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Osszefoglaléds

A kbézelmultban kifejlesztésre kerlilt eqgy a Smart Gridbe
illeszkedd fogyasztasengedélyezési eljaras, amely eljaras a
fogyasztoi oldal befolyasolasanak problémajat (Demand Side
Management) az egyes fogyasztok statisztikai leiroi alapjan oldja
meg. A fogyasztoi oldal befolyasolasaval a villamosenergia
kereslet a megtermelt mennyiséghez igazithato, lehetévé téve a
megujulé energiatermelbk nagyobb mértékli kihasznalasat. Az uj
eljaras érzékeny a statisztikai leir6k pontossagara, amely leirok
nemstacionariusak, s6t tovabbi paraméterektdl is fiiggenek,
példaul jelenlét, hémérséklet, stb. Cikkiinkben megvizsgaljuk,
hogy radiadlis bazisfiiggvényes neuralis halozattal milyen
hatékonysaggal becsllheték meg id6varians statisztikai leirok. A
modszer hatékonysagat nyilvanosan elérheté  villamos
fogyasztasi adatbazis felhasznalasaval értékeltiik numerikusan.

Abstract

Recently the Consumption Admission Control algorithm has
been developed in the smart grid framework as a new concept
for controlling the demand side by the means of automatically
enabling/disabling electric appliances to make sure that the
demand is in match with the available supplies. The new method
is based on the statistical characterization of the need and it is
sensitive to the accuracy of the estimation of the statistical
descriptors and furthermore the statistics are generally not
stationary and even depend on other parameters (such as
presence of the owner, temperature, etc). Our paper introduces
an RBF neural network based approximation method, which can
be used to estimate the statistical parameters of the appliance
load time-series. The estimated parameters can be fed into the
Consumption Admission Control Algorithm. The capabilities of
the approximation method are demonstrated by numerical
analysis based on a publicly available dataset.
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1. Bevezetés

A villamosenergia-szolgaltatok egyik legfébb feladata a termeléi és fogyasztoi oldal kozotti
egyensuly megteremtése, ugy, hogy a korabban is meglévé fogyasztdi oldali bizonytalansag mellett
el6térbe kerult a termel6i oldalon megjelend bizonytalansag — a fenntarthatéosagi szempontok miatt
megndvelt megujulé energiaforrasok bevonasa kdvetkeztében. Mivel a megujuld energiaforrasokon
alapulé erémivek termelése nehezen jelezhetd elére, tovabba a termeléi oldal gyors szabalyozasa
a fosszilis- és atomerémiivek nagy id&allanddéja miatt lehetetlen, ezért jelenleg a termelés-
fogyasztas egyensulyat nagy koltségigényl extra gaz és olajgeneratorok hasznalataval biztositjak.
Intelligens energiaellaté halézatok esetében (smart grid) ugyanakkor lehetéség nyilik (kihasznalva
az ilyen rendszerekben feltételezett kétiranyd kommunikacidos csatornat) a fogyasztoi oldal
befolyasolasara [1] (Demand Side Management). Tébbféle fogyasztéi oldal befolyasolasi technika
létezik: hasznalat idépontjatdl fllggd arazas, a fogyasztas direkt kontrollja, sth. A lakossagi szektor
egy fontos és mennyiségileg jelentds részét képezi a villamosenergia piacnak, és ez a szegmens
nagy szamban tartalmaz — a fogyasztas id6pontjat tekintve — rugalmas fogyasztét. A direkt
kontrollba bevont készlilékek lehetévé teszik a napi el6rejelzés alapu aramtermelés és az aktualis
fogyasztas kozotti eltérés kikliszobolését.

A tovabbi gondolatmenet soran foltételezzik, hogy a széban forgd haztartasok intelligens
mérdkkel/vezérlbkkel (Un. smart meter) vannak folszerelve, amelyek (i) kommunikalnak az
intelligens készllékekkel, (ii) képesek a készilek statisztikak gyljtésére, (iii) képesek a készllékek
engedélyezésére/tiltasara. A smart meterek altal kinyert statisztikai jellemz6k felhasznalhaték a
fogyasztasengedélyezési eljarasban [2,3]. A készlilékszintli fogyasztasi adatokbdl készlilékszintl
statisztikai modellek készithetdk. A nehézséget ebben az jelenti, hogy a statisztikai modellek
nemstacionariusak, illetve mas koérnyezeti paraméterektdl is bonyolult médon figghetnek, ezért
célszerll lehet az érvényes statisztikai leirok és a valtozok kozotti ismeretlen leképzeés
approximalasara, hiszen a korabban kidolgozott statisztikai alapu fogyasztasengedélyezési mdédszer
hatékonysaga azon mulik, hogy a készlilék-szint( statisztikai modellek elegendéen pontosak-e [2,3].

Jelen tanulmanyunkban arra a konkrét kérdésre keressuk a valaszt, hogy a radialis
bazisfuggvényes fliggvény approximator milyen hatékonysaggal képes kozeliteni adott haztartasi
készlléktipusok egyes statisztikai paramétereinek id6fliggését. A koncepcidt az alabbi abra mutatja:

parzlril”g?elrek > approximator (= Valészinliségi

paraméterek

1. &bra. A approximator célja

2. Matematikai modell

A fenti probléma matematikai szempontbdl nem mas, mint egy ismeretlen leképzés kdrnyezeti
paraméterek (idépont, a hét napja, hémérséklet, paratartalom, fényeré, jelenlét, stb.) és a megfelel
villamos fogyasztasi id6sor modell statisztikai leirdi (pl. valészinliségi eloszlasfiggvény, Markov
allapotatmeneti matrix, stb.) k6zott, amely leképzést egy erre alkalmas eszkdzzel approximalhatunk.
Az approximator optimalizalasa a = {(uk,zk), k=1.., K} a K hosszusagu, bemeneti-kimeneti
adatparokbol allé tanitohalmaz alapjan torténik. Az ismeretlen figgvényt W¥(u) jeldli, ahol
z, =¥ (U, ). Az u bemeneti valtozo a kdrnyezeti paraméter vektort reprezentalja, mig a z valtozo

a statisztikai paraméter vektor.

2.1. Radialis bazisfuggvény halézat

A flggvényapproximacios feladat megoldasara tobb hatékony megoldas létezik, a létezd
megoldasok kozll jelen tanulmanyban a radialis bazisfiggvényes neuralis halézat (RBF)
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hatékonysagat vizsgaltuk meg a jelzett feladatra vonatkozéan. Az RBF harom rétegbdl all: bemeneti
réteg, rejtett réteg, kimeneti réteg. Az elébb felsorolt harom réteg kozul a rejtett réteg és a kimeneti
réteg lat el jelfeldolgozd, processzalo feladatot, a bemeneti réteg pedig puffer szerepet télt be.

A rejtett rétegben Iév6 feldolgoz6 elemek (neuronok) kiszamoljak a bemeneti vektor (u) és a
k6zéppont vektoruk (c;) kézotti euklideszi tavolsagot, melynek egy nemlinearis figgvénye adja a
kimenetet. A kimeneti rétegben egyetlen linearis elem talalhatd, amely a rejtett réteg neuronjai
kimenetének sulyozott 6sszegét allitja elb.

2. abra. Az RBF struktura

Az altalunk alkalmazott RBF halozatot az alabbi egyenletek irjak le:

f(U)ZiZ::a#(CwU) 1)

ahol K jeldli a rejtett réteg neuronjainak a szamat (amely a jelen esetben megegyezik a
tanuldhalmaz méretével is). A rejtett rétegbeli neuronokban Gauss-nemlinearitast (radialis
bazisfiggvény) alkalmaztunk:

o(c,u)= exp{—MJ (2)
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ahol o az un. szélességi paraméter, amely az adott neuron érzékenységi paraméterének felel meg.

2.2. A szélességparaméter beallitasa

A fenti halozati strukturaban minden bazisfuggvényhez kulénbdz86 szélességi paraméter
tartozhat, azonban bevett gyakorlat, hogy minden egyes neuronhoz tartozé szélesség azonos
értékre van allitva. Ebben a munkaban mi is ezt a megoldast kdvettik, a kdvetkezé empirikus
képletet hasznalva [6]:

l K
U=§§HQ—01H 3)

ahol c; alegkozelebbi szomszédja C; -nek Eukleidészi értelemben.

2.3. A halézat tanitasa

A haldézat tanitdsa tanuldhalmazon alapul, vagyis az RBF esetében fellugyelt tanitast
alkalmazunk. A tanuléhalmaz esetlinkben azt jelenti, hogy az approximalandé fliggvény bizonyos
pontjai ismertek. Ha az ismert pontok szama viszonylag kicsi, akkor az ismert pontokat kdzvetlenul
félhasznalhatjuk a bazisfiggvények kdzéppont-vektoraiként [5], ahogy tettik ezt a mi esetlinkben is.
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Ebben az esetben a halézatban alkalmazott sulyok linearis egyenletrendszer megoldasaval
szamithatok az alabbi formula szerint:

Ua=d, (ahol d a kivant valasz (azaz a tanulépontokban az ismert fuggvényértékek), U
pedig egy interpolacios matrix, melynek elemei az alabbiak szerint adédnak:

Uj :qo(ui—uj) (5)

Az implementacié soran a (4) egyenlet megoldasa numerikus problémakat vethet f6l, amennyiben
az U interpolacios matrix kondiciészama tul nagy; ilyen esetekben a numerikus eredményeket
taglalé fejezetben emlitett megvalositas figyelmeztetést kild.
Az RBF implementacionak altalaban az alabbi elényei vannak, amelyek félhasznalasa mellett
szolnak:

e az L, térben univerzalis fliggvény approximator;

e atanulas analitikusan végezhetd (egy linearis egyenletrendszer megoldasaval);

e a halozat komplexitasa (és ennélfogva az approximacios képessége) a bemeneti

vektor dimenzidjaval kontrolalhato.

3. Numerikus eredmények

A korabban hivatkozott fogyasztasengedélyezési megkdzelitésben kilénb6zd bonyolultsagu
készllék-szintli fogyasztasi idésor modelleket hasznalnak, ugymint Bernoulli iid (independent
identically distributed), Markov illetve semi-Markov modelleket [2,3]. Ebben a cikkben a
legegyszerilibb eset vizsgalataval foglalkozunk: kétallapotu (Bernoulli-eloszlasu) iid id6ésor esetén a
bekapcsoltsagi valészinlségbecslésére szoritkoztunk. A rdvideb idétavon stacionér idésorok
hosszu tavon mar nemstacionérnek bizonyulnak, pl. a kulénb6z6 napszakokban mas-mas
bekapcsoltsagi valoszinlség jellemez bizonyos készulék-tipusokat. Ezért a vizsgalat targya a
bekapcsoltsagi valdszinliség vizsgalata, mint az id6 fuggvénye.

A tanuléhalmazt az ECO Data Set nevi nyilvanosan elérhet6 adatbazisbdl allitottuk dssze [4].
Az ECO adatbazis fogyasztasi idésorokat tartalmaz, amelyek kilonb6z6 haztartasokban talalhato
készllékekhez tartoznak. Az adatbazisban szerepl6é adatok mintavételi frekvenciaja 1 Hz, az adatok
gyljtése 6 honapig tartott. A bekapcsoltsagi valészinliség idéfiggését leird figgvény adott pontjait
az alabbi eléfeldolgozo Iépések soran kaptuk meg az eredeti mérési eredményekbdl:

o ON-OFF-izalas (rekvantalas két allapotra) a kdvetkezd szabaly alapjan: a varhato érték
€s a csucsérték megegyezik az eredeti idésor varhatd értékével és csucsértékével,
illetve az ON-OFF id&sor egyik allapota definicié szerlien zérus.

o Egy adott készulék egymast kovetd napjainak mérési eredményeit atlagoltuk
(eltekintettiink a szezonalitdas hatasatdl, és ugy tekintettik, mintha kulénb6z6
készllékek azonos napra vonatkozé mérési eredménye lenne, hiszen az adatbazisban
tdbb azonos tipusu készllék fogyasztasi adata nem volt elérhetd).

e A hétkoznapokra és a hétvégi napokra vonatkozo mérési eredményeket kulon kezeltuk
(azaz ezen kategodriakban jelentkezd eltéré fogyasztasi viselkedéstél nem tekintettiink
el); 15 perces szegmenseket stacionariusnak tekintettiink.

Az RBF halozatot a (4)-es és (5)-0s egyenlet altal tanitottuk. A tanitas sikerességét
keresztvalidacios eljarassal ellendriztiik. Az approximacié minéségét az atlagos négyzetes hiba és
atlagos abszolut hiba értékekkel jellemeztik.

A 3. abran egy szorakoztatéelektronikai cikk bekapcsoltsagi valészinliségének idéfuggése,
valamint ennek approximacioja lathatd. A bekapcsoltsagi valdszinlség értékei egyetlen készilék 24
hétvégi napjanak mérési eredményébdl szarmaznak a fent leirtak szerint. A keresztvalidacié ugy
tortént, hogy rendre végig mentink az eredeti tanuléhalmaz értékein (az abran fekete csillag jeldli a
tanuldohalmaz pontjait). Az adott kivalasztott értéket tesztelésre hasznaltuk, mig az 6sszes tobbi
fuggvényértéket a halézat tanitasara hasznaltuk. A tanitast kdvetéen a tesztelésre hasznalt
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fuggvényértéket megbecsiltik. Az igy adodo approximalt értékeket piros korrel jeldltiik az abran. Az
approximacio atlagos négyzetes hibaja (MSE) 5,98 - 10~*-nek, mig az atlagos abszolut hiba 0,0189-
nek adodott, amely — figyelembe véve, hogy az approximalandd fuggvényértékek a 0...1

tartomanyba esnek — kelléen kicsinek tekintheték a fogyasztasengedélyezési algoritmus
szempontjabdl.

Televizio; 0-24 h; hétvége; 24 nap atlagolasa

bekapcsoltsagi valoszinliség

idé [h]

3. abra Szorakoztatéelektronikai cikk bekapcsoltsagi valészinliségének approximacioja

A 4. abran egy moso6gép fogyasztasi idésoraira kapott eredmény lathaté. 61 munkanapot
atlagoltunk Ossze, (illetve a fentebb leirt el6feldolgozé 1épések mindegyikét végrehajtottuk) annak
érdekében, hogy megkapjuk a bekapcsoltsagi valdszinliséget id6fliggvényként. A
teljesitménymutatdk az el6z6 példanal bemutatott nagysagrendbe esnek: Az atlagos négyzetes hiba
1,97 - 10™%, mig az atlagos abszoldt hiba 96 - 1074

Mos6gép; 0-24 h; hétkdznap; 61 nap atlagolasa
03 - - T T

*
025
o Z’%
ki
% 02 + ¥ a
N o @ #
12}
9 ot L O RS
z + o [
= L &
2 o * ﬁé 5,
El & % ., oy % P
O poshk el (Qo*b (]
a *
g S0 g
#*
8 D frieiieppi ° & o Femn
o
0.05

4. abra Mosogép bekapcsoltsagi valoszinliségének approximacioja

4. Kovetkeztetések, tovabbi feladatok

Ebben a munkaban radidlis bazisfiggvényes neurdlis halézatot hasznaltunk
fuggvényapproximaciéra az idépont és a bekapcsoltsagi valdszinlség kozotti leképezés
megtanulasa érdekében. Bebizonyosodott, hogy ez az eszk6z képes megbecsulni a bekapcsoltsagi
valészinlseéget 0,02-nél kisebb atlagos abszolut hiba mellett — a vizsgalt esetek vonatkozasaban —,
amely alkalmassa teszi ezt az eszkdzt arra, hogy a fogyasztasengedélyezései eljaras szamara
hasznalhato legyen a statisztikai leirdk idéfliggésének approximacidjara.

A jovOben szeretnénk a modszer hatékonysagat megvizsgalni tobbdimenziés bemenet
esetére, ahol az id6 mellet a tovabbi bemeneti paraméterek a kilsé hémérséklet, napsugarzas

erdssége, jelenlét, stb. lehet. Ezeket is figyelembe véve az approximacio hibajanak cstkkenését
varjuk.
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