των µπαταριών, αλλά και τη κατάσταση της ενέργειάς τους κα-
τά την περίοδο της εκτέλεσης προκύπτουν οι ακόλουθες γραφικές παραστάσεις, όπου µε
διακεκοµµένες γραµµές αναπαρίστανται οι τροχιές :

Σχήµα 5.10: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 1, Μέθοδος 3)

Σχήµα 5.11: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 1, Μέθοδος 3)

Παρατηρείται ότι η ενεργός ισχύς των µπαταριών έχει το ίδιο πρόσηµο για το µεγαλύτερο
χρονικό διάστηµα και οι γραφικές παραστάσεις των SoE έχουν παρόµοιες µορφές, το οποίο
είναι επιθυµητό ϐάσει του κριτηρίου 2.5.1.
Μέθοδος 4

Η µέθοδος 4 διαφέρει µε την προηγούµενη µόνο στην αναπαράσταση της κατάστασης
που χρησιµοποιεί, γι΄ αυτό και χρησιµοποιείται η ίδια συνάρτηση ποινής. Από εκτέλεση
αυτής της µεθόδου προκύπτουν οι γραφικές παραστάσεις των σχηµάτων 5.12 και 5.13.

΄Οπως παρατηρείται από τις γραφικές παραστάσεις και αυτή η µέθοδος ϐελτιώνει σηµα-
ντικά τα αποτελέσµατα όσον αφορά τη δικαιοσύνη µεταξύ των µπαταριών.
Μέθοδος 5

Η συνάρτηση ανταµοιβής που χρησιµοποιεί η µέθοδος αυτή είναι ίδια µε τις προηγούµε-
νες δύο, µε την διαφορά να έγκειται στις τροχιές που χρησιµοποιούνται. Για αυτό τον λόγο
χρησιµοποιήθηκε η ίδια συνάρτηση ποινής. Για τη µέθοδο αυτή ο στόχος είναι το κριτήριο
δικαιοσύνης που παρουσιάστηκε στην ενότητα 2.5.2. ΄Ετσι, ο στόχος είναι η σύγκλιση για τις
τιµές του SoE των δύο µπαταριών. Σε µία από τις εκτελέσεις προέκυψαν οι γραφικές παρα-
στάσεις, αναφορικά µε την ενεργό ισχύ και την κατάσταση της ενέργειας των µπαταριών, που
απεικονίζονται στα σχήµατα 5.14 και 5.15. ΄Οπως προκύπτει από τις γραφικές παραστάσεις
το τελικό αποτέλεσµα είναι σηµαντικά καλύτερο από τις µεθόδους 1 και 2, αναφορικά µε το
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Σχήµα 5.12: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 1, Μέθοδος 4)

Σχήµα 5.13: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 1, Μέθοδος 4)

στόχο της δικαιοσύνης.

Σχήµα 5.14: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 1, Μέθοδος 5)

Σχήµα 5.15: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 1, Μέθοδος 5)

Μέθοδος 6

Η έκτη µέθδοδος είναι αντίστοιχη της 5 µε τη διαφορά ότι η κατάσταση που χρησιµοποιε-
ίται είναι αυτή µε τη συνολική ισχύ στο PCC, έχοντας την ίδια συνάρτηση ανταµοιβής, οπότε
χρησιµοποιείται και η ίδια συνάρτηση ποινής. Με χρήση αυτής τη µεθόδου προκύπτουν από
µία εκτέλεση οι γραφικές παραστάσεις 5.16 και 5.17 για την ενεργό ισχύ και την κατάσταση
της ενέργειας κάθε µπαταρίας αντίστοιχα. Από τη γραφική παράσταση ϕαίνεται ότι ο στόχος
να συγκλίνουν οι τιµές του SoE ικανοποιείται.

Μέθοδος 7

Η έβδοµη µέθοδος επιχειρούσε να προσφέρει δικαιοσύνη σύµφωνα µε το κριτήριο 2.5.1,
εισάγοντας άµεσα την απόκλιση από τη δίκαιη χρήση στη συνάρτηση ανταµοιβής. Σηµαντική
παράµετρος είναι το ϐάροςwf που δίνεται στο σφάλµα από τη δίκαιη χρήση. Στην περίπτωση
1 η τιµή που παρατηρήθηκε πειραµατικά ότι εξισορροπεί τους δύο στόχους και δίνει καλά
αποτελέσµατα τόσο ως προς τον στόχο όσο και ως προς τη δικαιοσύνη είναι η wf =

1
400 .
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Σχήµα 5.16: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 1, Μέθοδος 6)

Σχήµα 5.17: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 1, Μέθοδος 6)

Αντίστοιχα, οι συναρτήσεις ποινής που χρησιµοποιήθηκαν είναι οι :

ψi(t) =

 0.5 , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else

Λi(t) =



0.1 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) > SoEmax,TA

0.1 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) < SoEtr1 (T ) + SoEtr2 (T )
0.1 , if t < T − 1 and SoEmax,TA − SoE1(t + 1)) − SoE2(t + 1) <

∑2
k=1 B

min
k · ∆T (t)

0.1 , if t < T − 1 and SoEtr1 (T ) + SoEtr2 (T ) − SoE1(t + 1) − SoE2(t + 1) >
∑2
k=1 B

max
k · ∆T (t)

0 , else

Από την εκτέλεση της µεθόδου αυτής, προέκυψαν οι ακόλουθες γραφικές παραστάσεις :

Σχήµα 5.18: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 1, Μέθοδος 7)

Σχήµα 5.19: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 1, Μέθοδος 7)

Για τη συγκεκριµένη περίπτωση, η µέθοδος αυτή δίνει ϐελτίωση σε σχέση µε την αρχική,
ϐάσει της µετρικής, όµως παρέχονται αποτελέσµατα όπως το παραπάνω στο οποίο πρακτικά
η µία µπαταρία δεν χρησιµοποιείται, το οποίο δεν είναι το δικαιότερο δυνατό.
Μέθοδος 8

Η τελευταία µέθοδος που εξετάζεται είναι η εφαρµογή της ίδιας συνάρτησης ανταµοιβής
που χρησιµοποιεί και η µέθοδος 7 µε χρήση της αναπαράστασης της κατάστασης που χρη-
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σιµοποιεί την ισχύ στο PCC. Οι συναρτήσεις ποινής, καθώς και το ϐάρος wf έχουν τις ίδιες
τιµές µε αυτές που δόθηκαν στη µέθοδο 7.

Ενδεικτικά, παρατίθεται µία εκτέλεση αυτής της µεθόδου, η οποία δίνει αρκετά καλύτερα
αποτελέσµατα από τα αρχικά όσον αφορά τη δίκαιη χρήση, ενώ αποφεύγεται το πρόβληµα
που ϕάνηκε στην προηγούµενη µέθοδο, που η µία µπαταρία δεν χρησιµοποιούταν. Οι
γραφικές παραστάσεις για την ενεργό ισχύ και την κατάσταση της ενέργειας από αυτή την
εκτέλεση ϕαίνονται στις ακόλουθες γραφικές παραστάσεις :

Σχήµα 5.20: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 1, Μέθοδος 8)

Σχήµα 5.21: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 1, Μέθοδος 8)

Σύγκριση αποτελεσµάτων

Τα αποτελέσµατα που παρουσιάστηκαν έως τώρα προέκυπταν από µία µόνο εκτέλεση του
αλγορίθµου. ΄Οµως δεδοµένου της τυχαιότητας που χρησιµοποιείται κατά την εκπαίδευση,
µόνο µία εκτέλεση δεν είναι αρκετή, για να υποδείξει την ακρίβεια του µοντέλου. Γι΄ αυτό
τον λόγο εκπαιδεύτηκαν 5 µοντέλα µε κάθε µέθοδο που περιγράφηκε και στο σηµείο αυτό
ϑα παρουσιαστεί ο µέσος όρος των αποτελεσµάτων για κάθε µετρική που έχει οριστεί.

Αρχικά, παρουσιάζεται η µετρική του κόστους δικτύου στον ακόλουθο πίνακα:

Κατάσταση Βασική Τροχιές (2.5.1) Τροχιές (2.5.2) MSE
(SoE(t), L(t − 1).t) 0.047 0.049 0.114 0.213
(SoE(t), P(t − 1), B(t − 1), t) 0.046 0.044 0.040 0.207

Πίνακας 5.2: Αποτελέσµατα µεθόδων MADDPG για το κόστος (Περίπτωση 1)

Τα συµπεράσµατα που προκύπτουν είναι ότι η αναπαράσταση που χρησιµοποιεί τη συνο-
λική ισχύ στο PCC είναι καλύτερη από την αναπαράσταση µε το ϕορτίο των µη ελεγχόµενων
στοιχείων L, καθώς για την ίδια συνάρτηση ανταµοιβής οδηγεί πάντα σε χαµηλότερο µέσο
κόστος. Ακόµη, παρατηρείται ότι κάποιες µέθοδοι που χρησιµοποιούνται για τη δίκαι-
η χρήση καταφέρνουν να δώσουν αποτελέσµατα για το κόστος δικτύου παρόµοια µε τις
µεθόδους 1, 2, δηλαδή δεν υπονοµεύεται ο στόχος της δίκαιης χρήσης προς τον στόχο ε-
πίτευξης της ϐελτιστότητας. Τέλος, παρατηρείται ότι οι µέθοδοι αυτοί δίνουν αποτελέσµατα
αρκετά χειρότερα από το να ακολοθούταν οι τροχιές, χωρίς να λαµβάνεται υπόψιν το πραγ-
µατικό ϕορτίο. Αυτό οφείλεται ότι για το σήµα που εξετάζεται οι τροχιές δίνουν κόστος κοντά
στο ϐέλτιστο, οπότε σε τέτοιες περιπτώσεις είναι δύσκολη η εύρεση καλύτερης λύσης. ΄Οµως,
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υπάρχουν σήµατα στα οποία οι µέθοδοι ενισχυτικής µάθησης δίνουν καλύτερα αποτελέσµα-
τα.

Στη συνέχεια, εξετάζεται η µετρική fairness_metric1, η οποία αξιολογεί το κριτήριο δι-
καιοσύνης 2.5.1. Οι µέθοδοι που στοχεύουν στο να ικανοποιείται αυτό το κριτήριο είναι αυτές
που χρησιµοποιούν τροχιές, υπολογισµένες σύµφωνα µε αυτό το κριτήριο, και οι µέθοδοι
που χρησιµοποιούν το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (MSE) απευθείας στην ανταµοιβή. Αυτές
οι µέθοδοι αντιστοιχούν στην τρίτη και πέµπτη στήλη του πίνακα. Ακολουθεί ο πίνακας µε
τη µέση τιµή του fairness_metric1 έπειτα από 5 εκτελέσεις µε κάθε µέθοδο:

Κατάσταση Βασική Τροχιές (2.5.1) Τροχιές (2.5.2) MSE
(SoE(t), L(t − 1).t) 0.848 0.102 0.251 0.254
(SoE(t), P(t − 1), B(t − 1), t) 0.844 0.082 0.088 0.124

Πίνακας 5.3: Αποτελέσµατα µεθόδων MADDPG για το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.1 (Περίπτωση
1)

Παρατηρείται ότι η µέθοδος που χρησιµοποιεί τροχιές ϐάσει του κριτηρίου 2.5.1 είναι
αυτή που αποδίδει καλύτερα όσον αφορά τη δίκαιη χρήση. Η µέθοδος µε το MSE στην αντα-
µοιβή παρέχει σηµαντική ϐελτίωση σε σχέση µε το να µην χρησιµοποιείται κανένα κριτήριο,
όµως δίνει αποτελέσµατα συγκρίσιµα µε αυτά της µεθόδου µε τροχιές, οι οποίες όµως έχουν
σχεδιαστεί ϐάσει του κριτηρίου 2.5.2. Τέλος, παρατηρείται ότι και σε αυτή τη µετρική η
αναπαράσταση oi(t) = (SoEi(t), Bi(t − 1), P(t − 1), t) οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσµατα.

Τέλος, παρατίθενται αποτελέσµατα για τη µετρική fairness_metric2, η οποία αξιολογεί τις
µεθόδους αναφορικά µε τον στόχο να συγκλίνουν οι τιµές των SoE των µπαταριών. Οι µέθοδοι
που έχουν σχεδιαστεί µε αυτόν τον στόχο είναι αυτές που χρησιµοποιούν τροχιές, οι οποίες
σχεδιάστηκαν ϐάσει του κριτηρίου δικαιοσύνης 2.5.2. Τα αποτελέσµατα που προκύπτουν
για αυτή τη µετρική παρουσιάζονται στον επόµενο πίνακα:

Κατάσταση Βασική Τροχιές (2.5.1) Τροχιές (2.5.2) MSE
(SoE(t), L(t − 1).t) 6.558 1.153 2.369 2.319
(SoE(t), P(t − 1), B(t − 1), t) 5.675 1.022 0.866 0.713

Πίνακας 5.4: Αποτελέσµατα µεθόδων MADDPG για το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.2 (Περίπτωση
1)

΄Οπως προκύπτει οι µέθοδοι αυτοί ϐελτιώνουν σηµαντικά την τιµή της µετρικής σε σχέση
µε την περίπτωση που δεν χρησιµοποιείται κανένα κριτήριο δικαιοσύνης. ΄Οµως, παρατηρε-
ίται ότι η τιµή της µετρικές σε µεθόδους που στοχεύουν στο κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.1 είναι
µικρότερη από αυτές που στοχεύουν άµεσα στη µετρική 2.5.2. Αυτό, όµως, δικαιολογείται,
αφού όπως ϕαίνεται στις αντίστοιχες γραφικές παραστάσεις η µπαταρία 1, για την οποία
ισχύει Bmin1 < Bmin2 έχει αρχικά µεγαλύτερη τιµή SoE, δηλαδή SoE1(0) > SoE2(0). Στην
εκτέλεση προκύπτει για το σήµα που εξετάζεται για τις περισσότερες χρονικές στιγµές και
οι δύο µπαταρίες να εκφορτίζουν για το µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα µε τιµή κοντά στην
ελάχιστη, µε αποτέλεσµα να συγκλίνουν οι τιµές του SoE.
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5.5.2 Περίπτωση 2

Η δεύτερη περίπτωση που εξετάζεται είναι αυτή που το πλάνο διανοµής είναι ίσο µε µηδέν
για κάθε χρονική στιγµή. Η σηµαντικότερη διαφορά σε σχέση µε την προηγούµενη περίπτω-
ση είναι ότι για τις περισσότερες χρονικές στιγµές στην περίπτωση αυτή είναι ανέφικτο το να
ακολουθείται ακριβώς το πλάνο διανοµής.

Από εκτελέσεις των προσοµοιώσεων κρίθηκε ότι για την περίπτωση αυτή η εκτέλεση
15000 επεισοδίων κατά την εκπαίδευση οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσµατα, γι΄ αυτό και
χρησιµοποιήθηκε αυτό το πλήθος. Ο χρόνος εκπαίδευσης σε αυτή την περίπτωση είναι
περίπου 4 ώρες. Ενδεικτικά, παρατίθεται η γραφική παράσταση για το συνολικό κόστος και
τη συνολική ανταµοιβή που παρατηρήθηκε κατά την εκπαίδευση ενός παραδείγµατος για
αυτή την περίπτωση:

Σχήµα 5.22: Μέσο Συνολικό Κόστος κατά
την εκπαίδευση (2η περίπτωση)

Σχήµα 5.23: Μέση Συνολική Ανταµοιβή κατά
την εκπαίδευση (2η περίπτωση)

Αναφορικά µε τον χρόνο λήψης αποφάσεων, αυτός εξαρτάται από τη δοµή του δικτύου
του actor, οπότε είναι ο ίδιος και δεν εξαρτάται από την περίσταση, οπότε για όλες τις
περιστάσεις υπάρχει επαρκής χρόνος για την ενηµέρωση των πρακτόρων.

Αντίστοιχα, µε την πρώτη περίπτωση εξετάστηκαν οι µέθοδοι αναφοράς που περιγράφη-
καν, για τις οποίες προέκυψαν τα εξής αποτελέσµατα για το κόστος δικτύου:

Κάτω Φράγµα Τροχιές Μέθοδος 2.4
2.178 2.186 2.146*

Πίνακας 5.5: Αποτελέσµατα κόστους µεθόδων αναφοράς για την περίπτωση 2

Σηµειώνεται ότι µε τη µέθοδο 2.4 δεν ικανοποιούταν ο τελικός περιορισµός.

Μέθοδοι χωρίς κριτήριο δικαιοσύνης (1-2)

Πρώτα, εξετάστηκαν οι δύο µέθοδοι που χρησιµοποιούνται ως αναφορά, καθώς δεν στο-
χεύουν στη δίκαιη χρήση. Για την περίπτωση αυτή χρησιµοποιήθηκαν οι ακόλουθες συναρ-
τήσεις ποινής :
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ψi(t) =

 0.5 , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else

Λi(t) =



3 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) > SoEmax,TB

3 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) < SoEmin,TB

0.1 , if t < T − 1 and SoEmax,TB − SoE1(t + 1)) − SoE2(t + 1) <
∑2
k=1 B

min
k · ∆T (t)

0.1 , if t < T − 1 and SoEmin,TB − SoE1(t + 1) − SoE2(t + 1) >
∑2
k=1 B

max
k · ∆T (t)

0 , else

Σε σχέση µε την προηγούµενη περίπτωση η ποινή για τον συνδυαστικό περιορισµό πα-
ίρνει µεγαλύτερη τιµή. Αυτό κρίθηκε απαραίτητο, καθώς η προηγούµενη τιµή δεν ήταν
αρκετή, ώστε να ικανοποιείται ο τελικός περιορισµός, ενώ αν χρησιµοποιούταν αυτή η τιµή
στην προηγούµενη περίπτωση το κόστος δικτύου αυξανόταν σηµαντικά.

Σχετικά µε τις δράσεις των µπαταριών για τις µεθόδου αυτές και την κατάσταση της
ενέργειας των µπαταριών, παρατίθενται οι ακόλουθες γραφικές παραστάσεις :

Σχήµα 5.24: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 2, Μέθοδος 1)

Σχήµα 5.25: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 2, Μέθοδος 1)

Από τις γραφικές παραστάσεις ένα πρόβληµα που προέκυπτε σε πολλές εκτελέσεις αυτών
των µεθόδων. Μετά από µία χρονική στιγµή η µία µπαταρία ϕόρτιζε για να ικανοποιηθεί ο
τελικός περιορισµός, ενώ η άλλη εκφόρτιζε, καθώς εξακολουθούσε να στοχεύει στη µείωση
του κόστους δικτύου, µε αποτέλεσµα να αδειάζει.

Από την ίδια εκτέλεση, για την συνολική ισχύ που παρατηρούνταν στο PCC προέκυψε η
γραφική παράσταση του σχήµατος 5.26. Η µορφή είναι παρόµοια για όλες τις µεθόδους της
περίπτωσης αυτής, οπότε δεν ϑα παρατεθεί για τις υπόλοιπες.

93



Κεφάλαιο 5. Υλοποίηση

Σχήµα 5.26: Φορτίο και απόκλιση από το πλάνο διανοµής στο PCC (Περίπτωση 2)

Μέθοδοι µε τροχιές (3-6)

Σχετικά µε τις µεθόδους που χρησιµοποιούν τροχιές οι συναρτήσεις ποινής που έδωσαν
τα καλύτερα αποτελέσµατα είναι οι εξής :

ψi(t) =

 0.5 , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else

Λi(t) =


4 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) > SoEmax,TB

4 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) < SoEmin,TB

0 , else

Οι µέθοδοι 3 και 4 στοχεύουν στο κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.1. Από ένα παράδειγµα
µοντέλου που εκπαιδεύτηκε µε τη µέθοδο 3 προέκυψαν οι ακόλουθες γραφικές παραστάσεις :

Σχήµα 5.27: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 2, Μέθοδος 3)

Σχήµα 5.28: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 2, Μέθοδος 3)
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Από τις γραφικές παραστάσεις είναι εµφανές ότι η χρήση των µπαταριών είναι δικαιότερη
από ότι σε αυτές της προηγούµενης µεθόδου. Σε ένα σηµαντικό ποσοστό παρατηρούταν το
πρόβληµα να ϕορτίζει µόνο η µία στο τέλος, ώστε να ικανοποιείται ο τελικός περιορισµός.
Αυτό ϕαίνεται στο ακόλουθο παράδειγµα που προέκυψε µέσω της µεθόδου 4:

Σχήµα 5.29: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 2, Μέθοδος 4)

Σχήµα 5.30: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 2, Μέθοδος 4)

Ακόµη, όµως, και σε τέτοιες περιπτώσεις µέσω αυτών των µεθόδων το χρονικό διάστηµα
που η χρήση των µπαταριών είναι άδικη είναι σηµαντικά συντοµότερο, µε αποτέλεσµα αυτή
η µέθοδος να εξακολουθεί να είναι δικαιότερη, όπως ϑα επιβεβαιωθεί και µέσω της µετρικής
fairness_metric1, που ϑα παρουσιαστεί στη συνέχεια.

Αντίστοιχα, οι µέθοδοι 5 και 6 στοχεύουν στο κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.2. Εκπαιδεύοντας
ένα µοντέλο µέσω της µεθόδου 5, προέκυψαν κατά την αξιολόγηση οι ακόλουθες γραφικές
παραστάσεις :

Σχήµα 5.31: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 2, Μέθοδος 5)

Σχήµα 5.32: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 2, Μέθοδος 5)

Σε αντίθεση µε την αρχική µέθοδο που στο τέλος οι τιµές του SoE απέκλιναν, µέσω
αυτής της µεθόδου ϕαίνεται ότι αποτρέπονται τέτοια προβλήµατα, το οποίο είναι ουσιαστικά
ο στόχος αυτού του κριτηρίου.
Μέθοδοι µε MSE (7-8)

Τελευταίες µέθοδοι που εξετάστηκαν και για αυτή την περίπτωση είναι αυτές που εφαρ-
µόζουν απευθείας στη συνάρτηση ανταµοιβής το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.1. Για αυτήν την
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περίπτωση χρησιµοποιήθηκε η παράµετρος wf =
1

100 . Η χρήση µεγαλύτερης τιµής για το
ϐάρος που δίνεται στη δίκαιη χρήση είναι δικαιολογηµένη, καθώς σε αυτή την περίπτωση
οι τιµές για το κόστος δικτύου έχουν µεγαλύτερη τάξη µεγέθους, οπότε πρέπει να δοθεί µε-
γαλύτερο ϐάρος στο κριτήριο δικαιοσύνης, για να µην υπονοµευθεί. Ως συναρτήσεις ποινής
χρησιµοποιήθηκαν, επίσης, οι :

ψi(t) =

 0.5 , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else

Λi(t) =



3 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) > SoEmax,TB

3 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) < SoEmin,TB

0.1 , if t < T − 1 and SoEmax,TB − SoE1(t + 1)) − SoE2(t + 1) <
∑2
k=1 B

min
k · ∆T (t)

0.1 , if t < T − 1 and SoEmin,TB − SoE1(t + 1) − SoE2(t + 1) >
∑2
k=1 B

max
k · ∆T (t)

0 , else

΄Ενα παράδειγµα από την αξιολόγηση µοντέλων που εκπαιδεύτηκαν µε τη µέθοδο 8
ϕαίνεται στις ακόλουθες γραφικές παραστάσεις :

Σχήµα 5.33: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 2, Μέθοδος 8)

Σχήµα 5.34: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 2, Μέθοδος 8)

Από τις γραφικές παραστάσεις είναι εµφανές ότι η χρήση των µπαταριών είναι δίκαιη,
σύµφωνα µε το αντίστοιχο κριτήριο.
Σύγκριση αποτελεσµάτων

Αφού δόθηκαν τα πλεονεκτήµατα των µεθόδων µέσω συγκεκριµένων παραδειγµάτων,
στο µέρος αυτό ϑα αξιολογηθούν αυτές µέσω των αντικειµενικών µετρικών που ορίστηκαν.
Τα αποτελέσµατα προκύπτουν ως ο µέσος όρος από την αξιολόγηση της µεθόδου για 5
διαφορετικά παραδείγµατα εκπαίδευσης, ώστε να πιστοποιηθεί ότι οι µέθοδοι δίνουν σταθερά
καλά αποτελέσµατα.

Αρχικά, εξετάζονται οι µέθοδοι στο πως αποδίδουν στον στόχο του δικτύου. Στον ακόλου-
ϑο πίνακα παρουσιάζεται το µέσο κόστος του δικτύου.

Παρατηρείται ότι και σε αυτή την περίπτωση οι µέθοδοι, που χρησιµοποιούν για την
αναπαράσταση της κατάστασης τη συνολική ισχύ στο PCC, αποδίδουν καλύτερα σχετικά µε
τον στόχο δικτύου. Επίσης, οι µέθοδοι που χρησιµοποιούν τροχιές δίνουν ϐέλτιστα αποτε-
λέσµατα µε τη µέση τιµή να είναι κοντά στο κόστος που δίνουν οι τροχιές, ενώ για άλλα
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Κατάσταση Βασική Τροχιές (2.5.1) Τροχιές (2.5.2) MSE
(SoE(t), L(t − 1).t) 3.323 2.705 2.601 2.872
(SoE(t), P(t − 1), B(t − 1), t) 2.920 2.563 2.594 2.823

Πίνακας 5.6: Αποτελέσµατα µεθόδων MADDPG για το κόστος (Περίπτωση 2)

ϕορτία δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα. Τέλος, οι µέθοδοι που χρησιµοποιούν απευθείας το
κόστος για τη δίκαιη χρήση στην ανταµοιβή έχουν συγκρίσιµη απόδοση µε τις µεθόδους µε
τροχιές σε αυτή την περίπτωση.

Ακολούθως αξιολογούνται οι µέθοδοι ως προς τον στόχο δικαιοσύνης 2.5.1, σύµφωνα µε
τη µετρική fairness_metric1. Οι µέθοδοι που έχουν σχεδιαστεί ϐάσει αυτού του κριτηρίου
είναι αυτές που χρησιµοποιούν τροχιές, σχεδιασµένες ϐάσει του αντίστοιχου κριτηρίου και
η µέθοδος που εισάγει απευθείας το µέσο τετραγωνικό σφάλµα στη συνάρτηση ανταµοιβής.
Η µέση τιµή της µετρικής, όπως προέκυψε από 5 εκτελέσεις κάθε µεθόδου εµφανίζεται στον
επόµενο πίνακα:

Κατάσταση Βασική Τροχιές (2.5.1) Τροχιές (2.5.2) MSE
(SoE(t), L(t − 1).t) 0.724 0.117 0.146 0.101
(SoE(t), P(t − 1), B(t − 1), t) 0.425 0.158 0.178 0.063

Πίνακας 5.7: Αποτελέσµατα µεθόδων MADDPG για το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.1 (Περίπτωση
2)

Βάσει των αποτελεσµάτων προκύπτει ότι η µέθοδος που λειτουργεί καλύτερα είναι αυτή
που χρησιµοποιεί άµεσα το MSE. Η µέθοδος µε τις τροχιές εξακολουθεί να δίνει αποτελέσµα-
τα, τα οποία είναι κοντά σχετικά στα ϐέλτιστα και σηµαντικά καλύτερα από τις µεθόδους που
δεν χρησιµοποιούν κανένα κριτήριο δικαιοσύνης. Σχετικά µε τις µεθόδους που χρησιµο-
ποιούν τροχιές, για την περίπτωση αυτή η αναπαράσταση (SoE(t), L̃(t), t) δίνει πιο δίκαια
αποτελέσµατα, µε τη διαφορά όµως να µην είναι ιδιαίτερα σηµαντική.

Τέλος, εξετάζεται η µετρική fairness_metric2, η οποία στοχεύει στο κριτήριο δικαιοσύνης
2.5.2. Οι τιµές για το µέσο όρο της µετρικής αυτής ϕαίνεται στον πίνακα που ακολουθεί :

Κατάσταση Βασική Τροχιές (2.5.1) Τροχιές (2.5.2) MSE
(SoE(t), L(t − 1).t) 3.807 1.472 1.321 0.599
(SoE(t), P(t − 1), B(t − 1), t) 3.130 1.245 1.593 0.588

Πίνακας 5.8: Αποτελέσµατα µεθόδων MADDPG για το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.2(Περίπτωση
2)

Παρατηρείται ότι η µέθοδος µε τροχιές που στοχεύουν σε αυτό το είδος δικαιοσύνης
δίνουν σηµαντικά καλύτερα αποτελέσµατα από την αρχική µέθοδο. ΄Οµως παρατηρείται ότι
οι άλλες µέθοδοι δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα, αυτό όµως δικαιολογείται όπως και στην
προηγούµενη περίπτωση και δεν αναµένεται να ισχύει για διαφορετικές περιπτώσεις.

5.5.3 Περίπτωση 3

Η τελευταία περίπτωση που εξετάζεται αφορά ένα δίκτυο, το οποίο αποτελείται από 4
µπαταρίες. Και σε αυτή την περίπτωση το πλάνο διανοµής ϑεωρείται ίσο µε το µηδέν για
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κάθε χρονική στιγµή, όµως οι περισσότερες µπαταρίες αυξάνουν τις δυνατότητες του δικτύου,
ώστε να ακολοθούνται τέτοιες περιπτώσεις.

Σχετικά µε την εκπαίδευση, η εκτέλεση για 10000 επεισόδια κρίθηκε επαρκής, για να
επιτευχθούν τα επιθυµητά αποτελέσµατα. Ο χρόνος που χρειάστηκε είναι περίπου 5 ώρες,
δηλαδή διπλάσιος σε σχέση µε τον χρόνο που χρειάζεται για δίκτυο 2 µπαταριών για τον
ίδιο αριθµό επεισοδίων. Η µεταβολή του κόστους και της συνολικής ανταµοιβής κατά την
εκπαίδευση από ένα παράδειγµα αυτής της µεθόδου ϕαίνεται στις γραφικές παραστάσεις
5.35 και 5.36.

΄Οπως αναφέρθηκε, η αύξηση του πλήθους του µπαταριών αυξάνει και τις δυνατότητες
αποθήκευσης και προσφοράς ενέργειας του δικτύου. Αυτό µπορεί να επιβεβαιωθεί και µε
την εξέταση των µεθόδων αναφοράς που εξετάστηκαν και στις προηγούµενες περιπτώσεις.
Οι τιµές για το κόστος δικτύου για την περίπτωση αυτή παρουσιάζονται στον πίνακα που
ακολουθεί :

Κάτω Φράγµα Τροχιές Μέθοδος 2.4
0.951 0.967 0.944*

Πίνακας 5.9: Αποτελέσµατα κόστους µεθόδων αναφοράς για την περίπτωση 3

Η µέθοδος 2.4 δεν ικανοποιούσε τον τελικό περιορισµό, γι΄ αυτό και έχει τιµή µικρότερη
από το κάτω ϕράγµα.

Μέθοδοι χωρίς κριτήριο δικαιοσύνης (1-2)

΄Οπως και για τις προηγούµενες περιπτώσεις εξετάζεται η εφαρµογή της αλγορίθµου
MADDPG για τις 2 προτεινόµενες αναπαραστάσεις χωρίς να χρησιµοποιείται κάποιο κρι-
τήριο δικαιοσύνης στην ανταµοιβή. Σχετικά µε τις συναρτήσεις ποινής χρησιµοποιήθηκαν
οι ακόλουθες :

Σχήµα 5.35: Μέσο Συνολικό Κόστος κατά
την εκπαίδευση (3η περίπτωση)

Σχήµα 5.36: Μέση Συνολική Ανταµοιβή κατά
την εκπαίδευση (3η περίπτωση)
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ψi(t) =

 0.5 , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else

Λi(t) =



3 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) + SoE3(T ) + SoE4(T ) > SoEmax,TC

3 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) + SoE3(T ) + SoE4(T ) < SoEmin,TC

0.1 , if t < T − 1 and SoEmax,TC −
∑4
k=1 SoEk(t + 1)) <

∑4
k=1 B

min
k · ∆T (t)

0.1 , if t < T − 1 and SoEmin,TC −
∑4
k=1 SoEk(t + 1) >

∑4
k=1 B

max
k · ∆T (t)

0 , else

Σχετικά µε τον στόχο του να ακολουθείται το πλάνο διανοµής, στη γραφική παράσταση
του σχήµατος 5.37 ϕαίνεται η συνολική ισχύς στο PCC για το ϕορτίο που εξετάζεται. ΄Ο-
πως προκύπτει, η απόκλιση είναι µικρότερη σε σχέση µε την περίπτωση 2, το οποίο είναι
αναµενόµενο λόγω των περισσότερων µπαταριών.

Σχήµα 5.37: Φορτίο και απόκλιση από το πλάνο διανοµής στο PCC (Περίπτωση 3)

Στη συνέχεια, παρουσιάζονται στα σχήµατα 5.38 και 5.39 οι γραφικές παραστάσεις για
την ενεργό ισχύ κάθε µπαταρίας και την κατάσταση της ενέργειας της. Από αυτές προκύπτει
ότι για το παράδειγµα που παρουσιάζεται η µία µπαταρία ϕορτίζει συνεχώς, µία άλλη εκ-
ϕορτίζει για όλο το χρονικό διάστηµα, ενώ οι άλλες δύο κάποιες χρονικές στιγµές ϕορτίζουν,
ενώ κάποιες άλλες εκφορτίζουν. Εποµένως, προκύπτει ότι η ϐασική συνάρτηση ανταµοιβής
δεν είναι αρκετή για τη δίκαιη χρήση, οπότε εξετάζονται οι εναλλακτικές συναρτήσεις που
προτάθηκαν, προκειµένου να εξεταστεί αν επιλύεται το πρόβληµα.

Μέθοδοι µε τροχιές (3-6)

Η πρώτη προσπάθεια για να µαθαίνονται δίκαιες πολιτικές είναι µε την εισαγωγή τροχιών
για την κατάσταση της ενέργειας µέσω της συνάρτησης ανταµοιβής. Για την περίπτωση των
4 µπαταριών χρησιµοποιήθηκε η παρακάτω συνάρτηση ανταµοιβής :
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Σχήµα 5.38: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 3, Μέθοδος 2)

Σχήµα 5.39: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 3, Μέθοδος 2)

ψi(t) =

 0.5 , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else

Λi(t) =


2 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) + SoE3(T ) + SoE4(T ) > SoEmax,TC

2 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) + SoE3(T ) + SoE4(T ) < SoEmin,TC

0 , else

Αρχικά, παρουσιάζεται η γραφική παράσταση για την ενεργό ισχύ και για την κατάσταση
της ενέργειας από µία εκτέλεση για αξιολόγηση της µεθόδου 3.

Σχήµα 5.40: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 3, Μέθοδος 3)

Σχήµα 5.41: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 3, Μέθοδος 3)

Η µέθοδος 3, όπως και η 4, στοχεύει στη δίκαιη χρήση ϐάσει του κριτηρίου 2.5.1. Βάσει
των γραφικών παραστάσεων προκύπτει ότι, ουσιαστικά, για το µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα
οι µπαταρίες χρησιµοποιούνται δίκαια, µε µοναδική εξαίρεση τις τελευταίες χρονικές στιγ-
µές, όπου η µπαταρία 1 αρχίζει να ϕορτίζει, για να ικανοποιείται ο τελικός περιορισµός, σε
αντίθεση µε τις υπόλοιπες.

Αντίστοιχες γραφικές παραστάσεις που προκύπτουν µέσω της µεθόδου 6 παρουσιάζονται
ακολούθως.
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5.5.3 Περίπτωση 3

Σχήµα 5.42: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 3, Μέθοδος 6)

Σχήµα 5.43: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 3, Μέθοδος 6)

Η µέθοδος αυτή, όπως και η µέθοδος 5, στοχεύουν στο κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.2. Από
τις γραφικές παραστάσεις προκύπτει ότι οι τροχιές που παράγονται από πολιτική που έµαθε
ο αντίστοιχος πράκτορας είναι αρκετά κοντά στην τροχιά που χρησιµοποιήθηκε κατά την
εκπαίδευση, εποµένως η µέθοδος συµβάλλει στη δίκαιη χρήση ϐάσει του κριτηρίου.

Μέθοδοι µε MSE (7-8)

Τέλος, εξετάζονται οι δύο διαφορετικές αναπαραστάσεις σε συνδυασµό µε τη συνάρτηση
ανταµοιβής, η οποία χρησιµοποιεί ως ποινή το µέσο τετραγωνικό σφάλµα από τη δίκαιη
χρήση. Στην περίπτωση των 4 µπαταριών η παράµετρος wf =

1
400 κρίθηκε ότι είναι η

κατάλληλη τιµή για να εξισορροπούνται οι δύο στόχοι. Αντίστοιχα, οι συναρτήσεις ποινής
που χρησιµοποιήθηκαν είναι οι :

ψi(t) =

 0.5 , SoEi(t) < SoEmini or SoEi(t) > SoEmaxi

0 , else

Λi(t) =



3 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) + SoE3(T ) + SoE4(T ) > SoEmax,TC

3 , if t = T − 1 and SoE1(T ) + SoE2(T ) + SoE3(T ) + SoE4(T ) < SoEmin,TC

0.1 , if t < T − 1 and SoEmax,TC −
∑4
k=1 SoEk(t + 1)) <

∑4
k=1 B

min
k · ∆T (t)

0.1 , if t < T − 1 and SoEmin,TC −
∑4
k=1 SoEk(t + 1) >

∑4
k=1 B

max
k · ∆T (t)

0 , else

Οι γραφικές παραστάσεις για την ενεργό ισχύ των µπαταριών και την κατάσταση της
ενέργειας τους εµφανίζονται στα σχήµατα 5.44 και 5.45 αντίστοιχα.

Μέσω των γραφικών ϕαίνεται ότι η ισχύς τους είναι ανάλογη της µέγιστης τιµής, οπότε η
χρήση είναι δίκαιη, όπως ορίζει το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.1.

Σύγκριση αποτελεσµάτων

Σχετικά µε την αντικειµενική αξιολόγηση των µεθόδων, ακολουθείται η ίδια µεθοδολογία,
δηλαδή εκτελούνται 5 διαφορετικά παραδείγµατα εκπαιδεύσης και υπολογίζονται οι µετρικές
που ορίστηκαν αρχικά. Τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται αφορούν τον µέσο όρο αυτών
των µετρικών.

Αρχικά, αξιολογείται η επίδοση των µεθόδων σε σχέση µε το κόστος δικτύου. Τα αποτε-
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Σχήµα 5.44: Ενεργός ισχύς µπαταριών
(Περίπτωση 3, Μέθοδος 7)

Σχήµα 5.45: Κατάσταση της Ενέργειας των
µπαταριών (Περίπτωση 3, Μέθοδος 7)

λέσµατα εµφανίζονται στον επόµενο πίνακα:

Κατάσταση Βασική Τροχιές (2.5.1) Τροχιές (2.5.2) MSE
(SoE(t), L(t − 1).t) 1.537 1.258 1.539 1.894
(SoE(t), P(t − 1), B(t − 1), t) 1.601 1.458 1.508 1.601

Πίνακας 5.10: Αποτελέσµατα µεθόδων MADDPG για το κόστος (Περίπτωση 3)

Συγκρίνοντας τις δύο αναπαραστάσεις που εξετάστηκαν παρατηρείται ότι για την πε-
ϱίπτωση των 4 µπαταριών σε 2 µεθόδους η αναπαράσταση που χρησιµοποιεί την εκτίµηση
του ϕορτίου δίνει καλύτερα αποτελέσµατα, ενώ στις άλλες δύο υπερτερεί η αναπαράσταση
µε τη συνολική ισχύ στο PCC. Τα αποτελέσµατα, όµως, είναι συγκρίσιµα, οπότε δεν υπάρχει
κάποια ϕανερή υπεροχή για κάποια από τις δύο αναπαραστάσεις.

Σε σχέση µε τη συνάρτηση ανταµοιβής που χρησιµοποιείται, ϕαίνεται ότι και σε αυτή την
περίπτωση οι µέθοδοι που χρησιµοποιούν τροχιές δίνουν τα καλύτερα αποτελέσµατα, χωρίς
όµως οι υπόλοιπες να υστερούν σηµαντικά, ώστε να κρίνονται ανεπαρκείς.

΄Επειτα, αξιολογούνται οι µέθοδοι ως προς το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.1. Προς αυ-
τή την κατεύθυνση παρουσιάζονται στο πίνακα που ακολουθεί η µέση τιµή της µετρικής
fairness_metric1 για κάθε µέθοδο:

Κατάσταση Βασική Τροχιές (2.5.1) Τροχιές (2.5.2) MSE
(SoE(t), L(t − 1).t) 0.757 0.304 0.379 0.274
(SoE(t), P(t − 1), B(t − 1), t) 0.729 0.290 0.325 0.395

Πίνακας 5.11: Αποτελέσµατα µεθόδων MADDPG για το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.1 (Περίπτω-
ση 3)

Προκύπτει ότι οι µέθοδοι µε τις τροχιές ϐάσει του αντίστοιχου κριτηρίου (3 και 4) και
αυτές που εφαρµόζουν άµεσα το κριτήριο δικαιοσύνης στη συνάρτηση ανταµοιβής παρουσι-
άζουν σηµαντικά καλύτερη επίδοση ως προς τη δίκαιη χρήση σε σχέση µε τη ϐασική µέθοδο.
Συγκρίνοντας τις 2 αναπαραστάσεις δεν ϕαίνεται να υπερτερεί η µία έναντι της άλλης, καθώς
στις µισές υπερτερεί η µία και στις υπόλοιπες η άλλη.
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5.5.3 Περίπτωση 3

Τέλος, εξετάζονται οι µέθοδοι ως προς τον στόχο για δικαιοσύνη σύµφωνα µε το κριτήριο
2.5.2. Οι τιµές της µετρικής fairness_metric2 ϕαίνονται στον ακόλουθο πίνακα:

Κατάσταση Βασική Τροχιές (2.5.1) Τροχιές (2.5.2) MSE
(SoE(t), L(t − 1).t) 1.056 0.829 0.984 0.877
(SoE(t), P(t − 1), B(t − 1), t) 3.303 3.222 2.654 2.883

Πίνακας 5.12: Αποτελέσµατα µεθόδων MADDPG για το κριτήριο δικαιοσύνης 2.5.2 (Περίπτω-
ση 3)

Παρατηρείται ότι για την αναπαράσταση (SoE(t), L̃(t), t) οι τιµές είναι κοντά στο 1 για
όλες τις περιπτώσεις και σηµαντικά καλύτερες από ότι για την εναλλακτική αναπαράσταση.
Αυτό πιθανώς εξηγείται από τη σταθερότητα της αναπαράστασης. Αντίθετα, χρησιµοποιώντας
την εναλλακτική αναπαράσταση τα αποτελέσµατα είναι χειρότερα. Στην περίπτωση αυτή η
µέθοδος 6 είναι αυτή που δίνει τα καλύτερα αποτελέσµατα, όπως είναι αναµενόµενο, καθώς
αυτή έχει σχεδιαστεί µε αυτό τον στόχο.

Η µετρική fairness_metric2 εξετάζει µόνο το αν συγκλίνουν οι τιµές των SoE των µπα-
ταριών, χωρίς να λαµβάνει υπόψιν κάτι άλλο. ΄Ενας σηµαντικός στόχος του κριτηρίου δι-
καιοσύνης 2.5.2 είναι να µη ϕτάσει η κατάσταση της ενέργειας καµίας µπαταρίας σε οριακή
τιµή. Από τις προσοµοιώσεις παρατηρήθηκε ότι αυτό συνέβαινε σε κάθε παράδειγµα των
µεθόδων 5 και 6, που στόχευαν σε αυτό το κριτήριο. Αντίθετα, στην περίπτωση των 4 µπα-
ταριών για όλες τις άλλες µεθόδους σε ένα σηµαντικό ποσοστό (τουλάχιστον σε 3 από τα 5
παραδείγµατα) υπήρχε τουλάχιστον µία µπαταρία που άδειαζε στο διάστηµα του ελέγχου.
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1 Συµπεράσµατα

Στο πλαίσιο της παρούσας διπλωµατικής σχεδιάστηκε ένα κατανεµηµένο σύστηµα ελέγ-
χου πολλαπλών µπαταριών σε πραγµατικό χρόνο, το οποίο στοχεύει στη δίκαιη χρήση των
µπαταριών. Ο έλεγχος έγινε µέσω του αλγορίθµου MADDPG, ο οποίος είναι ένας αλγόριθµος
ενισχυτικής µάθησης πολλαπλών πρακτόρων. Ο αλγόριθµος αυτός είναι model-free, online
και off-policy και χρησιµοποιεί το σχήµα centralized training decentralized execution.

Σχετικά µε τη δικαιοσύνη, που αποτελεί τον κύριο στόχο της παρούσας έρευνας προτάθη-
καν δύο κριτήρια. Με σκοπό την εισαγωγή των κριτηρίων αυτών προτάθηκαν δύο µέθοδοι.
Η πρώτη µέθοδος χρησιµοποιεί τροχιές, οι οποίες υπολογίζονται εξαρχής µέσω της επίλυσης
ενός προβλήµατος κυρτής ϐελτιστοποίησης χρησιµοποιώντας κάποια σενάρια για το µη ελεγ-
χόµενο ϕορτίο. Η δεύτερη µέθοδος χρησιµοποιούσε απευθείας στη συνάρτηση ανταµοιβής
το τετράγωνο της απόκλισης από τη δίκαιη χρήση ως ποινή. Αυτή η µέθοδος µπορεί να χρη-
σιµοποιηθεί, όµως, µόνο για το ένα από τα δύο προτεινόµενα κριτήρια. Επίσης, εξετάστηκαν
δύο πιθανές αναπαραστάσεις για την κατάσταση, όπου η µία χρησιµοποιεί το ϕορτίο των µη
ελεγχόµενων στοιχείων, ενώ η άλλη τη συνολική ισχύ στο PCC.

Τα συστήµατα που χρησιµοποιούν τροχιές ϐασίστηκαν στην εργασία [2]. Παρά τις σηµα-
ντικές διαφορές στα δύο προβλήµατα, αυτές οι µέθοδοι πετύχαιναν εξαιρετικά αποτελέσµατα,
τόσο σε σχέση µε τον στόχο δικτύου όσο και σχετικά µε τη δικαιοσύνη. Η χρήση µάλιστα του
τύπου υπολογισµού των ϐαρών από την αντίστοιχη εργασία, δίνει το πλεονέκτηµα στη µέθοδο
αυτή ότι λειτουργούσε η ίδια τιµή για την παράµετρο που εξισορροπεί τους δύο στόχους σε
όλες τις περιπτώσεις που εξετάστηκαν.

Επίσης, εξετάστηκε η απευθείας εισαγωγή στη συνάρτηση ανταµοιβής του κριτηρίου δι-
καιοσύνης. Αυτή η µέθοδος ϐελτίωνε τις προηγούµενες µεθόδους όσον αφορά τη δίκαιη
χρήση, ενώ σε ορισµένες περιπτώσεις λειτουργούσε καλύτερα από τις µεθόδους που ϐα-
σίζονται σε τροχιές. ΄Οµως, υπήρχαν περιπτώσεις που το κόστος δικτύου ήταν σηµαντικά
υψηλότερο από τις υπόλοιπες µεθόδους, ενώ το ϐάρος που εξισορροπούσε τους δύο στόχους
έπρεπε να ϱυθµιστεί για ϐέλτιστα αποτελέσµατα σε διαφορετικές περιπτώσεις.

Τέλος, παρατηρήθηκε ότι η αναπαράσταση της κατάστασης που χρησιµοποιούσε τη συ-
νολική ισχύ στο PCC οδηγούσε σε σχεδόν όλες τις περιπτώσεις για όλες τις µεθόδους σε
καλύτερα αποτελέσµατα, µε την αναπαράσταση µε αναµενόµενο ϕορτίο να έχει πλεονέκτη-
µα σε κάποιες περιστάσεις σχετικά µε τη δίκαιη χρήση.

105



Κεφάλαιο 6. Επίλογος

6.2 Αντικείµενα Μελλοντικής ΄Ερευνας

Σε όλες τις περιπτώσεις που εξετάστηκαν, οι συνδυαστικοί περιορισµοί που ορίστηκαν
αφορούσαν την τελική χρονική στιγµή. Εποµένως, µια µελλοντική επέκταση αφορά την
εξέταση των υπάρχοντων µεθόδων σε προβλήµατα, όπου ορίζεται συνδυαστικός περιορισµός
για ενδιάµεσες χρονικές στιγµές.

Επίσης, οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν προϋποθέτουν την επικοινωνία µε το PCC για
κάθε χρονική στιγµή. ΄Ενας εξιδανικευµένο αποκεντρωµένο σχήµα ελέγχου δεν ϑα απαιτούσε
καµία επικοινωνία µεταξύ των διαφόρων στοιχείων του δικτύου. ΄Ενα ανοιχτό πρόβληµα είναι
η εύρεση µεθόδων για τον έλεγχο σε πραγµατικό χρόνο που δεν ϑα απαιτείται επικοινωνία
ή, τουλάχιστον, η επικοινωνία ϑα είναι περιορισµένη, υπό την έννοια ότι ϑα γίνεται για
λιγότερες χρονικές στιγµές ή σε τοπικότερο επίπεδο.

Τέλος, στην εργασία εξετάστηκαν δίκτυα µε µικρό πλήθος µπαταριών. Για µεγαλύτερα
δίκτυα ο χρόνος εκπαίδευσης ϑα ήταν αυξηµένος σηµαντικά. Η µελλοντική έρευνα ϑα µπο-
ϱούσε να αφορά την εξέταση των µεθόδων αυτών σε µεγαλύτερα δίκτυα και την αποδοτικότερη
εκπαίδευση, ώστε να µπορεί να πραγµατοποιηθεί σε εύλογο χρονικό διάστηµα.
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Παράρτηµα Αʹ

Υπολογισµός Τροχιών και ∆ικαιοσύνη

Στο παράρτηµα αυτό εξετάζεται αν η µέθοδος της ενότητα 2.2 εξασφαλίζει δικαιοσύνη.
Υπενθυµίζεται ότι το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης που χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό
λύσεων είναι το ακόλουθο:

minB1(t),...,BNB (t)

T−1∑
t=k

 1
D

D∑
d=1

[
PPCC,d(t) − Pdisp(t)

]2
+wc ·

NB∑
i=1
|Bi(t)|

 (Αʹ.1)

subject to PPCC,d(t) =
NB∑
i=1

Bi(t) + Ld(t) (Αʹ.2)

SoEi(t + 1) = SoEi(t) + Bi(t)∆t (Αʹ.3)

Bmini ≤ Bi(t) ≤ Bmaxi (Αʹ.4)

SoEmini ≤ SoEi(t + 1) ≤ SoEmaxi (Αʹ.5)

SoE
min,τj
j ≤

NB∑
i=1

ajiSoEi(τj) ≤ SoE
max,τj
j (Αʹ.6)

for i ∈ {1,2, ..., NB}, t ∈ {k, ..., T − 1}, j ∈ {1, ..., NC}

Η ανάλυση που ακολουθεί ότι ορίζεται µία διαµέριση A1, .., ANP του συνόλου {1, ..., NB} και
κάθε συνδυαστικός αφορά ακριβώς τις µπαταρίες του συνόλου Ap, για κάποιο p ∈ {1, ..., NP }.
Επίσης, ϑεωρείται σταθερό το πλάνο διανοµής.

Αʹ.1 Αγνοώντας το battery cycling cost

Αρχικά, η ανάλυση αγνοεί τον όρο του battery cycling cost, δηλαδή ισχύει wc = 0.
Επιλέγεται ένα υποσύνολο της διαµέρισης, χωρίς ϐλάβη της γενικότητας το σύνολο A1 και
υποτίθεται ότι περιέχειMB ≥ 2 µπαταρίες. Η ϐασική παρατήρηση είναι ότι τόσο το κόστος δι-
κτύου όσο και ο συνδυαστικός περιορισµός εξαρτάται από το συνολικό άθροισµα της ενεργού
ισχύους την ίδια χρονική στιγµή και όχι από την ισχύ της κάθε µίας ξεχωριστά.

Πράγµατι, το κόστος δικτύου για τη χρονική στιγµή t είναι :

cost(t) =
D∑
d=1

Ld(t) +
∑
i∈A1

Bi(t) +
∑

i∈{1,...,NB}−A1

Bi(t)

2

Αντίστοιχα, για τους συνδυαστικούς περιορισµούς που εξαρτώνται από τις αποφάσεις της
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χρονικής στιγµής t, δηλαδή για περιορισµό j µε τj > t. Ο περιοριορισµός ϑα έχει τη µορφή:

SoE
min,τj
j ≤

∑
i∈A1

SoEi(τj) ≤ SoE
max,τj
j

΄Οµως, το SoE µπορεί, λόγω του περιορισµού (Αʹ.3), να γραφεί ως :

SoEi(t) = SoEi(k) +
t−1∑
τ=k

Bi(τ) · ∆t

΄Αρα, ο περιορισµός γράφεται :

SoE
min,τj
j ≤

∑
i∈A1

SoEi(τj) ≤ SoE
max,τj
j ⇔

SoE
min,τj
j ≤

∑
i∈A1

SoEi(k) +
τj−1∑
τ=k

Bi(τ) · ∆t ≤ SoE
max,τj
j ⇔

SoE
min,τj
j ≤

∑
i∈A1

SoEi(k) +

 t−1∑
τ=k

Bi(τ) + Bi(t) +
τj−1∑
τ=t+1

Bi(τ)

 · ∆t
 ≤ SoEmax,τjj ⇔

SoE
min,τj
j ≤

∑
i∈A1

(Bi(t)) · ∆t +
∑
i∈A1

SoEi(k) +

 t−1∑
τ=k

Bi(τ) +
τj−1∑
τ=t+1

Bi(τ)

 · ∆t
 ≤ SoEmax,τjj

Εποµένως, όλες οι επιλογές των Bi(t), i ∈ A1 που συνεχίζουν να ικανοποιούν τους περιορι-
σµούς της ίδιας µπαταρίας, δηλαδή τους (Αʹ.4), (Αʹ.5) είναι εφικτές λύσεις του προβλήµατος
και έχουν την ίδια τιµή αντικειµενικής συνάρτησης. Εποµένως, λύσεις που διατηρούν σταθε-
ϱό άθροισµα ενεργού ισχύος κάθε χρονική στιγµή µε τη ϐέλτιστη, είναι και αυτές ϐέλτιστες.
Ειδικά, αν το άθροισµα έχει µία τιµή κοντά στο µηδέν, µπορεί να υπάρχει ϐέλτιστη λύση,
όπου µία µπαταρία επιλέγει τη µέγιστη ισχύ της και υπόλοιπες εκφορτίζουν, για να έρθει το
άθροισµα κοντά στο 0. Αυτό είναι πιθανότατα εφικτό σε πολλές περιπτώσεις ενδιαφέροντος,
οπότε η µέθοδος από µόνη της δεν αρκεί.

Αʹ.2 Θεωρώντας το battery cycling cost

Αν το ϐάροςwc πάρει ϑετική τιµή, τότε στην αντικειµενική συνάρτηση λαµβάνεται υπόψιν
και όρος του battery cycling cost. Σε αυτή την περίπτωση, γενικά λύσεις που έχουν ίδια
συνολική ενεργό ισχύ δεν έχουν σίγουρα ίδια τιµή αντικειµενικής συνάρτησης. ΄Οµως, αν
επιλέγουν όλες οι µπαταρίες να µην εκφορτίσουν (δηλαδή Bi(t) ≥ 0,∀i ∈ A1) και το άθροισµα
της ενεργούς ισχύος είναι σταθερό, τότε η τιµή είναι ίδια. Πράγµατι, ο πρώτος όρος παραµένει
σταθερός, όπως στην προηγούµενη περίπτωση, ενώ το battery cycling cost είναι :

battery_cycling_cost(t) =
NB∑
i=1
|Bi(t))| =

∑
i∈A1

|Bi(t))| +
∑

i∈{1,...,NB}−A1

|Bi(t))|

=
∑
i∈A1

Bi(t)) +
∑

i∈{1,...,NB}−A1

|Bi(t))|
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Αʹ.3 Απόδειξη ικανοποίησης των συνδυαστικών περιορισµών από τον αλγόριθµο 4.1

Αντίστοιχα, αν για κάθε µπαταρία ισχύει ότι δε ϕορτίζει (δηλαδή Bi(t) ≤ 0), τότε :

battery_cycling_cost(t) =
NB∑
i=1
|Bi(t))| =

∑
i∈A1

|Bi(t))| +
∑

i∈{1,...,NB}−A1

|Bi(t))|

= −
∑
i∈A1

Bi(t)) +
∑

i∈{1,...,NB}−A1

|Bi(t))|

Εποµένως, αρκεί να είναι σταθερό το άθροισµα των ενεργών ισχύων και το γινόµενο δύο
οποιωνδήποτε ισχύων του συνόλου να µην είναι αρνητικό, για να έχει η αντικειµενική συ-
νάρτηση την ίδια τιµή. Επίσης, εφόσον το άθροισµα των ενεργών ισχύων είναι σταθερό, τότε
οι συνδυαστικοί περιορισµοί συνεχίζουν να ικανοποιούνται. Εποµένως, µπορεί να υπάρ-
χουν εφικτές λύσεις που κάποιες µπαταρίες δεν χρησιµοποιούνται και αξιοποιούνται µόνο
οι υπόλοιπες για τους στόχους του δικτύου. ΄Αρα, το battery cycling cost µπορεί να περιο-
ϱίσει το σύνολο των ϐέλτιστων λύσεων σε λύσεις που είτε ϕορτίζουν είτε εκφορτίζουν όλες οι
µπαταρίες, αλλά δεν είναι αρκετό για να εξασφαλιστεί η δίκαιη χρήση.

Αʹ.3 Απόδειξη ικανοποίησης των συνδυαστικών περιορισµών

από τον αλγόριθµο 4.1

Η απόδειξη ϐασίζεται στο ότι για κάθε χρονική στιγµή ϑα ισχύει
∑NB
i=1 Bi(t) =

∑NB
i=1 B

OPT
i (t),

όπου η Bi(t) η ενεργός ισχύς της µπαταρίας i τη χρονική στιγµή t, όπως υπολογίζεται από
τον αλγόριθµο 4.1 και BOPTi (t) η ενεργός λύση που προέκυψε από επίλυση του προβλήµατος
ϐελτιστοποίησης. ΕΦόσον ισχύει αυτό για τη χρονική στιγµή τj στην οποία ορίζεται συνδυα-
στικός περιορισµός για όλες τις µπαταρίες, ϑα είναι :

NB∑
i=1

SoEi(τj) =
NB∑
i=1

SoEi(k) +
τj−1∑
τ=k

NB∑
i=1

Bi(t)

=

NB∑
i=1

SoEi(k) +
τj−1∑
τ=k

NB∑
i=1

BOPTi (t)

=

NB∑
i=1

SoEOPTi (τj)

΄Οµως ο συνδυαστικός περιορισµός έχει οριστεί στο πρόβληµα ϐελτιστοποίησης, οπότε τον
ικανοποιεί η ϐέλτιστη λύση, άρα και η λύση που προκύπτει από τον αλγόριθµο 4.1. Μένει
να δειχθεί ότι πράγµατι ισχύει η σχέση

∑NB
i=1 Bi(t) =

∑NB
i=1 B

OPT
i (t).

Η απόδειξη ϑα γίνει για την περίπτωση όπου Pref < 0, καθώς η απόδειξη για την πε-
ϱίπτωση Pref > 0 είναι ανάλογη. Με P

′

ref ϑα συµβολίζεται η τιµή του Pref µετά την ανανέωση
στο τρέχον ϐήµα του αλγορίθµου, ενώ µε B

′

i (t) η ανανεωµένη τιµή για την ενεργό ισχύ της
µπαταρίας i στο ϐήµα του αλγορίθµου που εξετάζεται.
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Παράρτηµα Αʹ. Υπολογισµός Τροχιών και ∆ικαιοσύνη

Αρχικά, ισχύει ότι P
′

ref ≤ 0, σε κάθε επανάληψη του ϐρόχου. Αυτό προκύπτει, καθώς:

P
′

ref =

NB∑
i=1

BOPTi −

NB∑
i=1

B
′

i (t)

= Pref +
NB∑
i=1

Bi(t) −
NB∑
i=1

B
′

i (t)

≤ Pref +
NB∑
i=1

Bi(t) −
NB∑
i=1

(Bi(t) + di ·
SoEi(t) − SoEmini∑NB

j=1 di · (SoEj(t) − SoE
min
j )

· Pref )

= 0

Εποµένως, για να τερµατίσει ο αλγόριθµος πρέπει να είναι Pref = 0. Πράγµατι, αν σε ένα
ϐήµα του ϐρόχου ισχύει για κάθε µπαταρία µε di , 0 ότι B

′

i (t) > B
min
i , τότε ϑα είναι :

P
′

ref =

NB∑
i=1

BOPTi (t) −
∑
i:di,0

(Bi(t) +
SoEi(t) − SoEmini∑NB

j=1 di · (SoEj(t) − SoE
min
j

· Pref ) −
∑
i:di=0

Bi(t)

= Pref +
NB∑
i=1

Bi(t) −
NB∑
i=1

Bi(t) −
NB∑
i=1

di ·
SoEi(t) − SoEmini∑NB

j=1(di · (SoEj(t) − SoEminj

· Pref )

= 0

Αν δεν γίνεται ισχύει η παραπάνω σχέση, τότε στο ϐήµα αυτό τουλάχιστον µία µπαταρία
παίρνει την τιµή Bi(t) = Bmini και γίνεται di = 0. Εποµένως, αν δεν έχει τερµατίσει ο
αλγόριθµος µετά από NB επαναλήψεις, τότε ϑα είναι για κάθε µπαταρία di = 0 και Bi(t) =
Bmini . Οπότε ϑα είναι :

P
′

ref =

NB∑
i=1

BOPTi (t) −
NB∑
i=1

Bi(t)

=

NB∑
i=1

BOPTi (t) −
NB∑
i=1

Bmini

≥ 0

Αφού είναι BOPTi (t) ≥ Bmini , λόγω των περιορισµών του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης. ΄Αρα
ϑα είναι P

′

ref = 0. Εποµένως, σε κάθε περίπτωση ισχύει ότι P
′

ref = 0, δηλαδή
∑NB
i=1 Bi(t) =∑NB

i=1 B
OPT
i (t), το οποίο είναι το Ϲητούµενο.
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Παράρτηµα Βʹ

Υπολογισµός Βαρών

Βʹ.1 Περιγραφή ΄Ανω Φράγµατος

Ως άνω ϕράγµα για την απόκλιση της ϐέλτιστης λύσης Popt(t) από το πλάνο διανοµής
Pdisp(t), ορίστηκε η συνάρτηση fu(wm), όπου wm το ϐάρος για το οποίο προκύπτει η λύση
Popt(t). Υπενθυµίζεται ότι η συνάρτηση fu(wm) ορίζεται ως εξής :

Kt(wm , d) =
1

wmJ
′(Pdisp(t) + d)

=
1

2 ·wm · d
(Βʹ.1)

h(K) =

 |Pdisp(t) − Pinf (t)| , K ≤ 1
|Pdisp(t) − Pinf (t)| +

∑NB
i=1 |B

max
i − Bmini | , K > 1

(Βʹ.2)

g(wm , d) = max{d, h(Kt(wm , d))} (Βʹ.3)

f (wm) = mind>0g(wm , d) (Βʹ.4)

Ουσιαστικά, όπως ϑα γίνει ϕανερό στην απόδειξη ακολούθως, η συνάρτηση g(wm , d)
είναι για κάθε d άνω ϕράγµα για την απόσταση |Popt(t) − Pdisp(t)| και η συνάρτηση fu(wm)
αποτελεί το ϐέλτιστο άνω ϕράγµα.

Η συνάρτηση για συγκεκριµένο d έχει 3 πιθανές τιµές. Η περίπτωση K > 1, δίνει µία
τιµή, που είναι άνω ϕράγµα για οποιαδήποτε απόκλιση |PPCC(t)−Pdisp(t)|, για εφικτό PPCC(t).
Υπάρχει σαν προστασία, ώστε να εξακολουθεί η συνάρτηση να είναι άνω ϕράγµα για πολύ
µικρά ϐάρη και µικρές αποκλίσεις, αφού η τιµή αυτή προκύπτει αν K > 1⇔ 2 ·wm · d < 1.
Αν η τιµή του d είναι µικρότερη από |Pdisp(t) − Pinf (t)| και ισχύει K ≤ 1 ⇔ 2 · wm · d ≥ 1,
τότε η συνάρτηση παίρνει την τιµή |Pdisp(t) − Pinf (t)|. Αυτό δηλώνει ότι αν η ϐέλτιστη λύση
απέχει περισσότερο από d από το πλάνο διανοµής, δηλαδή |Popt(t) − Pdisp(t)| και για το d
αυτό ισχύει d ≤ 1

2·wm
, τότε ϑα είναι Popt(t) = Pinf (t). Τέλος, για περιπτώσεις, οι περιπτώσεις

όπου είναι |Popt(t) − Pdisp(t)| ≥ d, καλύπτονται από τη χρήση του µεγιστού στη συνάρτηση
g(wm , d).

Από την άλλη αν ϑεωρηθεί το ϐάρος wm ως σταθερό, τότε η συνάρτηση gw(d) = g(wm , d)
έχει τρεις πιθανές µορφές.

Η πρώτη παρατηρείται για µεγάλα ϐάρη. Συγκεκριµένα, αν ισχύει ότιwm >
1

2·|pdisp(t)−pinf (t)| ,
τότε παρατηρούνται και οι δύο δυνατές τιµές της συνάρτησης h(Kt(wm , d)) και έχει τη µορφή
που ϕαίνεται στην ακόλουθη γραφική παράσταση.
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Παράρτηµα Βʹ. Υπολογισµός Βαρών

Σχήµα Βʹ.1: Η συνάρτηση g(wm , d): Πρώτη περίπτωση

Τότε, η συνάρτηση fu(wm) ϑα έχει την τιµή |pdisp(t) − pinf (t)|.
Μειώνοντας την τιµή του ϐάρους, ώστε να ισχύει :

1

2 ·
(
|pdisp(t) − pinf (t)| +

∑NB
i=1 |B

max
i − Bmini |

) < wm <
1

2 · |pdisp(t) − pinf (t)|

Η g(wm , d) δεν παίρνει την τιµή |pdisp(t) − pinf (t)|, εποµένως έχει την ακόλουθη µορφή:

Σχήµα Βʹ.2: Η συνάρτηση g(wm , d): ∆εύτερη περίπτωση

Εποµένως, η τιµή της συνάρτησης fu(wm) είναι ίση µε 1
2·wm

.
Τέλος, για πολύ µικρά ϐάρη, που ικανοποιούν δηλαδή τη σχέση:

wm <
1

2 ·
(
|pdisp(t) − pinf (t)| +

∑NB
i=1 |B

max
i − Bmini |

)
Παρατηρείται η ακόλουθη µορφή για τη συνάρτηση:
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Βʹ.2 Απόδειξη γενικότερης πρότασης

Σχήµα Βʹ.3: Η συνάρτηση g(wm , d): Τρίτη περίπτωση

Τότε, η συνάρτηση fu(wm) παίρνει την τιµή |pdisp(t)−pinf (t)|+
∑NB
i=1 |B

max
i −Bmini | και είναι

σίγουρα άνω ϕράγµα για την τιµή |Popt(t) − P inf (t)|.

Βʹ.2 Απόδειξη γενικότερης πρότασης

Στην εργασία [2] χρησιµοποιούνταν η υπόθεση aP ≤ 1. Επειδή, στο πρόβληµα που
πραγµατεύεται η παρούσα εργασία οι τροχιές δεν είναι µέρος του αρχικού προβλήµατος,
αλλά χρησιµοποιούνται ϐοηθητικά, υπολογίζονται χρησιµοποιώντας σενάρια, τα οποία επι-
λέγονται από την ίδια κατανοµή µε τα σενάριο που παρουσιάζονται κατά το χρόνο εκτέλεσης.
Γι΄ αυτό και αναµένεται οι τροχιές να είναι καλές λύσεις. Γι΄ αυτό και επιτρέπεται να δωθεί
µεγαλύτερη τιµή στο aP , ώστε να δίνεται µεγαλύτερη ϐαρύτητα στις τροχιές.

Βάσει της απόδειξης που παρουσιάζεται στο [2] και χρησιµοποιοώντας απλοποιήσεις που
παρουσιάζονται λόγω των υποθέσεων της παρούσας εργασίας, αποδεικνύεται ότι για κάποιο
σταθερό aP ∈ [0,+∞) η ακόλουθη πρόταση.

Λήµµα 2.2. Αν η συνάρτηση για το grid objective J(PPCC(t)) είναι αυστηρά κυρτή ως προς

PPCC(t), η J(PPCC(t) − Pdisp(t)) άρτια, η ενεργός ισχύς της µπαταρίας έχει µόνο περιορισµούς

της µορφής Bi(t) ∈ [Bmini , Bmaxi ] και ισχύει ότι
∣∣∣∣∣Binfi (t)−B∗i (SoEi (t),t)

Bmaxi

∣∣∣∣∣ ≤ 2
aP

, για κάθε µπαταρία i.

Τότε η συνάρτηση fu(wm) είναι άνω ϕράγµα της απόστασης |Popt(t) − Pinf (t)|.

Απόδειξη. Η συνάρτηση fu(wm(t)) ορίζεται ως mind>0g(wm(t), d), οπότε είναι αρκετό να δει-
χθεί ότι |Popt(t) − Pinf (t)| ≤ g(wm(t), d), για κάθε d > 0. Υπάρχουν τρεις περιπτώσης για την
τιµή του d.
1η Περίπτωση: d ≥ |Popt(t) − Pinf (t)|
Ισχύει, γιατί :

g(wm , d) = max{d, h(Kt(wm , d))

≥ d

≥ |Popt(t) − Pinf (t)|
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2η Περίπτωση: d < |Popt(t) − Pinf (t)| και d < 1
2·wm

Επειδή, είναι d < 1
2·wm

, ισχύει ότι Kt(wm , d) > 1,

άρα h(Kt(wm , d)) = |pdisp(t) − pinf (t)| +
∑NB
i=1 |B

max
i − Bmini |.

Εποµένως, η g(wm , d) είναι άνω ϕράγµα, γιατί :

g(wm , d) = max{d, h(Kt(wm , d))

≥ h(Kt(wm , d))

= |pdisp(t) − pinf (t)| +
NB∑
i=1
|Bmaxi − Bmini |

≥ |pdisp(t) − pinf (t)| + |pinf (t) − popt(t)|

≥ |Popt(t) − Pinf (t)|

3η Περίπτωση: d < |Popt(t) − Pinf (t)| και d > 1
2·wm

Για κάποιο d > 0, είναι :

|Popt(t) − Pdisp(t)| > d ⇔

Popt(t) − Pdisp(t) > dorPopt(t) − Pdisp(t) < −d

Popt(t) > Pdisp(t) + dorPopt(t) < Pdisp(t) − d

΄Οµως, η J(PPCC(t)) είναι αυστηρά κυρτή, η παράγωγός της J
′

(PPCC(t)) είναι

γνησίως αύξουσα, οπότε προκύπτει ότι :

J
′

(Popt(t)) > J
′

(Pdisp(t)) + d)orJ
′

(Popt(t)) < J
′

(Pdisp(t) − d)

Επειδή, η συνάρτηση J(PPCC(t) + Pdisp(t)) είναι άρτια, η συνάρτηση

J
′

(PPCC(t) + Pdisp(t)) είναι περιττή, άρα είναι J
′

(Pdisp(t) + d) = J
′

(Pdisp − d), για κάθε d.

Εποµένως, ϑα είναι :
|J
′

(Popt(t)| > |J
′

(Pdisp(t) ± d)|

΄Οµως, wm =
1

Kt (wm ,d)·J ′ (Pdisp(t)+d)
, άρα για κάθε µπαταρία i, ισχύει :

wm ·

∣∣∣∣∣∂J(Popt)
∂Bi(t)

∣∣∣∣∣ = 1
Kt(wm , d) · J ′(Pdisp(t) + d)

·

∣∣∣∣∣∂J(Popt)
∂Bi(t)

∣∣∣∣∣
=

∣∣∣∣∣∣ J
′

(Popt(t))
J ′(Pdisp(t))

∣∣∣∣∣∣ · 1
Kt(wm , d)

> 1

(Βʹ.5)

Ακόµη, επειδή ισχύει
∣∣∣∣∣Binfi (t)−B∗i (SoEi (t),t)

Bmaxi

∣∣∣∣∣ ≤ 2
aP

ϑα είναι
∣∣∣∣Bopti (t)−B∗i (SoEi (t),t)

Bmaxi

∣∣∣∣ ≤ 2
aP

.

΄Αρα, προκύπτει ότι :

aP ·
∣∣∣∣∣∂Ci(t)∂Bi(t)

∣∣∣∣∣ ≤ 1 (Βʹ.6)
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Βʹ.3 Μέθοδος 2.4 και Κριτήριο ∆ικαιοσύνης 2.5.1

Από (Βʹ.5) και (Βʹ.6) προκύπτει ότι :
∂Ct
∂Bi(t)

, 0

Αν είναι wm ·
∂J(Popt )
∂Bi (t)

> 1, τότε είναι ∂Ct
∂Bi (t)

> 0, για κάθε i, οπότε είναι Bi(t) = Bmaxi . Για να
είναι προκύψει όµως η λύση αυτή, ϑα πρέπει να ισχύει Pdisp(t) > Pinf , οπότε είναι :

Popt(t) =
NB∑
i=1

Bi(t) + L̃(t)

=

NB∑
i=1

Bmaxi + L̃(t)

= Pinf (t)

΄Αρα, ισχύει η ανισότητα |Popt(t) − Pdisp(t)| ≤ |Pinf (t) − Pdisp(t)| και κατ΄ επέκταση η ανισότητα
|Popt(t)− Pdisp(t)| ≤ g(wm , d). Οµοίως, αποδεικνύεται και για την περίπτωση wm ·

∂J(Popt )
∂Bi (t)

< 1
ότι |Popt(t) − Pdisp(t)| ≤ g(wm , d).

Εποµένως, σε κάθε περίπτωση ισχύει |Popt(t) − Pdisp(t)| ≤ fu(wm). □

Ουσιαστικά, επιτρέποντας µεγαλύτερες τιµές, για το aP , το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης
δίνει την καλύτερη δυνατή λύση, αν κάθε µπαταρία επιτρέπεται να επιλέξει ενεργό ισχύ από
το διάστηµα [max{Bmini , B∗i (SoEi(t), t) −

2
aP
Bmaxi , min{Bmaxi , B∗i (SoEi(t), t) +

2
aP
Bmaxi , }]. Αυτό,

σε περιπτώσεις όπου οι τροχιές δίνουν σχετικά καλά αποτελέσµατα δεν είναι σηµαντικό
πρόβληµα και µπορεί να είναι χρήσιµο για να επιτευχθεί η δίκαιη χρήση.

Βʹ.3 Μέθοδος 2.4 και Κριτήριο ∆ικαιοσύνης 2.5.1

Στην υποενότητα αυτή αποδεικνύεται η ακόλουθη πρόταση.

Λήµµα 2.3. Αν οι τροχιές για το SoE έχουν υπολογιστεί χρησιµοποιώντας τον περιορισµό
Btri (t)
Bmaxi

=
Btrj (t)
Bmaxj

, τότε για τη λύση του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης, το οποίο επιλύεται ανε-

ξάρτητα κάθε χρονική στιγµή, ισχύει Bopti (t)
Bmaxi

=
Boptj (t)
Bmaxj

, για κάθε χρονική στιγµή, εφόσον είναι

PPCC(t) = L(t) +
∑NB
i=1 Bi(t) και η προτίµηση υπολογίζεται για κάθε µπαταρία σύµφωνα µε τη

σχέση (2.14), για ϸi = Bmaxi · ∆t.

Απόδειξη. Αρχικά, ισχύει ότι B
∗
i (SoEi (k),k)
Bmaxi

=
B∗j (SoEj(k),k)

Bmaxj
, γιατί B

tr
i (k)
Bmaxi

=
Btrj (k)
Bmaxj

. Αυτό ισχύει, αφού
ϑα είναι B∗i (SoEi(k), k) = Btri (k),∀i, γιατί οι τροχιές ικανοποιούν τους περιορισµούς, και
είναι SoEi(k) = SoE∗i (k),∀i, όπου SoEi(t) συµβολίζεται η παρατηρούµενη τιµή του SoE της
µπαταρίας i τη χρονική στιγµή t, ενώ SoE∗i (t) η αντίστοιχη τιµή σύµφωνα µε την τροχιά.
Εποµένως, ικανοποιούνται οι συνθήκες, για να ισχύει η εξίσωση (2.12). ΄Αρα, ϑα είναι

Bopti (k) − B∗i (SoEi(k), k)
Bmaxi

=
Boptj (k) − B∗j (SoEj(k), k)

Bmaxj

⇒

Bopti (k)
Bmaxi

=
Boptj (k)

Bmaxj

(Βʹ.7)
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Θα αποδειχθεί µε χρήση επαγωγής ότι για κάθε χρονική στιγµή t ισχύει η σχέση Bopti (t)
Bmaxi

=

Boptj (t)
Bmaxj

. ΄Εχει ήδη αποδειχθεί ότι η σχέση ισχύει για t = k. ΄Εστω ότι για κάθε χρονική στιγµή

τ < t ισχύει ότι Bopti (τ)
Bmaxi

=
Boptj (τ)
Bmaxj

. Ακόµη, ισχύει ότι :

SoEi(t) − SoE∗i (t + 1)
Bmaxi

=
SoEi(k) +

∑t−1
τ=k Bi(τ) · ∆t − SoEi(k) −

∑t
τ=k B

tr
i (τ) · ∆t

Bmaxi

=
SoEj(k) +

∑t−1
τ=k Bj(τ) · ∆t − SoEj(k) −

∑t
τ=k B

tr
j (τ) · ∆t

Bmaxj

=
SoEj(t) − SoE∗j (t + 1)

Bmaxj

Το οποίο, µαζί µε τη σχέση (2.14) δίνουν ότι ισχύει B∗i (SoEi (t),t)
Bmaxi

=
B∗j (SoEj(t),t)

Bmaxj
, καθώς είναι :

B∗i (SoEi(t), t)
Bmaxi

=


1 , SoEi (t)−SoE

∗
i (t+1)

Bmaxi
≤ −∆t

− 1
∆t ·

SoEi (t)−SoE∗i (t+1)
Bmaxi

, |SoEi (t)−SoE
∗
i (t+1)

Bmaxi
| < ∆t

−1 , SoEi (t)−SoE
∗
i (t+1)

Bmaxi
≥ ∆t

΄Αρα, ισχύει η εξίσωση (2.12) και ισχύει ότι :

Bopti (t)
Bmaxi

=
Boptj (t)

Bmaxj

Για κάθε χρονική στιγµή t, δηλαδή οι ϐέλτιστες λύσεις είναι και δίκαιες σύµφωνα µε το
κριτήριο 2.5.1. □
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Παράρτηµα Γʹ

Παράµετροι

Μπαταρία SoE(0) SoEmin SoEmax Bmin Bmax

Μπαταρία 1 0.010 0 0.0334 -0.048 0.048
Μπαταρία 2 0.007 0 0.0334 -0.028 0.028
Μπαταρία 3 0.003 0 0.0334 -0.015 0.015
Μπαταρία 4 0.020 0 0.0334 -0.048 0.048

Πίνακας Γʹ.1: Χαρακτηριστικά µπαταριών (σε ανά µονάδα τιµές)

Παράµετρος Σύµβολο Τιµή
Ελάχιστο άθροισµα των SoE (Περίπτωση 1) SoEminA 0.0100
Μέγιστο άθροισµα των SoE (Περίπτωση 1) SoEmaxA 0.0668
Ελάχιστο άθροισµα των SoE (Περίπτωση 2) SoEminB 0.0100
Μέγιστο άθροισµα των SoE (Περίπτωση 2) SoEmaxB 0.0668
Ελάχιστο άθροισµα των SoE (Περίπτωση 3) SoEminA 0.0200
Μέγιστο άθροισµα των SoE (Περίπτωση 3) SoEmaxA 0.1336

Πίνακας Γʹ.2: Παράµετροι προβληµάτων ϐελτιστοποίησης (σε ανά µονάδα τιµές)

Υπερπαράµετρος Σύµβολο Τιµή
Μέγεθος Replay Buffer D 1000000
Μέγεθος Terminal Replay Buffer DT 1000000
Μέγεθος συνόλου εκπαίδευσης (Batch
size)

M 200

Ποσοστό δειγµάτων από τον Terminal
Replay Buffer

- 0.7

Ρυθµός µάθησης actor - 0.00001
Ρυθµός µάθησης critic - 0.0001
Συνάρτηση ϐελτιστοποίησης - Adam
Ρυθµός ενηµέρωσης target networks τ 0.001
Μέγιστη τυπική απόκλιση Gaussian
Noise

- 0.01

Ελάχιστη τυπική απόκλιση Gaussian
Noise

- 0.001

Πίνακας Γʹ.3: Τιµές Υπερπαραµέτρων
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

π.χ. παραδείγµατος χάριν
ΑΠΕ Ανανεώσιµες Πηγές Ενέργειας
Μ∆Α Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία Απόφασης
PCC Point of Common Coupling
MDP Markov Decision Process
MLP Multi-Layer Perceptron
CNN Convolution Neural Network
MSE Mean Squared error
DDPG Deep Deterministic Policy Gradient
MARL Multi-Agent Reinforcement Learning
MADDPG Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient
SoE State of Energy
DP Dispatch Plan
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