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Tartalmi kivonat

A vildgszinten tapasztalhatd energiaigény-novekedés és ezzel parhuzamosan a kornyezeti terhelés
fokozddasa indokoltta teszik egy j tipus, intelligens, kétiranyu, zoldenergia forrasokat és elektromos
jarmiiveket nagymértékben integralni képes villamosenergia-termelé és elosztd halozat, in. Smart
Grid telepitését. A szerzo eloszor bemutatja a Smart Grid-ek azon tulajdonsagait, amelyek a dolgozat
altal bemutatott 0 algoritmusok relevanciajat adjak. A 2. fejezet foglalkozik a fogyasztasi iddsorok
alulrél folfele épitkezé (bottom-up) modellezésével, amely sziikségszerti ahhoz, hogy a Nagy
Eltérések Elméletébdl (Large Deviation Theory — LDT) ismert statisztikai egyenlotlenségekre
alapozott algoritmusok hasznalhatoak legyenek miiszaki problémak megoldasara. A 3. fejezetben az
LDT egyenlotlenségeket mutatja be a szerz6. A 4. és 5. fejezet a Smart Grid-ek harom relevans
problémajat (méretezés, megbizhatdsagi analizis, fogyasztasengedélyezés) egységes keretrendszerben
modellezi és ad megoldasokat az LDT statisztikai egyenltlenségeinek a felhasznalasaval. A 6.
fejezetben a késziilékek fogyasztasanak iitemezésére, a halozat terhelésének befolyasolasara, ezaltal a
halézat fogyasztas-termelés egyensulyanak biztositasara ad megoldast, sztochasztikus programozasi
feladatként megfogalmazva a késziilékek tlitemezési (Load Scheduling) feladatat.



Summary of content

The increase in global energy demand and, at the same time, the increase in the environmental load
justify a new type of electricity generation and distribution network capable of highly integrating
green energy sources and electric vehicles, the so-called Smart Grid installation. The author first
presents the properties of Smart Grids that give relevance to the new algorithms presented in the
dissertation. Chapter 2 deals with bottom-up modeling of consumption time series, which is necessary
to use algorithms based on statistical inequalities known from Large Deviation Theory (LDT) to solve
technical problems. In Chapter 3, LDT inequalities are presented by the author. Chapters 4 and 5
model and provide solutions to the three relevant problems of Smart Grids (scaling, reliability
analysis, consumption admission) in a unified framework using the statistical inequalities of LDT. In
Chapter 6, it provides a solution for scheduling the consumption of devices, influencing the load on
the network, and thus ensuring the balance of consumption and production of the network, formulating
the task of device scheduling (Load Scheduling) as a stochastic programming task.



Zusammenfassung des Inhalts

Der weltweit steigende Energiebedarf und die gleichzeitige Zunahme von Umweltbelastungen
erfordern den Aufbau von intelligenten Stromnetzen, sogenannten Smart Grids, die eine hohe
Integration von erneuerbaren Energiequellen und Elektrofahrzeugen in ein neuartiges bidirektionales
Stromerzeugungs- und Verteilungsnetz ermdglichen. Zunichst wird ein Uberblick {iber die
Eigenschaften von Smart Grids gegeben, die fiir die in der Arbeit vorgestellten neuen Algorithmen
relevant sind. Kapitel 2 widmet sich der Bottom-Up-Modellierung von Verbrauchszeitreihen, die
erforderlich ist, um die aus der Theorie der grolen Abweichungen (Large Deviation Theory — LDT)
bekannten und auf statistischen Ungleichungen basierten Algorithmen zur Losung von technischen
Problemen zu nutzen. Im Kapitel 3 werden die LDT-Ungleichungen dargestellt. Kapitel 4 und 5
befassen sich mit der Modellierung und der Erarbeitung von Losungen fiir drei relevante Probleme
von Smart Grids (Dimensionierung, Zuverldssigkeitsanalyse und Verbrauchsgenehmigung) in einem
einheitlichen Rahmen unter Verwendung der statistischen Ungleichungen nach LDT. Im Kapitel 6
wird eine Losung fiir die Steuerung des Verbrauchs von Gerdten, die Beeinflussung der
Netzauslastung und damit fiir die Sicherstellung des Gleichgewichts zwischen Produktion und
Verbrauch im Netz vorgestellt, wobei die Aufgabe der Steuerung von Gerdten (Load Scheduling) als
stochastische Programmierungsaufgabe formuliert wird.
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1. Bevezetés

A vilagszinten tapasztalhatd energiaigény-ndvekedés és ezzel parhuzamosan a kornyezeti terhelés
fokozodasa indokoltta teszik egy uj tipusu, intelligens, kétiranyu, zoldenergia forrasokat és elektromos
jarmiiveket nagymeértékben integralni képes villamosenergia-termeld €s elosztd haldzat, in. Smart
Grid telepitését [1, 2]. Ennek el6feltétele a fizikai eszk6zok alkalmassa tételén tal, G informatikai és
infokommunikaciés algoritmusok, eljarasok kidolgozasa, amik Ilehetové teszik a nagyobb
sztochasztikus jelleget mutatd Smart Grid haldzat stabilitdsanak megOrzését és az energiapiac
optimalis mukodtetését [3]. A dolgozat ezen utdbbi, a Smart Grid-ek miikddtetését hatékonnya tevo
algoritmikusfejlesztéshez kivan 0j eredményekkel hozzajarulni.

A dolgozat felépitése az alabbi sémat koveti: A bevezetés bemutatja a Smart Grid-ek azon
tulajdonsagait, amelyek a dolgozat altal bemutatott {1j algoritmusok relevanciajat adjak. Bemutatjuk
ezen tulajdonsagokbol kdvetkezd technologiai motivaciot, amely lehetové és sziikségszer(ivé teszi az
ujszerti algoritmikus megkozelitést. Kiilon fejezetben (2. fejezet) foglalkozunk a fogyasztasi idésorok
alulrol folfele épitkez6 (bottom-up) modellezésével, amely sziikségszerii ahhoz, hogy a Nagy
Eltérések Elméletébol (Large Deviation Theory — LDT) ismert statisztikai egyenlotlenségekre
alapozott algoritmusok hasznalhatdak legyenek miiszaki problémak megoldasara. A 4. és 5. fejezet a
Smart  Grid-ek  harom  relevans  problémajit  (méretezés, megbizhatosagi  analizis,
fogyasztasengedélyezés) egységes keretrendszerben modellezi €s ad megoldasokat az LDT statisztikai
egyenldtlenségeinek a felhasznalasaval. A 6. fejezetben a késziilékek fogyasztasanak iitemezésére, a
halozat terhelésének befolyasolasara, ezaltal a halozat fogyasztas-termelés egyenstlyanak biztositasara
adunk megoldast, sztochasztikus programozasi feladatként megfogalmazva a késziilékek litemezési
(Load Scheduling) feladatat. A megoldas hatékonysagara a problémahoz illeszked6 1j megoldo
komponenseket vezettiink be. A fejezetek és eredmények egymasra épiilését az 1.1. dbra szemlélteti,
kékkel jelolve a technoldgiai motivaciot jelentd elemeket, mig zolddel jelezve az kutatasi
eredményeket jelentd algoritmusokat. A dolgozat eredményeit konklizid €s a jovobeli kutatdsok
terveinek vazolasa zarja.

Smart Grid, Smart Bottom-up

Metering modellezés

lehetGsége

Demand Side
Managment redlis Aggregalt fogyasztas Késziilékszinti
technol6giava valik farok eloszlasanak fogyasztasi

becslése LDT idésorok
egyenlGtlenségekkel

Fogyasztas-iitemezés Fogyasztasengedélyezés, méretezés
sztochasztikus és megbizhatésagi analizis
programozasi feladatként problémak ko6zos platformon
megfogalmazva

1.1. 4bra Eredmények egymasra épiilése
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1.1.

A Smart Grid strukturalis elemei

A dolgozat technologiai motivacidja az Uj tipusu energia-eloszté haléozat, a Smart Grid alabbi
tulajdonsagaibol, strukturalis elemeinek 1étébdl kovetkezik [3]:

Kétiranyu energiaaramlas, kvazi 6nellaté alrendszerek integralasa [4];

Megjuld energiaforrasok nagyfoku integralasa [5] (sztochasztikus jelleg megjelenése a
termelési oldalon);

Kétiranyu kommunikacios halozat az energiaellatd rendszerrel parhuzamosan [6];

A halozati viszonyokrol konzisztens képet szolgaltato, és végponti szintig beavatkozasra képes
SCADA rendszer [7] — ennek végponti (felhasznaloi) szintli kulcseleme az okos méréegység,
a Smart Meter;

Az okos mérdegységekkel egy jelentds elosztott szamitasi kapacitas jelenik meg a halézatban
[8];

Intelligens fogyasztok jelenléte / Smart Metering fogyasztdi szintli statisztikak kinyerését teszi
lehet6vé [9].

.....

Az el6zoekben emlitett eszkdzrendszer lehetévé teszi a jelenlegi energiaellaté haldzatok intelligenssé

tételét, alkalmassa téve azokat nagy megbizhatosagu, kis veszteségii szolgaltatasokra [3]. Ennek a
kérdéskornek a dolgozat szempontjabol két kulcseleme van:

(i)

(i)

az 1j rendszer-clemek valds lehetoséget nyujtanak a fogyasztéi oldal szabalyozasara
(Demand Side Management (DSM); Demand Response (DR) — [10, 11, 12]), amely 0j
lehetdségeket teremt a villamos energia ellatd rendszer termelés -fogyasztas egyensulyanak
megteremtésében; masrészrol

a Smart Metering-en keresztiil valos lehetdség nyilik nagypontossaga alulrél folfele
épitkezd (bottom-up) fogyasztas-modellezésre [13], ezaltal ) algoritmikus megkdzelités
lehetdségét kinalva.

A dolgozatban bemutatott eljarasok ezen két f6 technologiai lehetéségen alapulnak. Az alabbi
szakaszokban ezen technologiakat mutatjuk be a dolgozat eredményeinek a szemszdgébol.

1.2.

Ennek

Demand Side Management

a kérdéskornek szamtalan vetiilete kozil jelen tanulmany arra fokuszal, hogyan lehet a

halozatban a szolgaltatdi oldal veszteségét csokkenteni azaltal, hogy a fogyasztéi oldal igényeit
szabalyozzuk (Demand Side Management, Demand Response) [10, 11, 12]. Erre tobb okbol is sziikség

van:

1.
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Az erdmiivek szabalyozdsa nagy (tobb oras) idoéallandéval rendelkezik. A hagyomanyos
energiaszolgaltatasi koncepcioban a fogyasztast emiatt elére kell jelezni, ez megjelenik mind
az energiapiaci szereplok részérdl, mind a nagyobb (ipari) fogyasztok esetében az arképzésen
keresztil — alul- ill. talfogyasztas esetén biintet6tarifakat alkalmaznak. Ugyanakkor mind a
termelési, mind a fogyasztasi oldalon sztochasztikus jelenséggel van dolgunk: (i) amennyiben
a halézatban nagy mennyiségli megujuld energiaforrast szeretnénk alkalmazni, akkor ezeknek
a termelése véletlen mennyiség (foként a sz¢€l és a napenergiaval elballitott energiamennyiség
becsiilhetd elore rendkiviil nehezen, csak jelentés hibaval); (i) maga a fogyasztds igen
nagyfoku véletlen komponenst tartalmaz. Mdasrészrdl a fogyasztok (kiilonosen a haztartasi



szektorban) kozott nagy hanyadban (a legszolidabb becslések szerint is legalabb 20%-ban)
vannak olyan flexibilis fogyasztok, amelynek a fogyasztasi igénye id6zithetd (nem feltétleniil
az igény folvetddésének pillanataban kell kiszolgalni) — ilyenek pl. a hiitégépek, villamos
ftoberendezések, klimaberendezések, mosogépek, mosogatogépek [14, 15, 16]. Ezek
fogyasztasanak a megfelel6 idozitésével a termelési €s fogyasztasi oldali véletlen események
okozta problémak lekezelhetéek.

Az elobbiek alapjan mind a termelési, mind a fogyasztasi oldalon véletlen értékekkel kell

szdmolnunk. Emiatt kétfajta hibalehetdség all el6 a halozatban:

a) A pillanatnyi fogyasztasi igény nagyobb, mint a termelés. Ilyenkor a halozat stabilitasa
keriil veszélybe, ezért gyorsan aktivalhatdo tobblet-energiatermeld egységeket kell
beinditani (hagyomanyosan dizel vagy gaz aggregatorokat). Ezt az esetet nevezziik
tulfogyasztasnak.

b) A pillanatnyi termelés nagyobb, mint a fogyasztas. Ilyenkor (a hagyomanyos
megkdzelitésben) a folos energiat disszipalni kell a halozat stabilitisa érdekében, ez
energiaveszteséget okoz. (A becslések szerint ez az érték a jelenlegi halozatban 20% koriil
van). Ezt nevezziik alulfogyasztasnak.

Meg kell emliteni, hogy a kétfajta esemény gazdasagi kovetkezményei aszimmetrikusak: a
taltermelés ,,pusztan” energiaveszteséget jelent, a tulfogyasztas viszont a halozat stabilitasat
veszélyezteti, ilyen mdodon a szolgéltatas mindségének a csdkkenését idézi elo.

A villamos energiaellatas jovojének a szempontjabdl a legfontosabb kérdések a kovetkezok:

1. Képesek lesziink-e az egyre névekvd igényeket Kiszolgalni a jelenlegi atviteli és elosztd

struktura Gjratervezése nélkiil?

Képesek lesziink-e¢ ezt ugy megtenni, hogy kozben a termelési oldalon meghatarozo szerepet
kapjanak a megujulo energiaforrdasok (amelyek nemcsak a kornyezeti terhelés csokkentése
szempontjabol fontosak, hanem biztonsagi szempontbdl is: (i) lehetdséget teremtenek az
atomenergia kivaltasara, (ii) lehetdvé teszik a szigetiizemii mikddést, amely noveli az ellatas
biztonsagat és megbizhatosagat.

Képesek lesziink-e a megvaltozott koriilmények kozott az energiatermelés és fogyasztds
egyensulyanak fenntartasara pillanatrdl pillanatra.

Ezen kérdések az alabbi kihivasokkal szembesitenek:
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A megtjuld energiaforrasok termelése (kiilondsen a nap- €s szélerémiiveké) nehezen jelezhetd
elore, a termelés véletlenszertiségének a mértékét jelentésen noveli. Ez a véletlenszeriség nem
kompenzalhato gazdasidgosan a hagyomanyos erémiivek szabalyzasaval [17, 18] (hiszen
azoknak nagy az id6allandodja, akkor gazdasagosak, ha konstans értéken termelnek).

A fogyasztas alapvetden sztochasztikus folyamat (ezen az a tény sem valtoztat semmit, hogy
nagy fogyasztasi egységre az ereddje jol predikalhatd). A jelenlegi modszerek az aggregalt
fogyasztas egyre kifinomultabb predikcios modszereire koncentralnak, mads statisztikus
modszerek alkalmazasa kevésbé keriil elotérbe

Mivel a villamos energiarendszerben a termelést és a fogyasztast minden pillanatban
egyensulyban kell tartani, a termelési oldal viszont nem szabélyozhatdé gazdasigosan (a
megujuld kapacitasok nagyobb ardnya, ill. a hagyomanyos erémuvek nagy idéallandoja miatt),
ezért egyetlen redlis lehet6ség a fogyasztas befolyasolasa.

Az idében konstans termelés a legolcsobb, ezért a fogyasztast célszerli lenne allandodsitani,
ami a véletlen jellege, valamint az igények koncentralodasa miatt (csticsiddszakok) komoly
kihivéast jelent.



Az alabbiakban és az 1.1. tablazatban 6sszefoglaljuk, hogy a Smart Grid-ekben — id6léptékiik szerinti
megkiilonboztetés alapjan — milyen DSM eszkdzoket hasznalnak, illetve kivannak alkalmazni. Elszor
tekintsilk 4t a halozat fogyasztas-termelés egyenstlya érdekében jelenleg is alkalmazott
megkdzelitéseket:

* napi szintli fogyasztas-predikcio, és ez alapjan beallitott termelés,
= aveéletlenszerl eltérések a predikalt fogyasztasi értékektdl csak veszteségek aran kezelhetok le
(1.2. ébra):
— taltermelés esetén elfiitik,
— alultermelés esetén draga iizemii potgeneratorokat (dizel vagy gaz aggregatorok)
inditanak be.
» [doszaktol fiiggd arazas (Time Of Use Tariffs), de ide sorolhatd pl. a vezérelt vételezés
(éjszakai aram) is. A cél itt a fogyasztas napi idofiiggvényének kisimitasa (peak shaving,
valley filling, 1.2. abra)

A Smart Grid-ekben tobbféle eszkozt is hasznalnak a termelés-fogyasztas egyenstlyanak biztositasara:

= Késziilékek vezérlése [19] (Direct Control of Smart Appliances): késziilékek ki/be
kapcsolasaval, engedélyezésével biztositjak a termelés és fogyasztas rovid tava (tipikusan
néhany perces 1éptékil) egyensulyat.

»  Valés idejii arazas [20] (Real Time Pricing), ez egy rovidebb iddszak (15-60 min) elején
meghirdetett dijszabast jelent, amely dsszefiiggésben van a nagykereskedelmi ar alakulasaval
(ami természetesen fiigg a fogyasztasi igényektdl), és indirekt modon hat a ,.fogyasztasi
kedv’-re.

= Load scheduling [21] jelentds késleltetéssel is kiszolgalhato igények id6zitése (pl. plug-in
hibrid és elektromos autok toltésének id6zitése).

1.1. tablazat DSM technologiak a vizsgalt id6lépték szerint

Megoldas Beavatkozas szintje Idolépték
Direkt vezérlés Késziilék szint ~ 1 perc
Valos idejii arazas Fogyasztoi szint ~ 1 ora
Terhelés litemezés Vérosi/keriileti szint ~1nap
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1.2. abra A csucs- és volgyiddszakok kisimitasat célzo megoldas az elektromos autok
akkumulatoranak, mint halozati tarolokapacitasnak a felhasznalasaval

A dolgozatban bemutatott 1j algoritmusok a Direct Control és a Load Scheduling szintjén nyujtanak 1j
megoldasokat a halozat termelés-fogyasztas egyensulyanak biztositasahoz.

Az 5. fejezetben bemutatott fogyasztasenged€lyezési algoritmus a halozat rovid tava
egyensulyanak biztositdsara kivan megoldast adni, tehdt egy DC algoritmusként foghato fel. A 6.
fejezetben pedig a Load Scheduling probléméajanak egy sztochasztikus optimalizalasi modelljét €s
annak hatékony megoldasat biztosito 0j eljarast mutatunk be.

A Smart Grid-ben az intelligens fogyasztok és a Smart Meter-ek megjelenése miatt fogyasztoi
szintli fogyasztasi adatok allnak rendelkezésre, amelyek lehetévé teszik a fogyasztas késziilékszintli
modellezését, ez alapjan pedig alulrél folfele épitkezd, un. bottom-up aggregalt modellek kialakitasara
adnak lehet6séget. A késziilékszintli fogyasztasi idésorok modellezése egy jelenleg még kevesebbet
kutatott teriilet, hiszen korabban ez nem volt technologiailag relevans kérdés.

A fogyasztasi idosorok statisztikai modellezésére tobb lehetdéség adodik az egyszeriibb
modellektdl kezdve (pl. IID, vagyis fiiggetlen és azonos eloszlast véletlen valtozok idosora és elso
rendii Markov-lanc) a tobb paramétert felhasznaldé modellekig (pl. szemi-Markov folyamat). A
lehetséges modszereket és felhasznalasi teriileteiket a 2. fejezetben foglaljuk 6ssze.

Amennyiben rendelkezésre allnak a késziilékszintii statisztikdk és modellek, megnyilik a
lehetoség az aggregalt fogyasztas statisztikainak szamitasara.

1.3.  Szélséséges események valosziniliségének meghatarozasa statisztikai egyenlétlenségek k el

A bottom-up aggregalt fogyasztasi modellek lehetévé teszik azt, hogy a miiszakilag relevans
halozati paramétereket, amelyek a talfogyasztasi és alulfogyasztasi valoszintiségre visszavezethetdek,
€les becslést ado statisztikai egyenlotlenségekkel kozelitsiik. Hiszen sajnos, a legegyszertibben
kinalkoz6 lehetéség, a kozponti hatareloszlas tétele (Central Limit Theorem - CLT) nem vezet
megbizhatd becsléshez, tekintettel arra, hogy a haldézat szempontjabdl fontos sz¢élsdséges események
(alul- vagy talfogyasztas) esetében — tavol a varhatd értékt6l — kozismerten nagyon rossz becslést
jelent [22]. Ezen esetekben a nagy eltérések elmélete (Large Deviation Theory - LDT) alkalmazhatd
hatékonyan. Az LDT statisztikus egyenlStlenségei jelentik azon matematikai eszkozt szamunkra,
amellyel az aggregalt fogyasztas szélsoértékeire (a stirtiségfliggvény also és felsé részén elhelyezkedd
kis valoszintliségii eseményekre) éles becslés adhato.
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Konkrétabban, tekintsiink egy fogyasztasi egységet (ez lehet egy haztartas, egy iparvallalat,
egy utca, varosrész, egy microgrid, stb.), ahol ismert az aggregalt fogyasztas bottom-up modellje, ezen
keresztiill az aggregalt fogyasztas sirliségfiiggvénye. Amennyiben adott emellett még egy
kapacitaskorlat, a kérdés pedig az, hogy mekkora a tulfogyasztas valosziniisége (amely a szolgaltatas
kiesés¢hez, vagy meghibasodashoz vezet), akkor az adott alhalozat megbizhatosagi mértékét kivanjuk
meghatarozni. Nagy késziilékszam esetén a tilfogyasztasi valoszinlis ég, azaz a megbizhatdsagi mérték
kiszamitasa direkt modszerrel nem lehetséges, csak a statisztikus egyenlbtlenségekkel van erre
szamitasilag megvalosithatd megoldas. Amennyiben a feladat forditott: azaz a tulfogyasztasi
valoszinliség mértéke adott, és keressiik azt a kapacitdskorlatot, ami a legnagyobb ugy, hogy a
tulfogyasztasi valoszinliség az eldirt kiiszob alatt maradjon, akkor a halézatméretezés feladatat tudjuk
megoldani, ugyanezen apparatussal, az LDT statisztikai egyenlétlenségeink a segitségével.

Az LDT egyenldtlenségek alkalmazasa esetén kihivast jelent nem fliggetlen és nem egyenletes
eloszlast fogyasztoi modellek kezelése. A dolgozatban Markov-lancok és szemi-Markov folyamatok
alkalmazasara terjesztettiik ki a szoros fels6 becslést jelentd Chernoff egyenlétlenséget, és alkalmaztuk
ezt a modszert megbizhatdsagi analizisre €s halozat méretezésre. Az idevagd eredményeket a 3. €s 4.
fejezet mutatja be.

1.4. Valésziniiség-alapu fogyasztasengedélyezési algoritmus alapelve

A jelen disszertaci6 egy tovabbi fontos célja, hogy 6nmiikodo (vagy minimalis felhasznaloi interakciot
igényl6) és elosztott fogyasztas-szabalyzasi modszert fektessen le. Meglatasunk szerint ennek alapja
az, hogy a fogyasztdsi egységhez tartozd fogyasztokat azok alaptermészetének megfeleléen
valoszinliségi megkozelitésben targyaljuk. Ennek egyenes kovetkezménye, hogy az optimalizalasi
feladat célfiiggvényét is valoszinliségi mennyiségekkel érdemes megfogalmazni a sikeres végrehajtas
érdekében.

A megkozelitésiink kiinduld feltevése az, hogy léteznek olyan fogyasztok, amelyeknek az
energiaigénye idoben elhalaszthat6 egy késobbi idOpontra, ezaltal a fogyasztoi oldal szabalyozhato.

A javasolt modszer leglényegesebb eleme, hogy a fogyasztdst nem mereven eldirt értékre,
hanem egy értéktartomanyba kivanja csupan beallitani, de még ezeket is nagyvonalian értelmezve:
bizonyos eléredefinialt kis valoszinliséggel a fogyasztasi hatarok atléphetk. Ennek oka egyrészt az,
hogy a felhasznal6i igények altalaban viszonylag hatarozottak, a szabéalyzds mozgastere nagyon
korlatozott, ugyanakkor nagyszdmu fogyasztasi egység van a rendszerben, amely lehetdséget ad arra,
hogy az egyéni szinten jelentkezo kis valoszinliségli eltérések egy kivant értéktol rendszerszinten
kiatlagolodjanak.

Amennyiben a halézatméretezés €s a megbizhatdsagi analizis kontextusaba kivanjuk ezt a
megkdzelitést helyezni, azt mondhatjuk, hogy a fogyasztasengedélyezési feladatra a kézenfekvod
megoldast az jelenti, ha adottnak tekintjilk most az als6 és felsé kapacitaskorlatot, az ezen korlatok
atlépéséhez megengedett valoszintiségeket, (Quality of Service paraméterek), és keressiik azt a
késziilékhalmazt  (engedélyezett késziilékek halmaza), amelyek aggregdlt fogyasztasanak
strtiségfiiggvénye eleget tesz egyszerre az alul- €s tulfogyasztasi valoszintiségi mértékek betartasanak
az adott kapacitaskorlatok figyelembevételével. Hangsulyozandd, hogy ebben az esetben az
alulfogyasztasi valosziniiség is fontos szerepet kap, hiszen halozati szempontbol ez szintén veszteséget
jelent, elkeriilendé szituaci6. Mivel az irodalomban talalhatdé modszerek nagyobbik tobbsége a
tulfogyasztasi valosziniiség becslésére vonatkozik, ezért a dolgozat fontos célkitlizése volt az ismert
egyenlOtlenségek atalakitasa az alulfogyasztasi valosziniiség szamitasara is, tovabba olyan iterativ
fogyasztasengedélyezési algoritmus kidolgozasa, amely a fenti elv gyakorlati alkalmazasara ad
lehet6séget.
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1.5. A Load scheduling probléma megfogalmazasa sztochasztikus optimalizalasi feladatk ént

Sztochasztikus jellegli termeld egységek (szél- és naperémiivek) alkalmazasakor azok viselkedése
valoszinliségi eloszlasuk alapjan jellemezhetd, a halozatba ilyenkor ingadozo energia érkezik. Masik
jellegli bizonytalansagot jelent a villamos- és hdenergia felhasznalas mértéke fogyasztoi oldalon. Ezt a
bizonytalansagot az idGjarasi viszonyok, egyéni szokasok és a felhasznalt modell pontatlansaga
okozzak. Az egyes fogyasztok elore josolt energiaigénye altaldban 24 oras terhelési profilok
forméjaban érhetd el. Az optimalizaldas soran tehat a valtozok determinisztikusnak feltételezése
gyakran tulzott egyszeriisitést jelent, ezért azok valdszinliségi valtozokként torténd kezelése a
pontosabb és megbizhatobb eredmény elérése érdekében sziikséges. A valdszinliségi valtozokat is
kezelni képes optimalizalasi modellek az évek soran sokat fejlddtek, tobb tipusat dolgoztak ki és
megoldasukra szamos eljarast javasoltak. A 6. fejezetben bemutatunk egy sztochasztikus
optimalizdldsi modellt késziilekek vezérlésére. Adott egy véletlen fogyasztdsi profil, valamint
vezérelhetd késziilekek egy halmaza, melyeket meghatdrozott idétartamig mukodtetni kell, de
bekapcsolasuk idépontja megvalaszthatd. Feladatunk a vezérelhetd késziilekek (pl. mosogép, klima,
vizmelegitd) bekapcsolasi idejének meghatarozasa ugy, hogy az dsszes fogyasztas meghatarozott
korlatokon beliil maradjon. A teljes idétartamot idészakokra (pl. 15-30 perces szakaszok) bontjuk fel,
a fogyasztas mértékét az adott id6szakon beliil elfogyasztott energia mennyiségével adjuk meg.

A fejezet f6 eredménye az igy folirt sztochasztikus optimalizalasi modell, valamint a
megoldasara alkalmazhatd valdszinliség minimalizalasi megoldo eljaras oracle algoritmusanak
kidolgozasa (iranymenti keresés és gradiens-szamitas, aranymetszés modszerének az adott feladathoz
val6 adaptalasa, megfeleld paraméter-bedllitasok), implementacioja és tesztelése.

1.6. A dolgozat motivaciéjanak és eredményeinek Osszefiiggésrendszere

A technoldgiai motivaciok és a dolgozat eredményeinek 6sszefiiggésrendszerét az 1.1 abra szemlélteti.
A Smart Metering (mint késziilekszinti fogyasztdsi idésor mérésére is alkalmas eszkoz, illetve
intelligens eszkdzok/konnektorok vezérelésére alkalmas eszkoz) valos lehetséget nyujt intelligens
DSM algoritmusok megvalositasara. Ez Iehetoséget ad a fogyasztok iitemezésére, annak
lebonyolitasara: lehetové téve a feladat megoldasat sztochasztikus programozasi feladatként.
Masrészrol a késziilékszinti fogyasztasi idésorok ismerete/mérése lehetové teszi a bottom-up
modellezést gyakorlatilag is. A halozati szempontbol relevans aggregalt fogyasztasi idésorok
sz¢élsOséges eseményeinek (tulfogyasztas €s alulfogyasztas), mint a halozat hatékony miikddését gatld
események valoszinliségének becslését az LDT modszereivel hatékonyan és valds idében lehet
biztositani, ezaltal ujszerti megoldast adva a fogyasztdi engedélyezési algoritmusokra (CAC, Direkt
vezérlés), a halozat megbizhatosagi analizisére (LOLP — talfogyasztasi valosziniiség), és a halozati
elemek méretezésére, valoszinliségi alapon.
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2. Fogyasztasi idésorok modellezése

A Smart Grid-ben az intelligens fogyasztok és a Smart Meter-eck megjelenése miatt késziilékszinti
fogyasztasi adatok allnak rendelkezésre, amelyek lehetdvé teszik a nagyobb fogyasztasi egységekre
vonatkozd aggregalt fogyasztas bottom-up modellezését. Annak érdekében, hogy ezt az informaciot 1]
algoritmusokban felhasznaljuk, sziikséges a késziilékszintli fogyasztasi idésorok modellezése. (Ez
jelenleg még egy kevesebbet kutatott teriilet, mert korabban nem volt technologiailag relevans kérdés.)
A dolgozatban a Smart Grid-ek tobb kurrens problémajanak (Gigymint méretezés, megbizhatosagi
analizis, fogyasztasengedélyezés, terhelésiddzités) megoldasara statisztikai egyenldtlenségeken
alapuld modszereket javaslunk. Ezen modszerek hasznalatahoz is nélkiilozhetetlen a késziilékszintl
fogyasztasi iddsorok modellezése, ezért az alabbiakban Osszefoglaljuk az irodalomban talalhato
idevagd megoldasokat, és kiilon bemutatjuk a dolgozatban alkalmazott eljarasokat az egyszeriibb
modellektdl kezdve (pl. IID és els6é rendii Markov-lanc) a tobb paramétert felhasznaldé modellekig (pl.
szemi-Markov folyamat).

A szakirodalomban alapvetdéen kétféle megkozelitést talalunk fogyasztasi id6sorok
modellezésére. Az egyik a fentrdl lefelé épitkezo (top-down), mig a masik a késziilékszintrdl kiindulo
folfele épitkezé (bottom-up) [23], [24], [25]. A top-down modellezési megkozelités aggregalt szinten
mukodik, tipikusan historikus adatok orszagos fogyasztasi idOsoraira illesztését jelenti. Ezek a tipustu
modellek a gazdasagi 6sszetevok és az energia szektor nagy 1éptékii 0sszefliggéseit keresik, és kétféle
altipusra bonthatok, tgy, mint az ekonometrikus és technologiai top-down modellek. A bottom-up
eljarasok egy-egy reprezentativ fogyasztéoi végpont (pl. haztartds vagy egyedi késziilék)
orszagos szintekre). A tovabbiakban az altalunk is hasznalt bottom-up modellezéssel foglalkozo
cikkeket tekintjik 4t abbol a szempontbdl, hogy mennyire hasznalhatoak fel a késdbbiekben
bemutatott megbizhatosagi analizisben, fogyasztdsengedélyezési algoritmusban, illetve méretezési
problémaban.

Gyakran hivatkozott bottom-up modell talalhato a [26]-ban. A fogyasztasi profil kialakitasa

egyrészt a késziilékek hasznalati statisztikaibol (szocialis faktorok, amelyek meghatarozzak a
haztartasokban talalhato eszkdzparkot €s a napi fogyasztasi szintet), masrészt a fogyasztasi ciklusok
szezonalis valdsziniiségi tényezdibdl (pl. hétkdznap és hétvége kiilonbsége) all 6ssze. A modell
felhasznalhaté fogyasztasi adatok eldallitasara orankénti bontasban, néhany haztartdstol ezres
nagysagrendig és az eredmények magas korrelaciot mutatnak a valds fogyasztasi idésorokkal.
Wilke ¢és tarsai [27] cikkében olyan modellt lathatunk, ahol az egyes személyek aktivitasa alapjan
hatarozzak meg a késziilékek fogyasztasat. Alapja annak a valosziniisége, hogy otthon van-e az adott
személy, ha otthon van, elkezd-e egy bizonyos tevékenységet, tovabba a tevékenység id6tartamanak
valosziniiségi eloszlasa jatszik szerepet. Az el6zoekben bemutatott két modell bar realisztikus
aggregalt fogyasztasi profilokat tud szolgaltatni, 6sszetett kalibraciot igényelnek, illetve nem tudnak a
mi szempontunkbol a legfontosabb kérdésre valaszolni, miszerint egy adott id6szakban a
tulfogyasztasi valoszintiség redlisan hogyan alakul.

Mas megkozelités, hogy differencialegyenletek segitségével irjak le a késziilékek viselkedését.
A [28] szerz6i harom dinamikus modellt vizsgaltak meg hiitészekrény mikodésének leirasara. A
modellparaméterek illesztése valés méréseken alapult. A legbonyolultabb modell (két
differencidlegyenlet alkalmazasaval a melegedési fazis leirasara és harom egyenlet alkalmazasara,
amikor a kompresszor be van kapcsolva) a hiitészekrényt modellezi pontosan az intelligens vezérlésii
alkalmazasokhoz. A [29] esetében egy haztartasi mélyhiité sztochasztikus differencialegyenlet (SDE)
modelljét javasoljak kisérleti mérésekkel kiegészitve. A modellek paramétereit a maximum likelihood
becsléssel (MLE) kapjak meg. Alkalmazasként modell-prediktiv vezérldt (MPC) alkalmaznak a
fagyasztd villamosenergia-fogyasztasdnak megvaltoztatasara a kisérletek soran. A megkdzelités
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pontosan modellezi differencidlegyenletekkel leirhato késziilékek fogyasztasat, azonban ez egyrészt
nem igaz minden késziilékre, masrészt csak a mar bekapcsolt allapotot jellemzi (annak bekdvetkezése
véletlenszeri is lehet). Ennek a megkdzelitésnek is a hatranya, hogy nem hasznalhato a talfogyasztasi
val6sziniiség meghatarozasara.

Tovabbi igéretes jeloltek a lakossagi energiafogyasztds modellezésére a mesterséges
intelligencia teriiletérél szarmazé modszerek. Gépi tanulasi megkdzelitést javasol a [30] cikk a
késziilék hasznalatanak online megtanulasara, a mitkodési paraméterek (lizemi ciklusok €s a hasznalati
id6) elézetes ismerete nélkiil, a mérési adatokbol kiindulva. [31]-ben neuralis halbézatokat javasolnak a
lakossagi energiafogyasztas modellezésére. A cikk neuralis hal6zatokkal modellezi a késziiléket, pl.
vilagitast és klima berendezést, valamint tanulmanyozza az elorejelzések pontossagat. A gépi tanulas
kétségteleniil igéretes megoldasokat nyujt szamos teriileten, ahol sok mérés alapjan lehet az egyes
paramétereket megtanulni, azonban a modell felépitése iddigényes a sok mintaadat sziikségessége
miatt, illetve valtozas esetén Ujratanitast igényel. A neuralis halozatok segitségével kapott modell nem
parametrikus jellege miatt dolgozatunk szempontjabol ez a megkozelités sem hasznalhatd kdzvetlendil.

Markov-lanc alapti Monte Carlo modszert irnak le a szerzok a [32] cikkben. A fogyasztasi
gorbéket viselkedési, eszkoz- és éghajlati adatok alapjan allitjak eld. Markov-lanccal modellezik a
haztartasokban a lakok jelenlétét eszk6zok hasznalati idé statisztikai alapjan. A késziilékek
modellezéséhez a jelenléten tul, iddjarasi adatokat, a szomszédsagot és a viselkedéssel kapcsolatos
jellemzoket hasznaljak. A modell teljesitményét az intelligens fogyasztasmérdk adataival vetették
Ossze és validaltak.

Hierarchikus rejtett Markov-modell hasznalatat (HHMM) javasoljak a szerzok a [33] cikkben.
Kiilon energiafogyasztasi profillal modelleznek haztartasi késziilékeket (mosdgép és mosogatdogép),
amelyek tobb beépitett tizemmoddal (programmal) rendelkeznek. A nyilvanos adatokon tortént
validalas azt mutatja, hogy a HHMM ¢és a javasolt algoritmus hatékonyan képes kezelni a tobb
iizemmodu késziilékek modellezését, valamint jobban reprezentélja az ltalanos tipust késziilékeket is.
A [34] cikk szerz6i egy modszertant javasoltak kisteljesitmény(i haztartasi késziilékek
energiafelhasznalasanak modellezésére. Két kiilonféle modellezési megkozelitést hasonlitottak Ossze:
diszkrét és folytonos ideji véletlen Markov folyamatokat.

A szakirodalomban nem talaltunk olyan kutatast fogyasztasi idésorokra, ami a legegyszeriibb,
fliggetlen és azonos eloszlasu véletlen valtozoktol (IID) kezdve egyre bonyolultabb modellek
Osszevetését végzik el a statisztikai paraméterek visszaadasa szempontjabol realisztikussaguk alapjan.

Dolgozatunk szempontjabol tehat a legfontosabb a késziilékek modellezésekor az, hogy a
kapott modellt alkalmazni tudjuk majd a késGbbiekben bemutatott megbizhatosagi,
fogyasztasengedélyezési és méretezési feladatokhoz, illetve azokban felhasznalhatoak legyenek az
intelligens késziilekek és okos mérdeszkozok altal mért késziilékszintli paraméterek. Ebbol a
szempontbol a modellek matematikai kezelhetdségét tekintjiik elsodlegesnek. Ezért tehat a fejezet
kovetkezd szakaszaiban az alkalmazott statisztikus egyenlétlenségekben alkalmazhato iddsor
modelleket tekintjik at, megvizsgalva, hogy ezeknek az alkalmazasa mennyire relevans kiilonbozo
muszaki szempontok alapjan. A 3. fejezetben pedig bemutatjuk, hogy az ismert statisztikus
egyenldtlenségek hogyan terjeszthetok ki miiszakilag relevans idésor modellekre.

2.1.  Azaggregalt fogyasztas szamitasahoz hasznalt késziilékszintii fogyasztasi idésorok
csoportositasa

Az alabbiakban bemutatjuk az altalunk alkalmazott, alulrol folfele épitkezd aggregalt villamos
energiafogyasztasi modellt, amely alkalmas arra, hogy beillesztheté legyen az altalunk fejlesztett
fogyasztoi oldalt befolyasold DSM algoritmusba. Ennek alapjat az képezi, hogy az egyes késziilékek
engedélyezéséveltiltasaval, a haldzatra kapcsolt késziilék-halmaz aggregalt viselkedése szabalyozhato
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statisztikailag, ezaltal a fogyasztas — valoszintiségi korlatok kozott — tarthatd. A dolgozatban hasznalt,
alulrol felfelé épitkezé (bottom-up) aggregalt villamosenergia-fogyasztasi modellek esetében a
késziilékszintli modellek csoportositasi lehetdségeit az 2.1. és a 2.2. dbra szeml€lteti.

— Folytonos

Fogyasztasi szintek |
értékkészlete

Kétallapotu
— Diszkrét {
Toébballapotu

2.1. abra Fogyasztasi szintek értékkészlete

~_ ldében IID
korrelalatlan
— Stacioner —
~ Markov-lanc

Idében

Bottom-u korrelalt
i — Szemi-Markov folyamat

modellezés

— |ID*

— Nem homogén Markov-lanc

— Nem stacioner .
— Szemi-Markov folyamat**

Markov modulalt Poisson

. folyamat (MMPP)
* id6éfiigg6 paraméterekkel

** jdéfuggé allapottartasi eloszlasokkal

2.2. abra Késziilékek villamosenergia-fogyasztasi modelljeinek lehetséges osztalyozasa

A késziilékszintii modellek csoportositasa tekintetében két fontos szempontot kiilonbdztetiink
meg: a késziilékszinti modellek értékkészlete (2.1. abra), illetve a késziilékszinti modellek
statisztikdjanak idébeli tulajdonsagait befolyasold tényezok (2.2. abra). Ertékkészlet szempontjabol a
diszkrét modellek matematikailag egyszeriibben kezelhetoek, illetve egy-egy késziilek fogyasztasi
szintjei altaldban jol is jellemezhetdek diszkrét értékekként. Ez esetben fontos kérdés az allapotok
szama, vagyis hogy mennyi fogyasztasi szintet kell figyelembe venni.

A konnyebb matematikai kezelhetdség érdekében gyakran stacioner modelleket hasznalunk,
azonban a villamos fogyasztdsi adatok altaldban nem stacionariusak. Egyes modellek kizardlag
stacioner ¢s id6ben korrelalatlan idésorok modellezésére alkalmasak (IID), mig masok stacioner és
idében korrelalt tulajdonsaggal rendelkeznek (Markov-lanc, szemi-Markov folyamat). Nem homogén
kiterjesztésiikkel ezek a modellek is alkalmasak az id6fiiggd és a szezonalis viselkedés leirasara, ha
id6fliggd valoszintiségi paramétereket alkalmazunk (pl. id6fiiggd allapot-atmeneti matrix a Markov-
lancban, idofiiggd allapottartasi elosztasok szemi-Markov folyamatban). Figyelembe véve a rovid
id6horizontot (altalaban ez igaz a DSM és a Demand Response alkalmazasokra), jelen fejezetben
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stacioner id6sorokat feltételeziink és harom kiilonb6z6 bonyolultsagu idésor modellt vesziink
figyelembe: fiiggetlen és azonos eloszlasu véletlen valtozok (IID), homogén Markov-lancok és szemi-
Markov folyamatok. Alternativ modellezési megkdzelitésként a Markov-modulalt Poisson-folyamat
(MMPP) ¢s annak kiterjesztései (tetszoleges eloszlasokkal) felhasznalhatok nem stacioner idésorok
modellezésére.

2.1.1. Az aggregalt fogyasztds szdamoldsa

A dolgozatban bemutatott algoritmusok kozos jellemzéje — ahogy korabban hangstlyoztuk —, hogy
mikodésiikhoz késziilekszintii statisztikakra van sziikség. Az aggregalt fogyasztas egy adott id6résben
a késziilékszintii idésorok dsszegzésével kaphato, jelolje ezt X , ahol

X [K]= 2%, [K], (2.1)

ahol X, azegyes késziilékek fogyasztasaa k -ik idérésben, N pedig az adott fogyasztasi egységben

(pL egy alhélozatban) a csatlakozott eszk6zok szdma.

2.2. Késziilékszinti idosor modellek

2.2.1. 1ID modell

Ebben az esetben egy adott i-ik késziilék fogyasztasi idosorat fiiggetlen és azonos eloszlasu diszkrét
valoszinfiségi valtozok sorozataként modellezziik: X;[k]el,..,M, és i=1...,N . Az IID modell
legfébb problémaja, hogy nem képes az egyes fogyasztok esetében nyilvanvaléan jelenlévo
autokorrelaltsag leirasara. (Megjegyezziik ugyanakkor, hogy a késdbbiekben alkalmazott, fogyasztok
kozotti fliggetlenség feltételezése jogos, hiszen A felhasznalod cselekedetei nem fiiggenek B-tol, akkor

sem, ha esetleg kozos befolyasolo tényezok hatassal vannak mindkettore). Az IID modell legf6bb
elénye egyszerliségében, ezaltal egyszerli matematikai kezelhetdségében van.

A modellt teliesen meghatarozzak az X, Iehetséges értékeinek valdsziniiségei:
M .
[pl, Pys-es Py ], Zm:l P, =1. A paraméterek torzitatlan becslését egyszerlien meg lehet tenni a

relativ  gyakorisagok felhasznalasaval. X; n db realizdcidjanak ismeretében P, =n_/n

kiszamitasaval torténik, ahol N az m -edik érték eléforduldsanak gyakorisaga.

2.2.2. Elsorendii Markov modell

Az 11D-vel szemben a Markov-lancok bevalt eszkdzei a mintak kozotti osszefliggések modellezésének
[35, 36]. Elsé rendii Markov-lanc esetén a rendszernek véges szamu allapota van ({L,...,M}), és egy
allapota csak az el6zd allapottdl fiigg. A K -adik idépillanatban egy valdsziniiségi allapot atmeneti

matrix P[K] adja meg az allapotok kozti kapcsolatot, ahol a métrix egy eleme

Pos, [KI= P(X[K] =%, | X[k 1] =x,), (2.2)
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ahol x,,X €{L,...,M} és P, [K] @ k-adik idépillanatban a valoszinfiséget jeloli. A paraméterck
becslése ugy torténik, hogy az X, valoszinliségi valtozd n egymast kovetd értékeinek

felhasznalasaval meghatarozzuk parban az egyes atmenetek szamat, melyek felhasznalasaval az
atmenet valoszintiség becsiilhetd:

P, =N, /M- (2.3)

ahol N, 82 % = X atmenetek szamat adja meg.

Elséként homogén Markor-lancokat feltételeziink, amelyekre a P[k]=P minden

idopillanatban érvényes, vagyis az allapotatmenet matrix idofiiggetlen. Homogén Markov-lancoknak
létezik stacioner allapota, amikor is Pm=m), ahol © a stacioner allapot-eloszlas. Az elsé rendl

Markov-lanc Iényegesen tobb paraméterrel rendelkezik, mint az IID modell, de a paraméterek
identifikalasa nem jelent kiilonosebb kihivast, ugyanakkor matematikailag jol kezelheté modell.

2.2.3. Magasabb rendii Markov modell

A magasabb rendii Markov-lancok olyan sztochasztikus viselkedést irnak le, ahol a jelen pillanatnyi
allapot tobb korabbi allapottol fliigg, nem csak az el6z6 1épéstdl [37]. Ebben az esetben van egy | -ed
rendii Markov-lancunk a kovetkez6 allapot atmeneti valoszinliségekkel:

Py [K1 = PHOX K] = %o | X[K =11 = %, X[K —2] = X5,..., X[k —1]=%,) (2.4)

ahol Xy, X,...,X% €{l,..., M} és X[K] az id8sor diszkrét idejii véletlen valtozojat jeloli. A

modellnek nyilvanvald eldnye, hogy nagyobb a leir6é ereje (vagyis memoridja van) az elsérendil
Markov-lanchoz képest, ugyanakkor a paraméterek szama a renddel egyiitt exponencialisan novekszik,
ami gyorsan a modell paramétereinek a gyakorlat szamara kezelhetetleniil nagy szamahoz képes
vezetni [38].

Markov-lancok paramétereinek becslése a kovetkezoképp torténik. EQy | -ed rendit Markov-
lanc becsiilendd fiiggetlen paramétereinek szama M'(M —1), ami a rang ndvekedésével hamar

kezelhetetleniil sokka valik. Figyelembe véve egy sor megfigyelést, ezeket a paramétercket a
kovetkezoképpen lehet kiszamitani. Jelolje N, . az atmenetek szamat

X[K=11=X,,..., X[k =1] = x, X[K] = %, (2.5)

esetén. A megfeleld atmeneti valoészinliség maximum likelihood becslése ekkor

A XX
= ; 2.6
P = (2.6)
ahol
M
S I @7
Xo=1
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és a megfigyelések telijes sorozatanak log-likelihood értéke, ami a kiilonb6z6 modellek
informacioelméleti dsszevetésének alapja:

M
X 14 %=1
2.2.4. Szemi-Markov folyamat

A szemi-Markov folyamatok a sztochasztikus folyamatok egy osztalyat képviselik, amely altalanositja
a Markov-folyamatokat. Folytonos idejii Markov-folyamat esetén a diszkrét allapotokban vald
tartozkodasi id6k exponencialis eloszlasuak. A szemi-Markov folyamat a kotott eloszlas feltételét
lazitja, az allapotvaltozasok kozotti idotartam eloszlasa barmilyen eloszlasbol szarmazhat. Az
allapotvaltozasok id6pontjaiban gy viselkedik a diszkrét idejii szemi-Markov folyamat, mint a
Markov-lanc, igy azt is mondjuk, hogy az allapotvaltozasok pillanataiban egy Markov-lanc van
beagyazva a folyamatba. A szemi-Markov folyamatokat eldszor Takacs [39], Levy és Smith vizsgalta.

Vegyiink egy S allapotteret és véletlenszer(i valtozok egy halmazat (X[K],T[Kk]). T[k]
jeloli az allapotatmenetek idépontjait és a X[K] a Markov-linc allapotai. Az egyes éallapotokban
eltoltott ido legyen 7[K]=T[k]-T[k-1], és a (X[K],T[K]) szekvencidt Markov felujitasi

folyamatnak nevezziik, ha
P(zr[k] <t, X[k] = j | (X[O], T[O]), (X[L], T[1]),...,(X[k 1] =i, T[k -1])) = (2.9)
P(ck]<t, X[k]= j| X[k -1] =i)

vk >1,
t>0,
i,jesS

fgy definialunk egy 6j Y[t]:= X[K] sztochasztikus folyamatot ahol t € [T[K], T[K+1]), ¢s Y[t]-t
szemi-Markov folyamatnak (SMP) nevezziik. Az SMP kozvetleniil a tartasi idok eloszlasat modellezi,
amely az altalunk kifejlesztett algoritmusok szempontjabol kiilonos jelentdséggel bir. Tovabbi elonye
az, hogy a tartasi id6 eloszlasok tetszolegesek lehetnek, igy folyamatok széles osztalyat képes
pontosan modellezni. A szemi-Markov folyamatot tartasi id6 eloszlasait a valos idésorokbol kinyert
empirikus eloszlasokkal hasznalhatjuk, igy a szabad paraméterek becslése is rendkiviil egyszer.

2.2.5. Kétallapotu (on/off) modellezés

yN
ON OFF ON §
allapot allapot allapot @
¢ valoszin. % valoszinlségi 3 idd
valtozo valtozo

2.3. abra Kétallapoti modell

Kétallapotu (on/off) modellezéssel (2.3. abran szemléltetve) csokkentjik az eredeti

X, e{O,l,. h } diszkrét véletlen valtozo tartomanyat X;’”"’ﬁ e{O, hj} értékekre, gy, hogy az

e 1
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eredeti vérhatd értéket E {X j} =E { X J‘-’"’ OH} =m.

; €s maximum h, értéket megtartjuk. Ekkor

megkapjuk a X ?”/Oﬁ véletlen valtozot Bernoulli eloszlassal:

on/off m;
P(xj =0)=1—h—f, (2.10)
J
_m
=t

]

P(X{"" =1) (2.11)

ahol elegend6 m i és h J. értékeit ismerni. Erre a modellre on/off max néven hivatkozunk. Igazolhato,

hogy az on/off max modellt hasznalva (megtartva E {X J.} =E { X ?”/ off } =m; ¢s h J. értékeket):

P(ixjw]sp[ix?m >c), (2.12)

j=1 i

melynek jelentése az, hogy az on/off max modell az eredeti véletlen valtozo eloszlas fiiggvényének
fels6 becslése.

Alternativ megoldasként kétallapotiiva tehetjiik a fogyasztasi modellt tigy, hogy megdrizziik
az eredeti varhato értéket és a miikodési idotartam (bekapcesolt allapot) hosszat. Ezt a modellt ezentul
on/off time modellnek nevezziik. Ebben az esetben ujra kell szamolnunk a maximalis értéket:

m. (n%" +n°
pew :M (2.13)
n°

J

ahol n}" és nj’ﬂ azon idéegységek szdma, amikor X bekapcsolt (on), illetve kikapcsolt (off)
allapotban van. Az on/off time modell akkor eldnyds, ha a célunk iitemezés, mivel ebben az esetben
meg kell 6rizni a késziilék eredeti miikodési idejét. Az on/off modellezés két kiilonféle megkozelitését
a kovetkezd (2.4. 4bra) szemlélteti. A dolgozat tovabbi részében az on/off max modellt hasznaljuk

on/off modellként.
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2.4. abra Az on/off modellezés két kiilonféle megkozelitése
2.3. A Kkésziillékmodellek numerikus vizsgalata

A kovetkezOkben bemutatjuk, hogy az egyes késziilékmodellek hogyan viszonyulnak egymashoz.
Modszert mutatunk be a modellek josaganak informacidelméleti mérdszamairdl, masrészrol a diszkrét
fogyasztasértékek sziikséges allapotainak a szamat hatdrozzuk meg, harmadrészt megvizsgaljuk, hogy
a kiilonb6z6 modellek mennyire képesek kiilonbozd miiszakilag relevans tulajdonsagok visszaadaséara,
ugymint autokorrelacio, terhelési tényezo és a tilfogyasztasi valosziniiség.

2.3.1. A modellek informdcioelméleti dsszevetése

A Markov-lancok és magasabb rendii Markov modellek esetén fontos kérdés, hogy nyeriink-e az 11D
modellhez képest valamit hasznalatukkal. Két altalinos moddszer a modellek 6sszehasonlitasdhoz
(Markov-lanc rendjének meghatarozasahoz) az Akaike's Information Criterion (AIC) és a Bayesian
Information Criterion (BIC) [40, 41]. Mindkét modszer a Log Likelihood (2.8) mértéket hasznalja egy
tovabbi biinteto értékkel kiegészitve. Az Akaike informacios kritériumat a kovetkezo hatarozza meg:

AIC=-2LL+p. (2.14)
A Bayes-i informacios kritériumot (BIC) a kovetkez6 hatarozza meg:

BIC =-2LL + plog(n), (2.15)

ahol LL a modell Log Likelihood, P a fiiggetlen paraméterek szama és n a Log Likelihood
komponenseinek szama. Elényosebb az alacsonyabb AIC vagy BIC értékkel rendelkezé modell.

A kovetkezOkben azt vizsgaltuk meg, hogy informacioelméleti szempontbdl érdemes-e
elsérendi. Markov-lancok helyett magasabb rendi Markov-lancokat alkalmazni késziilékszinti
fogyasztasiiddsorok esetében. A vizsgalatok soran kétallapott (on/off) késziilékmodellt alkalmaztunk
a REDD [42] adatbazisokbol szarmazo mérési adatokbdl kiindulva. A REDD adatbazis 6 haztartas
késziilekszintli fogyasztasi adatait tartalmazza néhény hétig, 3 masodperces mintavételi idovel. A
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kiindulasi hiitészekrény és a mikrohullamu siité idésor 745878 mintabol allt. (A magasabb rendii
Markov modellek hatranya, hogy minél magasabb a rend, annal nagyobb a paraméterek szama). A
kovetkezd két tablazat tartalmazza a fliggetlen paraméterek szamat. A modelljosag mérésére hasznalt
kritériumok (Log Likelihood (LL), AIC és BIC) nem mutatnak szignifikans kiilonbséget a magasabb
rendil és az elsérendii Markov-lancok kozott. (1. 2.1. és 2.2. tablazatok)

2.1. tablazat 11D és Markov modellek 6sszehasonlitasa hiitdszekrény esetén

11D MC(1) | MC(2) | MC(3) | MC(4) | MC(5)
Paraméterek szama 1 4 8 16 32 64
Fiiggetlen paraméterek szama* 1 2 4 8 12 17
LL -422881 | -9988 | -9977 | -9960 | -9949 | -9932
AIC 845763 | 19979 | 19959 | 19928 | 19910 | 19882
BIC 845775 | 20004 | 20009 | 20028 | 20060 | 20095

2.2. tablazat 11D és Markov modellek 6sszehasonlitasa mikrohulldmu siitd esetén

11D MC(1) | MC(2) | MC(3) | MC(4) | MC(5)
Paraméterek szama 1 4 8 16 32 64
Fiiggetlen paraméterek szama* 1 2 2 2 3 3
LL -57083 | -2730 | -2727 | -2723 | -2723 | -2719
AIC 114167 | 5463 5456 5449 5449 5442
BIC 114180 | 5488 5481 5474 5487 5479

*Egyes atmenetek nem fordulnak eld a kiindulasi idésorban, igy atmeneti valosziniiségeik sem
becsiilhetd

Vizsgalatunk alapjan kijelenthetd, hogy az els6 rendii Markov-lanc informacioelméleti
szempontbol elégségesen modellezi a késziilékeket, magasabb rendli Markov-lancok nem hoznak
szamottevo elonyt. Annak a kérdésnek a mélyebb vizsgalata a jovébeni kutatas targyat fogja képezni,
hogy a mintavételezés miként befolyasolja a magasabb rendii Markov-lancok hasznalhatosagat.

2.3.2. Fogyasztasértékek dllapotainak szama

A modellekben fontos kérdés az, hogy a késziilekek fogyasztasi szintjét hany allapota diszkrét
valoszinliségi valtozoval célszerli abrazolni. Az allapotok szdméanak meghatarozasara iranyuld
megkozelitésiink a [43] cikkben bemutatott modszeren alapul. A k-kozép klaszterezési algoritmust
hasznaljuk a reprezentativ késziilékterhelések centroidjainak meghatarozasara. A megfeleld klaszter
szam (egyben allapotszam) meghatarozasa az eredeti és a modell valoszinliség-eloszlas filiggvény
abszolut kiilonbségének integralja alapjan torténik, amely a josagi mérték (Goodness of Fit - GoF).
Az 0Osszes modellt a REDD [42] és a GREEND [44] adatbazisokbol szarmazd mérési
adatokhoz illesztettiik. A REDD adatbazis 6 haztartas késziilékszintli fogyasztasi adatait tartalmazza
néhany hétig, 3 masodperces mintavételi idovel, mig a GREEND adatbazis 8 épiilet (9
érzékeld/otthoni) 3-6 honapos fogyasztasi adatat tartalmazza 1 Hz-es mintavételi frekvenciaval.
Hiitészekrény esetén az illeszkedés josaganak (GoF) értékelése (2.5. abra) azt mutatja, hogy a
3 allapotot lenne a legelonydsebb hasznalni. Az eredeti és a modell eloszlasfiiggvények kozotti
abszolut kiilonbség integralja 2 és 3 allapot esetén szignifikansan kiilonbozik (t6bb mint 0,1). Harom
allapot oka az, hogy a hiitészekrény elektromos terhelési profiljat harom egyértelmiien elkiilonitett
terhelési érték jellemzi: kikapcsolt allapot, a legmagasabb pillanatnyi terhelés a kompresszor
bekapcsolasakor ¢és az allando terhelés normal hiités koézben. Ez a harom Aallapot felvett
teljesitményben elég messze van ahhoz, hogy a k-kozép klaszterezési algoritmus megkiilonboztesse.
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2.5. abra Hiitészekrény modell allapotainak szama

A mikrohullimu siitdé terhelését egyértelmiien két kiilonallo allapot jellemzi, amelyek
eredményét a 2.6. abra is tiikkrozi: a 2 és tobb allapot GoF-értéke kozotti kiilonbség 0,002 alatt van.
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2.6. abra Mikrohullamu siit6 modell allapotainak szama
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2.7. abra Mosogatdgép modell allapotainak szama
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2.8. dbra Moso6-szari6é gép modell allapotainak szama

A mosogatogép és a moso- szaritd késziilékek GoF-értékeinek eredményeit az 2.7. és 2.8.
abrakon mutatjuk be. Mosogatogép esetén a 2, 3, 4. és 5. allapot GoF -értékeinek kiilonbsége 0,005
alatt van, kis, (legfeliebb 0,015) novekedést lehet megfigyelni 6, 7 és 8 allapot esetén. A moso-
szaritogép eredményei hasonloak a mikrohulldmuak eredményéhez, és ez azt mutatja, hogy két allapot
is kielégitd.

2.3.3. A kiilonbozo késziilekm odellek dsszevetése az aggregalt fogyasztas miiszaki param éterei
szempontjabol

Az elozéekben magukkal a késziilék idosorokkal foglalkoztunk. Most attériink annak a vizsgalatara,
hogy a kiilonbozé késziilékszintli modellek Gsszegzésével 1étrejovo aggregalt fogyasztasi idésorok
milyen tulajdonsagokkal rendelkeznek, egyes miiszaki paraméterek tiikrében. Az alkalmazott miiszaki
mérdszamok: az autokorrelacios fliggvény, a terhelésitényezo és a tulfogyasztasi valdsziniiség. A 2.9.
és a 2.10. abra 400 késziilék oOsszesitett idOsorat mutatja: hiitészekrény, mikrohullamu siit6,
mosogatdgép és moso-szarito.

Hitészekrény, eredeti (atlag=22673, szoras=1808) + Mikrohulldmu sutd, eredeti (atlag=8231, szdras=3124)
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2.9. abra 400 késziilék idosora: eredeti, eredeti on/off, Markov-lanc (FOM),
szemi-Markov modell. Hiitészekrény (bal), mikrohullamu siit6 (jobb).
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Az eredeti idésorok mellet az eredeti idésorok on/off valtozatait, valamint az IID, az elso
rendli Markov-lanc és szemi-Markov folyamattal tértén6 modellezés eredményeit lathatjuk. Az 6sszes
generalt egyedi késziilék idésoranak (IID, FOM (First Order Markovian) és szemi-Markov) atlagat
illesztettiik az eredetihez.

A bemutatott négy késziiléktipus eltérd jellemzokkel rendelkezik. A hiitészekrény
hémérsékleti kiiszobérték szerint miikddik, oranként tobbszor be- és kikapesol. A mikrohullamu siit6t
rovid ideig manudlisan kapcsoljdk be, és altaldban napi kétszer vagy haromszor hasznaljak. A
mosogatogép egy sor program szerint mikddik, és naponta egy-két alkalommal hasznaljak, végiil a

moso-szaritot altalaban hetente 3—7 alkalommal tizemeltetik, és egy elére meghatarozott programot is
kovetnek.

s Mosogatagép, eredeti (tlag=9362, sz6ras=2636) Mosd-szaritd gép, eredeti (atlag=1669, szoras=911)
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Moso-szarité gép, semi-Markov (atlag=1538, szdras=770)
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2.10. &bra 400 késziilék iddsora: eredeti, eredeti on/off, Markov-lanc (FOM),
szemi-Markov modell. Mosogatogép (bal), moso6-szaritd (jobb).

2.3.4.  Autokorrelacios fiiggvény (ACF)

A fogyasztas elorejelzés szempontjabol az idésorok egyik legfontosabb statisztikai
tulajdonsaga az autokorrelacios fliggvényik, ezért megvizsgaltuk, hogy a kiilonbozé késziilékszintli
modellek 6sszegzésével kapott aggregatumok milyen autokorrelacioval rendelkeznek, és ez hogyan
viszonyul a mért aggregatumok autokorrelacidjahoz. A 2.11. &bra mutatja 400 db hitészekrény,
valamint mikrohullamt siité 6sszegének autokorrelacios filiggvényét (ACF) az eredeti idésorra, az
eredeti id6sor on/off valtozatara, IID, Markov-lanc (FOM) és szemi-Markov modellekre. Az 11D
esetén természetesen nincs korrelacié az egymast koveté pontok kozott, ami Dirac deltaként jelenik
meg az autokorrelacios fiiggvényben. Hiitdszekrény esetén az eredeti Osszeg autokorrelacios
szerkezete jOl visszak0szon a szemi-Markov modell ACF-jében, mig a mikrohullamu siiténél a
Markov-lancé ugyanolyan jo, mint a szemi-Markov modellé.
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2.11. abra 400 késziilék ACF fiiggvénye: eredeti, eredeti on/off, Markov-lanc (FOM),
szemi-Markov modell. Hiit6szekrény (bal), mikrohullamu siit6 (jobb).

Az autokorrelacios fiiggvények 6sszehasonlitasara a kdvetkezd mértéket hasznaljuk:

. (2.16)

N P
ACF _ MEASURE = = 3| ACF™*! — AC o el
N3

ACF™®" jelenti az on/off, 11D, Markov-lanc (FOM) és szemi-Markov (SM) modellekkel alapjan
kapott autokorrelacios fliggvény értékét az i-edik iddrésre, ACF""™ ™! adja meg az eredeti

idésorbdl nyert autokorrelacios értéket. A 2.12. és 2.14. dbran N =1,...,700 értékekre lathatd az
autokorrelacios fliggvények Osszevetésére hasznalt mérték.

Hitészekrény autdkorrelacios Mikrohullamu siité autokorrelacios

fuggvények kilénbségének mérték fliggvények kiilonbségének mérték
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2.12. abra ACF fiiggvények kiilonbsége: eredeti, eredeti on/off, Markov-lanc (FOM),
szemi-Markov (SM) modell. Hiitészekrény (bal), mikrohullamu siit6 (jobb).

400 db mosogatogép és a moso-szaritogépét dsszegére a 2.13. dbra mutatja az autokorrelacios
fliggvényeket. Természetes, hogy az IID modell nem rendelkezik idébeli fliggdséggel, igy az eredeti
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idoésor autokorrelacios fliggvényét meg sem fogja kozeliteni a vele eldallitott modell. A mosogatogép
Markov-lanc és a szemi-Markov modellek nem kiilonbdznek tul sokat, mikdzben 1ényeges az eltérés a

moso-szaritd esetében.
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2.13. abra 400 késziilék ACF fiiggvénye: eredeti, eredeti on/off, Markov-lanc (FOM),
szemi-Markov modell. Mosogatogép (bal), moso6-szaritd (jobb).

1 T T T
5 05 :
0 " : T
0 500 1000 1500 2000 2500
Mosogatogép, eredeti on/off
1 T T T T T
0 1 L e —— — e
0 500 1000 1500 2000 2500
Mosogatdgép, iid
1 T
5 asf
0
0 500 1000 1500 2000 2500
Mosogatégép, FOM
1 T T T T
505k :
a N :
o 500 1000 1500 2000 2500
Mosogatdgép, semi—-Markov
1 T T T T
5ost : =
o L 1 L
0 500 1000 1500 2000 2500
tavalsag
Mosé-szaritd gép autokorrelacios
fuggvények kiilonbségének mérték
0.07 F 3
0.06 on/off és eredeti /
: IID és eredeti <
FOM és eredeti /
0.05 SM és eredeti 7
w
5 0.04 /
3 0
< /
z /]
0.03
L
O /
< /
0.02
v F‘_'_'_'__'___,_,..-a-'""
—
0.01
/'/'
ol
0 100 200 300 400 500 600 700
N

ACF MEASURE

0.12

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

Mosogatogép siité autdkorrelacios
fliggvények kilonbségének mérték

F F

on/off és eredeti

IID és eredeti
FOM és eredeti
SM és eredeti

-

F

e

o

100 200 300 400 500 600

N

2.14. abra ACF fiiggvények kiilonbsége: eredeti, eredeti on/off, Markov-lanc (FOM),
szemi-Markov (SM) modell. Moso6-szaritd gép (bal), mosogatogép (jobb).

700

Megallapithatjuk, hogy az autokorrelacios viszonyokat minden esetben jol modellezi a szemi-
Markov modell. Rovid id6léptéket tekintve a Markov-lanc szintén megfeleld, az [ID a varakozasoknak
megfeleléoen nem alkalmas az id6beli fiiggdség modellezés ére.

2.3.5. Tulfogyasztasi valosziniiség (LOLP)

A villamos halbézatban egy adott teriilet vonalainak vagy transzformatoranak van egy fizikai kapacitasi
korlatja. Ennek a fizikai korlatnak a meghaladasa a szolgaltatas kieséséhez vagy akar a rendszer

karosodasahoz vezet. Ezért kiilonosen kritikus a tilfogyasztds eseménye. Ennek valdsziniisége
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meghatarozhat6 tigy, hogy egy adott O0sszesitett X terhelés meghaladja a megengedett C kapacitast.
Ezt a villamos halozatok megbizhatosagaval foglalkozo szakirodalomban LOLP-nak (Loss of Load
Probability, a magyar nyelvii er6saram szakirodalomban hianyvalosziniiségnek [45]) nevezik:

p=P(X2C) (2.17)

Az egyes modellekkel generalt aggregalt fogyasztasi id6sorok LOLP értékeinek
Osszehasonlitasara numerikus kisérletet végeztiink, amelyre vonatkozo eredmények a 2.15. és 2.16.
abrakon lathatok. A vizszintes tengely a C kapacitas korlatot (wattban) mutatja az atlagtol a
maximumig (az eredeti Osszesitett id6sor alapjan), mig a fliggéleges tengely az empirikus LOLP
értéket jelzi logaritmikus skalan. A kisérletek tanusaga szerint a LOLP értékek szempontjabol a
legjobb a szemi-Markov modell.

Hiitdszekrény Mikrohulldamu siité

=P(X=C)
=P(X2C)

LOLP:
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2.15. abra 400 késziilékre LOLP szamitasa: eredeti, eredeti on/off (IID), Markov-lanc (FOM),
szemi-Markov modell. Hiitdszekrény (bal), mikrohullamu siit6 (jobb).
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2.16. abra 400 késziilékre LOLP szamitasa: eredeti, eredeti on/off (IID), Markov-lanc (FOM),
szemi-Markov modell. Mosogatogép (bal), moso6-szaritd (jobb).

2.3.6. Terhelési tényezd (Load Factor - LF)
Az energiaellatd rendszerekben a fogyasztasiidésor fontos mérészama a terhelési tényez6 (LF — Load
Factor), amely egy adott id6szakra az atlagos és a maximalis fogyasztas hanyadosaként szamolhato

[46]:
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LF = Atlagos fogyasztas (adott idészakban)

= 2.18
Maximum fogyasztas (adott id6szakban) (2.18)

Az energiatermelés szempontjabol az az idedlis helyzet, ha az aggregalt fogyasztas konstans.
Minél jobban eltér a fogyasztas a konstanstol, minél ,,valtozékonyabb”, anndl problémasabb a
termelés-fogyasztas egyensulyanak biztositasa. A konstans fogyasztast az LF =1 érték fejezi ki, mig
egynél joval kisebb értékek az atlaghoz képest magasabb csticsokat jelentenek.

Az on/off IID fogyasztasi modellnek elénye, hogy ki tudjuk szamitani analitikai uton a

terhelési tényezdé varhato értékét a kdvetkezOk szerint: legyen n darab Y,,...,Y, Bernoulli-eloszlisu
véletlen valtozd. Az X = ZYi 0sszeg binomialis eloszlassal rendelkezik, aminek a valdsziniiség

eloszlas fiiggvénye:

i=0

Lx] ny . r
F, (X) =P (X <x)=2(_jp' (1-p)"". (2.19)
|
Tegyiik fel m fiiggetlen kisérletet végziink (fiiggetlen sorozatként), amik legyenek
Xiy.., X,,. Ebben az esetben a sorozatban eléfordulé maximalis értéket definidlhatjuk:
X =max{X,,..., X, .} (2.20)

Ennek segitségével kiszamolhatjuk az X valosziniiségi eloszlas fiiggvényét:

Fy () =P (X <x)=P(X, <X, X, <X,..., X, < x)=ﬁP(Xi <X). (2.21)
Ha X 11D, akkor
Fe 00 =[F (X)1", (2.22)
__"p
E[LF]= EIX] (2.23)

A kovetkezokben az LF értékre kapott szimulacios eredményeket mutatjuk be. 30 kisérlet
atlagat szamitottuk ki 1-t6l egészen 3400 késziilek Osszegére, egy napos idOablakkal (3
masodpercenkénti mintaval 28800 hosszll). Az LF értékeinek alakulasat latjuk hiitdszekrényre és
mikrohullamu siitére a 2.17. abrakon, valamint mosogatogépre €s moso-szaritora a 2.18. abrakon.
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2.17. abra 1-3400 késziilékre LF szamitasa: eredeti, eredeti on/off (analitikus I1D), Markov-lanc
(FOM), szemi-Markov modell. Hiit6szekrény (bal), mikrohullamu siit6 (jobb).
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2.18. abra 1-3400 késziilékre LF szamitasa: eredeti, eredeti on/off (analitikus 1ID),
Markov-lanc (FOM), szemi-Markov modell. Mosogatogép (bal), mosd-szaritod (jobb).

A szemi-Markov modellel kapott Load Factor érték mind a négy késziiléktipus esetén az
eredeti idésorokbol kapott LF értékeknél nagyobb, tehat optimistabb értéket ad. Az analitikusan
szamolt 1ID modell a moso6-szaritd kivételével pesszimistabb, alsd becslést ad az LF értékekre az
eredetihez képest. A Markov-lanc modellel kapott LF érték az els6 két esetben (hiitdszekrény és
mikrohullama siit6) nagyon megkozeliti az eredetit, ami a moso-szaritd gép és a mosogatogép
esetében nem mondhaté el. Megallapithatd, hogy nincs egyértelmiien LF szempontjabol legjobb
modellezés a vizsgaltak koziil.

2.4.  Osszefoglalas

A fejezetben bemutattuk a villamos fogyasztasi iddsorok bottom-up modellezésében, a dolgozat
tovabbi fejezeteinek a szempontjabdl relevans modszereit. Megallapitottuk a [42] cikkben kozolt
modszer segitségével, hogy a haztartasi fogyasztok széles osztalya két fogyasztasi allapottal jol
modellezhetd. Az eredeti iddsorok on/off modellezésére kétféle modszert mutattunk be. Numerikusan
vizsgalatokkal 6sszehasonlitottuk a kiilonb6z6 modszereket abbol a szempontbodl, hogy aggregalva a
késziilékszintli modelleket, az aggregatum mennyire adja jol vissza a technikai szempontbol
kulcsfontossagt idGsor-jellemzé paramétercket: A szemi-Markov modell, bar tobb paraméter
sziikkséges hozza, Osszehasonlitva a Markov-lanccal, Iényegesen jobban adja vissza az eredeti
aggregatum autokorrelacios fiiggvényét, a hianyvalosziniséget €s a terhelési tényezot is.

A kutatas folytatasaként tervezziik a késziilékmodellezést tovabbi, altalunk jelenleg nem
vizsgalt modellekkel kiterjeszteni. Igéretes a Markov modulalt Poisson folyamat (MMPP) [47], mivel
id6fligg6vé lehet tenni a segitségével a modellt, valamint a Mixture Transition Model (MTD) [38],
ami pedig a magasabb rendii Markov-lancok kevesebb paramétert igényld alternativaja (l. 2.1.
tablazat).

2.1. tablazat A Mrakov-lanc és MTD modell paraméterek szamanak alakulasa

Paraméterek szima
Allapotok szama | Rend | Markov-linc MTD modell

M I M'(M -1) M(M-1)+(1-2)

1 2 2

2 4 3
2 3 8 4

4 16 5

5 32 6
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3. Aggregalt fogyasztas szEéIs6értékeinek becslése statisztikus egyenlotlenségekkel

3.1. A modell

A jelen fejezet célja, hogy a Nagy Eltérések Elmélete (LDT) altal nyujtott matematikai lehetoségek
alapjan j algoritmusokat adjon Smart Grid-ek olyan problémainak a megoldasara, ahol széls6séges
események valdszinliségének éles becsléseire van sziikség. A fejezetben leirt technikakat call
admission controll (CAC) néven a tavkozlési halozatok teriiletén mar régota alkalmazzak preventiv
torlodasszabalyozasra (pl. ATM [48], 3G/4G mobil [49] és vezeték nélkiili szenzorhalézatokban [50]).
alapfeltétele, hogy a fogyasztok statisztikai paramétereit ismerjiik, amiket az okos méréegységek
biztositani tudnak. Erre alapozva az alabbi modellt hasznaljuk.

Egy adott fogyasztasi egységben’ N db késziiléket feltételeziink, amelyek mindegyike okos
mérdegységhez csatlakozik, amely képes a fogyasztok statisztikai adatainak kinyerésére. Az n -dik

késziillék fogyasztasaa k -adik id6résben X, [K]. A k -adik idérésben az X, fogyasztok fiiggetlenek

egymastol. (Ezen feltételezés nem erdsen korlatozo, hiszen igaz ugyan, hogy pl. egy hazban a vilagitas
felkapcsolasanak valoszintisége korrelal a datummal és nappal, de fiiggetlen viszont egy masik hazban
a vilagitds felkapcsolasatol.) Masrészrdl ismert [2.2.4. fejezet], hogy a fogyasztasi idésorok
onmagukban er6sen autokorrelaltak, ugyanakkor a jelenlegi fejezetben ettdl a jelenségtol a konnyebb
matematikai targyalhatosag érdekében -eltekintiink, és ezt a problémat egy késobbi fejezetben,
bonyolultabb modell hasznalataval fogjuk feloldani (az autokorrelacio jelenléte az id6sorokban
lehetdséget biztosit, hogy elore jelezziikk a kovetkezd idorésbeli allapotukat €s ezen informacié
figyelembe vétele az engedélyezési algoritmusban varakozasaink szerint javitja az engedélyezo
algoritmus hatékonysagot). Az 2.2.2. fejezetben bemutattuk, hogy a haztartdsi kornyezetben a
késziilékek fogyasztas-idofiiggvényét két allapottal jol lehet modellezni. Ezek figyelembevételével az
alabbiakban a késziilékek fogyasztasiiddsorait kétallapotu Bernoulli, fiiggetlen, azonos eloszlast (11D)
valészinliségi valtozo szekvencia fogja reprezentalni.

Az vizsgalt fogyasztasi egységben az egyes késziilékek fogyasztasdnak Osszegét aggregalt
fogyasztasnak nevezziik:

X [k]= 2%, [K]. (3.1)

Az alabbiakban egyetlen idorés vizsgalataval foglalkozunk. (A filiggetlenség, ¢s az
autokorrelalatlansag feltevése miatt ez nem jelent korlatozast). Lattuk a bevezetésben (1. fejezet), hogy
a villamos haldzat lizemeltetése szempontjabol nagyon fontos az, hogy adott idéegységben termelési-
fogyasztasi egyensuly legyen. Ennek biztositdsa egzakt modon a termelés és a fogyasztas véletlen
jellege miatt ugyan nem lehetséges, de alkalmazhato egy valdsziniiségi megkozelités az alabbiak
szerint. Tekintsiik az aggregalt fogyasztas strlségfiiggvényét, amely a csatlakoztatott eszkdzok
halmazatol fiigg (3.1. abra).

! Afogyasztasi egységalatta vizsgalt alhal 6zati szegmens teljességét értjiik. A dolgozat soran ennek mérete
erdsen eltérd lehet, kezdve egy haztartastol, folytatva egy transzformator ala tartozd 6sszes fogyaszton at
egészen orszagos méretl haldzatig.
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fx(x)

C|_ CU X
3.1. abra Aggregalt fogyasztas stiriségfiiggvénye €s ahhoz kapcsolodo jelolések

Adott egy kapacitds hatdar, C,, amely vagy technikai hatart jelent (pl transzforméator
kapacitas), vagy logikai hatart, amely, ezt atlépve, a termeléshez képesti tilfogyasztas talzott pénziigyi
kockazatot jelent, vagy a halozat paramétereinek megengedett eltéréséhez vezet. p, jeloli annak a
valosziniiségét, hogy az aggregilt fogyasztas a C kapacitdst atlépi. Az alulfogyasztas szintén
muszaki problémat jelent: egyrészrdl energiapazarlast, masrészt a halézat paramétereinek elromlasat.
Ennek hatérat jeloli C, als¢ kapacitaskorlat, amelyet tehat negativ iranyban nem szabad atlépni, az

ennek 4tlépéséhez tartozo valosziniiséget pedig p, jelol.

Attol fiiggden, hogy ebben a kontextusban (C, és p,) mi ismert és mi ismeretlen

szamunkra, harom relevans problémat kiilonboztethetiink meg, a 3.1. tablazat szerint.

3.1. tablazat Relevans problémak osztalyozasa

Paraméterek

Problémateriilet

Kapacitas: Késziilékek halmazabdl szarmazd | Tulfogyasztasi

CU aggregalt stirliségfliggvény: fX (X) | valosziniiség: Py
Megbizhatosag elemzés ismert ismert ismeretlen
(keresett)
Fogyasztasengedélyezés* ismert ismeretlen i mert
(keresett)

Méretezés ismeretlen ismert ismert

(keresett)

*A fogyasztasengedélyezési probléma esetében az alulfogyasztasi valoszinliség ¢és kapacitas is
relevans mennyiségek, amit a tablazatban nem jeloltiink.

Amennyiben a kapacitas hatar és a késziilékek halmaza (és ezaltal az aggregalt fogyasztas
strtiségfiiggvénye) ismert és a tulfogyasztas valoszinliségét keressiik, akkor a megbizhatosagi analizis
egyik legfontosabb mérészamara, a LOLP szamitasara adunk modszert. Amennyiben a célunk a
vezérelhetd késziilékek halmazdnak megallapitasa gy, hogy kozben egy eldre definialt kapacitas
eldirt valoszintiséggel (QoS paraméter) betarthatd legyen, akkor fogyasztasengedélyezési (CAC -
Consumption Admission Control) feladatrél beszélink?, amely a késziilékek tin. Direct Control-jara
jelent 1) algoritmust. Végil pedig, ha a kérdés a megfeleld kapacitas megvalasztasa, amivel a

2 A fogyasztasengedélyezési feladat esetében az alsd korlat és annakatlépési valdszintisége ( C,_ és Py )is

relevans, hiszen a tulfogyasztas és az alulfogyasztas egyarant el keriilendd.
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megadott késziilékhalmaz mellett tarthato a talfogyasztasi valoszinliség, akkor méretezési feladattal
allunk szemben.

A dolgozat egyik legfontosabb eredménye, hogy megmutatjuk, hogy az LDT egyenlotlenségek
felhasznalasaval a fentebb jelzett harom probléma azonos keretrendszerben targyalhato, és adhatoak
hatékony megoldasok mindharom feladatra.

Modelliinkben tehat a P annak a valdsziniisége (3.2), hogy az aggregalt X fogyasztas
nagyobb vagy egyenld a megengedett C, fogyasztasnal (fels6 hatar), mig p, azt a valosziniiséget

adja meg (3.3), amikor is az Gsszes fogyasztas kisebb vagy egyenlé a megengedett legkisebb C_

szintnél (alsé hatar).

P, =P(X>C,)=1-P(X <Cy) (32)
p.=P(X<C_)=1-P(X>C)) (33)

Az p, és Py az aggregilt fogyasztas fx (X) stiriségfiiggvénye alapjan szamolhato ki. Az

aggregalt fogyasztas slrliségfiiggvénye elvileg analitikusan kiszamolhat6, amennyiben egyes
fogyasztok stirtiségfiiggvényei ismertek, ezek konvolucidjaként:

J 0
— — — * * * *
fx (X) - P ;;XU =X|= fxu (X) leZ (X) fx13 (X) foni (X) (34)
Itt feltételezziik, hogy a halozatban sok hasonlo statisztikaval rendelkez6 fogyaszto van, ezeket
osztalyokba soroljuk: J a késziilékosztalyok szamat adja meg (az egy osztalyba tartozo késziilékek

azonos statisztikai paraméterekkel rendelkeznek), mig N, az i. osztalyokban taldlhato késziilekek

szdéma. Tovabba ) = N =N fejezi ki az sszes, hélozatra csatlakoztatott késziilék szamat. Az X;;

véletlen valtozok fiiggetlensége miatt, az X aggregalt fogyasztas varhato értéke:

ﬂ=E{X}=iiﬂi,—, (3.5)

i=L j=1

¢és szorasnégyzete
J n

o’ = E{(X —,u)z} = ZZO'"?. (3.6)

i=L j=1

A konvoluci6 kiszamitasa a (3.4) alapjan nagyon sokdig tarthat a késziilekek és/vagy a
késziilék osztdlyok nagy szama esetén (amely joggal feltételezhetd nagyobb fogyasztasi egységek
esetében), ezért mindenképp sziikséges alternativ modszerek keresése.

3.2. Az aggregalt fogyasztas szélsoértékeihez tartozé valosziniiségek szamitasi modszerei

Az elozd fejezetben bemutattuk, hogy amennyiben ismertek a késziilékek fogyasztasanak
stiriségfiiggvényei, akkor ezek konvoluciojaval (3.4) meghatarozhatd az aggregalt fogyasztas
stirtiségfiiggvénye. Ez a muvelet nagyon id0- és memoriaigényes a késziilékek (késziilékosztalyok)
nagy szama esetében. Az alabbiakban attekintjilk, hogy milyen alternativak léteznek a probléma
athidalasara.
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3.2.1. Gyors konvolucio

Kihasznalva, hogy kétallapotu késziilékfogyasztasi modellt alkalmazunk (on- és off-allapot), az egyes
valoszintiségi fliggvények vektorairitkak. Erre a tényre alapozott gyors konvolici6 szamitasi modszer
talalhato [48]-ben, amiben pl a nulla értékek kihagyasa az egyes szorzatokbol felgyorsitja annak
kiszamitasat.

A szamitéasi id0 szempontjabol a javulas szamottevd, azonban a konvolicié kiszamitasakor
sok késziilék, késziilékosztaly hasznalatakor memoriaigénye a meghatarozo, amit a gyors konvolicios
eljaras sem tud kikiiszobohi.

3.2.2. Konvolucié szamitas FFT-vel

Az aggregalt fogyasztas f X (X) valosziniség stiriségfliggvényének meghatarozasara FFT szdmitéssal

is lehetséges, ami a konvolicid elméletébol ismert:

frg=7{F{f}-F{g}} (3.7)

o (0)=P| 220, =x | (L F () F () F L s

i=1 j=1

Az FFT szamitast bizonyos vektorméret folott gyorsabban el lehet végezni (1. 3.2. abran az
1024-es hatart) mint a konvolucids szamitast (fliggdleges piros vonallal jeldlve viszonyitasi alapként),
azonban sok késziilék (és késziilékosztaly) esetén a szamitas memoriaigénye olyan akadaly, amit nem
lehet megkeriilni ¢és alkalmazhatosdgat nagyban korlatozza, bedgyazott rendszerekben pedig
lehetetlenné teszi (Smart Meter-ekben).

Konvollcié és FFT 6sszehasonlitisa

Bemenet hossza

T T T
100 10t 102
Sebeessegnivekedes

3.2. abra Az FFT szamitas sebessége a konvoluciohoz (pirossal jelolve) viszonyitva
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3.2.3. Centrdlis hatareloszlas-tétel

Az aggregalt fogyasztas fx (X) stirliségfiiggvényének becslésére alkalmazhatdo a kozponti

hatareloszlas elmélete is (CLT), amely a mi kontextusunkban a kovetkezé forméban irhat6 fel:

P(X >Cy)<1-Fy (Cy), (3.9)
Cy—u

F (C,)>@ , 3.10

(&)= (E} (810

ahol F, (X) jelenti az X aggregalt fogyasztas eloszlasfiiggvényét, valamint (D(X) a standard

normalis eloszlasfiiggvénye.

A CLT-vel esetiinkben két fundamentalis probléma is van: az egyik az, hogy a CLT kozelités,
¢s nem szigoru fels6-becslés (amely a jelzett megbizhatosagi, fogyasztasengedélyezési és méretezési
problémaknal is kardinalis, hiszen miiszakilag ezekben a feladatokban csak is worst-case tervezés
johet szoba). A CLT masik ismert problémaja, hogy a kozelités a varhato értéktdl tavolodva egyre
rosszabb, igy szélsdséges események valosziniiségének becslésére nem alkalmazhato. (A CLT

esetében a |F(X)—@(x)| abszolit hiba csokken a szélek felé, de a relativ hiba

‘F(X)—(D(X)‘/(D(X) novekszik [22].)
3.2.4. Nagy eltérések elmélete (LDT)

Az alul- és thlfogyasztasi valoszintiségek kozelitése helyett azok felsd illetve alsd becslésére is
lehetdség van a nagy eltérések elméletén (Large Deviation Theory) alapuld eljarasokkal, amelyeket
sikerrel alkalmaztak mar tobb pénziigyi, miiszaki teriileten, pl. infokommunikacios halézatokban [48,

49, 50]. A korlatokra a kovetkezd jeloléseket hasznaljuk: also p, , fels6 korlat p, az alulfogyasztas

valosziniiségére €s a tulfogyasztds valdészinliségére:
P(X<C)<p, (3.11)

P(X>Cy)<py (3.12)

Mivel a gyakorlati alkalmazdsokban gyakoribb az, hogy a felsé hatar tallépésének a
valoszinliségére kell becslést adni (pl. biztositasi esemény bekdvetkezésének valdoszinisége, vagy QoS
garantalasa), igy a fels6 korlatra joval tobb eredmény Iétezik. A fogyasztasengedélyezés
szempontjabol az als¢ hatar vizsgalata is nagyon fontos, ezért volt sziikség idevagd levezetésre (1.
3.2.7. fejezet, Chenroff-korlat atalakitasa az alulfogyasztasi valosziniiség becslésére).

Az LDT egyenlétlenségek alapjat a Markov egyenlotlenség adja, amely a varhato érték
ismeretében ad fels6 becslést arra, hogy a nem negativ X véletlen valtozo meghalad egy meghatarozott

pozitiv értéket (esetiinkben eza C ):

P(X>Cy)< (3.13)

N
CU
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Kétségteleniil egyszerii a Markov egyenldtlenség, de hatranya, hogy talsagosan laza felsd
korlatot ad. Egy szorosabb korlatot ad a Chebysev egyenl6tlenség, amennyiben X >z, melynek

kiszamitasahoz a varhato értéken tul a szorasnégyzet is sziikséges:

P(X>Cy)< (3.14)

(Co—4)

A Hoeffding egyenldtlenség [51] exponencidlisan csokkend felsé korlatot ad, aminek
eredményeképp pontosabb becslést kapunk a Markov és Chebysev egyenldtlenségeknél. Feltételezi a
Hoeffding egyenldtlenség is az X véletlen valtozok fliggetlenségét, valamint korlatossagukat is:

Ximin < Xij <X A Hoeffding egyenlotlenség azonban nem hasznalja fel a szorasnégyzetet:

ijmax *

P(X>C,)<exp ~2Cy )’ . (3.15)

ZiZ](XijmaX ~ Xijmin )2

(3.15) alapjan vilagos, hogy a C, ndvekedésével a fels6 korlat exponencialisan csokken.
A Bennett egyenlotlenség [52] a Hoeffding-hez hasonldan exponencidlisan csokkend felsd

korlatot ad, tovabba a véletlen valtozo korlatos: ‘Xij‘ < Xoax - A kOvetkezd formaban lehet felirni:

P(X ZCU)Sexp(— 022 h((CU _/;)X"‘a" j} (3.16)

max o

ahol h(u) = (1+ u)Iog (1+ u)— U. A Bennett egyenlétlenség a Hoeffding-hez képest tovabbi

statisztikai leirot igényel, nevezetesen a szorast ( o ) a véletlen valtozo legnagyobb értékét (x

max )

3.2.5. A Chernoff egyenlitlenség

A fentieknél pontosabb felsé becslést — és igy a dolgozat szempontjabol a legfontosabb — a szintén
exponencialis csokkenést mutaté Chernoff egyenl6tlenséggel lehet elérni [53]. Legyen X egyenlé n

db fuggetlen véletlen valtozo Osszegével, ahol az Gsszeg elemei legyenek X, 6{0,1}, valamint

E[X,]=p,, minden i<n esetén. Annak a valoszinlisége, hogy X értéke meghalad egy felsé

korlatot egyenld azzal a valdsziniséggel, hogy a véletlen valtoz6 egy nem csokkend fiiggvénye
meghaladja a felsé hatar ugyanazon nem csokkeno fiiggvényét:

P(X=C,)=P(f(X)=f(Cy)). (3.17)

A Markov egyenlStlenségbél kiindulva és az f (X) = e fiiggvényt felhasznalva az

egyenlotlenség felirhato a kovetkezd alakban:

P(e* 2e )< Ele ] (3.18)
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A varhato értékre igaz, hogy
sy Xi
E [eSX } =E [e i } -E [l_leSXi } =TIE [esxi ] , (3.19)
valamint felirhaté a momentumgeneralo fiiggvény on/off modellre
My (s) = E[es"i ] =pet+1-p)e°=pe+1-p)=1-p +pe’. (3.20)

A kapott kifejezést az egyenlotlenségbe visszairva

Hi(l— P+ pies)

e

=exp| log Hi(l_ pi+pies) = (3.21)

o5

P(eSX > g% )s

= exp(Zlog (1-p + pe’)—log(e** )) = exp[Zlog (1-p, + pie’)-sC, j . (322
Mindezek alapjan az egyenlotlenség felirhatd

P(X ZCU)Sexp[Zi}//i (s)—sCUj (3.23)

alakban, ahol a logaritmikus momentumgeneralo fiiggvény Bernoulli IID modell esetén
v, (s)=log(M, (s)) =log(1—p, + pe*). (3.24)

P(X zcu)sexp(iuj (s*)—s*CUJ, (3.25)
j=1

ahol ™ az optimalis paraméter, melyre a legélesebb a becslés:

s>0

N
s":inf Y, (s)-sC, . (3.26)
j=1

Elméleti szempontbol fontos eredmények (ld. A Fiiggelékben) sziilettek a Momentum és
faktoridlis momentum egyenldtlenségekre, melyek élesebb becslést adnak a Chernoff
egyenlotlenségnél, azonban a gyakorlatban ezek hasznalata nagyon korlatozott, mivel a momentumok
¢és faktorialis momentumok meghatarozasa a legtobb esetben ismereteim szerint kivitelezhetetlen. Az
alkalmazasok szempontjabol nagyon fontos eredmény, hogy specialis esetben tovabb élesithetd a
Chernoff hatar, amire ugyancsak a fiiggelékben talalhatunk hivatkozast és szimulacids eredményeket.

A Chernoff egyenl6tlenség hasznalataval a talfogyasztasi valoszinliség gyorsan
meghatarozhat6. A 3.2. tablazat tartalmazza a gyors konvoliicié szamitasi modszer [54] és a Chernoff
eljaras szamitasi idejére Osszehasonlitast. A talfogyasztasi valosziniiség kiszamitasahoz a gyors
konvolicios eljarassal a teljes slirliségfiiggvényt meg kell hatarozni, mig a Chernoff egyenlotlenséggel
az kozvetleniil meghatarozhato.
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3.2. tablazat Gyors konvolucié és a Chernoff eljaras szamitasi idejének 0sszehasonlitasa

Osztalyok | Osztalyonkénti Osztalyonkénti | Osztalyonkénti | Gyors Chernoff
szama késziilékszam fogyasztasi bekapcsolasi konvolicié | szamitas
teljesitmény valoszinliség szamitas ideje
ideje
[s] [s]
1 100 100 0,012 0,57 0,0035
2 500; 500 100; 500 0,012; 0,05 0,93 0,0076
4 500; 500; 100; 500; 0,012; 0,05; 53 0,0064
500; 500 200; 50 0,1;0,2
6 500; 500; 500; 100; 500; 200; | 0,012;0,05;0,1; | 89,1 0,0092
500; 500; 500 50; 20; 25 0,2;0,5; 0,25
8 500; 500; 500; 100; 500; 200; | 0,012;0,05;0,1; | 657,3 0,0089
500; 500; 500; 50; 20; 25; 0,2;0,5:0,25;
200; 300 1000; 2000 0,01; 0,02
8 1000; 1000; 1000; | 100; 500; 200; | 0,012;0,05; 0,1; | 1940,1 0,0093
1000; 1000; 1000; | 50; 20; 25; 0,2;0,5; 0,25;
400; 600 1000; 2000 0,01; 0,02

3.2.6. Konvexitds vizsgalata a Chernoff egyenlotlenségben

A Chernoff egyenldtlenségben az s paramétertdl fligg a jobboldal értéke, melyet az optimalizalas soran
minimalizalunk.

Tehat a legszorosabb érték elérése érdekében meg kell taldlnunk a fiiggvény minimalis pontjat. Ebben
a részben a célunk annak bizonyitasa, hogy a Chernoff hatar kiszamitasara alkalmazott fliggvény

konvex, ami azt eredményezi, hogy az optimalis s érték kis szamitasi er6feszitéssel megkaphato. A

P(X>C,)< exp(iZIog E|e™ |-sC, j :exp(zi:y/i (s)-sC, ]

(3.27)

Chernoff hatarra kapott s -t6l fiiggd értékekre numerikus szimulacios példat mutat a 3.3. dbra.

41

2 ;

04a

5

i i i I I i i i I
0 0001 0002 0003 0004 0005 0005 0007 0003 0002 0

3.3.abra A Chernoff egyenldtlenség értéke az S paraméter fiiggvényében




A legegyszeriibb esetet vessziik alapul, egyetlen késziilék osztallyal (az egy osztalyba tartozo
késziilékek azonos statisztikai paraméterekkel rendelkeznek), igy azonos momentum generator
fiiggvénnyel. N a késziilékek szamat jelenti.

P(X ZCU)sexp(NIog E[eSX]—sCU) (3.28)

Tétel: a Chernoff egyenldtlenség jobb oldala (3.27) konvex azonos logaritmikus momentumgeneralo
fliggvények esetén:

f(s)zexp(N log E[eSX]—sCU). (3.29)

Bizonyitas: Az exponencialis fliggvény akkor konvex, ha az exponens konvex. Ez két részbdl tevodik

Ossze: egy logaritmus és egy linearis fiiggvény. A Holder egyenldtlenséget hasznaljuk fel, hogy
megmutassuk az exponens konvexitasat, ami kimondja, hogy

1

E[|AB[]<(E[IAP )P (E[IBI'])", (3.30)

barmely 1< p,q<oo é —+— =1 esetén.

q

A=el V%X B g n— % értékeket behelyettesitve a Holder egyenlStlenségbe, ahol g = :t_L

e R
N

Az exponencialis fliggvény mindig pozitiv, igy az abszolut értékek elhagyhatoak:

1-t t
E|:e((1—t)sox+tslx):| < (E|:e(1—t)soxlltj|] -(E|:et51Xij|] . (333)

Mindkét oldal természetes alapu logaritmusat véve és megszorozva a pozitiv N szdmmal (késziilékek

barmelyO<t <1,

(l—t)sOXi tslxl
1-t e t

E Ue((l—t)sox +5,X)

szama mindig pozitiv), megkapjuk, hogy
N log E [e“H)SO“Sl’X ] <@-t)NlogE [eSOX ] +tN log E [eslx ] , (3.34)
ami bizonyitja elméletiinket, hiszen egy f (X) fliggvény akkor és csak akkor konvex, ha
f (b +(1-t)x, ) <tf (x)+(1-t) f(x,). (3.35)
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VX, X%, € X, Vte[0,]] Q.ED.

Altalanosabb esetet véve feltételezziik, hogy J késziilékosztalyunk van. Az egyszerii kezelhetdség
érdekében a kétallapot Bernoulli IID fogyasztdsi modellt alkalmazzuk. A momentumgenerald
fliggvény ekkor a kovetkezoképp irhato fel:

E[e™ ]=pe+@-p)e”® =1-p, + pe’. (3:36)

mely esetben P, az i -edik késziilekosztaly bekapcsolt (on) allapotanak valésziniisége. A logaritmikus

momentumgenerald fiiggvény:
v, (s)=logE[e™ |=log(1- p, + pe*). (3.37)

Ezt felhasznalva (3.27) a (3.19) egyenlétlenségben kapjuk, hogy

J S
P(esx > o5 )g Hi {1—521 + pe } = exp(log {ﬁ{l— P, + pies}}_ loge* j:

e

- exp(i log {1— P+ pe’}—sCy J

. (3.38)

A jobb oldal exponens része:
J
> log(1-p, + p,e*)—sCy .- (3.39)
i

Harom késziilékosztaly esetén egy numerikus példa lathato az 3.4. abran (az egyes
késziilékosztalyokhoz tartozo on allapotok valosziniiségei: P, =0.04, p, =0.2, p, =0.4, C =0.88).
A linedris SC tagot a pontozott kék vonal képviseli az egyes késziilékosztalyokhoz tartozo

logaritmus kifejezések fliggvényeit a folytonos kék vonal mutatja, mig az 0sszeget a szaggatott piros
vonal.
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3.4. abra Fiiggvényértékek harom késziilékosztaly esetén

On/off késziilékmodellre alkalmazva a Chernoff egyenlétlenséget, az on és off allapotokhoz tarozo
valosziniiségek:

P(X;=0)=1-p, (3.40)
P(X,=h)=np,. (3.41)
A logaritmikus momentumgeneralo fiiggvény megadhat6:

w; (s)=log (1— p, + pe™ ) (3.42)

N
Tétel: Az f(s):Zlog (1— p, + pe™ )—SCU fiiggvény konvex, ha h. >0, s>0, C, >0 ¢és
O<p <1

2
Bizonyitas: Ha % f(s) >0 igaz valamely | intervallumra, akkor az f(S) fiiggvény konvex az I
s

intervallumon.

A linearis tag masodik derivaltja nulla:

d2

valamint a logaritmus tag masodik derivaltja:

2 sh 2 sh _ 124sh
d—zlog(l—p+ pes*‘):i hpe - _(pe phez), (3.44)
ds ds1-p+ pe’ (1- p+ pe™)
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¢s konnyen belathato, hogy A>0, s>0 és 0<p, <1 esetén h’>0, pe”—p’e”>0 és

(1— p+ pe®)® >0, tehat bizonyos, hogy a hanyados értéke is mindig pozitiv. Q.E.D.
3.2.7. A Chernoff-egyenlitlenség levezetése alulfogyasztisi valosziniiségre

Ebben a szakaszban a Chernoff-egyenlotlenség kiterjesztésével foglalkozunk arra az esetre, amikor is
¢les becslést lehet adni annak a valosziniiségére, hogy az 6sszfogyasztas alacsonyabb egy tetszdleges
pozitiv als6 hatarnal:

P(X<C)<p,, (3.45)

ahol X az aggregalt fogyasztas, C, az als6 hatar, mig p, az eldirt alulfogyasztasi valosziniiség.

Ahelyett, hogy az aggregalt terhelés valosziniiségi stirliség fiiggvényét kozvetleniil a konvolacidval
kiszamitanank, a Chernoff egyenl6tlenséget hasznaljuk becslésként, mert szamitasi és memoria igény
szempontbol kivitelezhetd. Ugyanakkor azt is figyelembe kell venniink, hogy a becslés hibaval jar,
ami a numerikus eredmények alapjan a késObbiekben kideriil, hogy mérnoki szempontbdl ellendrzés
alatt tarthato a tarolasi engedélyezési alkalmazasokban.

3.5. ébra Alulfogyasztasi valosziniiség

Habar a Markov egyenl6tlenség egyaltalan nem ad jo becslést, alapja a jobb egyenlétlenségeknek.
Elesitheté a Markov egyenlStlenség, ha figyelembe vessziik, hogy alkalmazhaté monoton névekvé
fliggvény esetén is:

P(X zcu)=P(f(x)zf(CU)):Ef[IT(j())]. (3.46)

A f (X) =e” fiiggvény felhasznalisaval kapjuk a Chernoff egyenlStlenséget [53]:

sX
P(e™ 2e)< Egsecu J (3.47)

Célunk, hogy fels6 becslést adjunk az alulfogyasztasi valoszintiségre, ami a kovetkezoképp fejezhetd
ki:
P(X<C,)

IA

P . (3.48)

Az egyenldtlenség mindkét oldalanak reciprokat véve, a kdvetkezdt kapjuk:
P(X<C )=P(e* <& )=P(e ™ 2e%). (3.49)

45



A Chernoff egyenlétlenséget felhasznalva kapjuk:

—sX
P (e‘sx >~ G ) < M . (3.50)

e—sCL

Mivel X a fiiggetlen véletlen valtozok sszege:

*Szxi
Ele

E[e™]= —E []_[eX } - HE [e=]. (3.51)

Bernoulli 11D véletlen valtozokra a momentumgeneralo fiiggvény:

E[e‘SXi ] =pe+@-pleP=pe’+L-p)=1-p+pe”. (3.52)
Amit az egyenlotlenségbe helyettesitve:
H 1- p; + pie_s [141- P + pie_S
P(efsx S e ) < { =) } =exp| log i { — } = (3.53)

= exp(log(H{l— pi+pef-e™ )) = eXp(Iog{H{l— D+ pies}}+sCL):

(3.54)
= exp(ZIog {1— p; + pie‘5}+ sCL)
1
A logaritmikus momentumgeneral¢ fiiggvénnyel y/; felirva kompaktabb modon kapjuk:
v, (-s)=log {1- p;+ pe~}. (3.55)

A Chernoff egyenlétlenség felhasznalasaval tehat megadhato egy fels6 korlat annak a valdszintiségére,
hogy egy bizonyos aggregalt fogyasztasi 6sszeg (Bernoulli IID késziilékmodelleket feltételezve)

kisebb egy C, also kapacitas korlatnal:
P(X <C.)<exp> w;(-s)+sC,). (3.56)

A legszorosabb korlat az s~ optimalizalasaval kaphato meg:
s inf D, (=s)+sC, . (3.57)
s>0

3.2.8. A Chernoff-egyenlitienség numerikus vizsgalata alulfogyasztdsi valosziniiségre

Az alabbiakban bemutatjuk az el6z6 alfejezetben levezetett, alulfogyasztasi valoszinliség becslésére
atalakitott Chenroff-egyenlotlenségre vonatkozé numerikus eredményeinket.
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Kétféle numerikus kisérletet hajtottunk végre: az egyik csak egyféle késziiléket tartalmaz
(1000 példanyban moso6-szaritdé gép on/off modellje), a masodik pedig tobbféle tipust késziiléket
(moso6-szaritd, mikrohullamu, siitd, mosogatd, hiitd, vilagitas). Ezen kivill a masodik esetben két
forgatokonyvet is megvizsgaltunk: az egyik mindegyik késziilék-osztalybol 1000 darabot tartalmaz,
mig a masik az egyes késziilékosztalyok fogyasztasi varhato értékét allitotta azonos szintre. Az on/off
IID modellek valos fogyasztasi idésorokbdl lettek szarmaztatva [42], a paraméterek meghatarozasa a
2.1.2.1. fejezet alapjan tortént.

A 3.6. abra 1000 mosoé-szaritd gép eredményét mutatja, a kovetkezd paraméterekkel:
Poy =0,0012 (on allapot valésziniisége) és h=800W (on dllapot fogyasztasa). Az analitikus

eloszlasfiiggvény és a Chernoff becslés eredménye a felsé abrarészleten, az analitikus és a Chernoff
eredmény kiilonbsége (hiba) az alson lathato. A varhato érték (9600W) fliggéleges vonallal van
kiemelve. A valoszinliségi eloszlasfiiggvény bal széle (3.7. abran nagyobb méretben abrazolva) az a
terlilet, amelyre kiilonds figyelmet forditunk, mivel a Chernoff becslés kifejezetten a széleken
hatékony.

i AnAlITIKUS
= & = Chemofl

=2
B
T
1

kilénbség

=]
[+
T

0 0.2 04 0.6 0.8 1 12 14 1.6 18 2
Fogyasztas [W] x 10°

3.6. abra 1000 mos06-szarito, analitikai eloszlasfiiggvény és Chernoff (feliil),
a hibat az analitikai és a Chernoff eredmény kiilonbségével fejezziik ki (alul)

N=1000 h=800 pON=0,012 vérhaté érték=9600 szdérasnégyzet=2755

10 Froviriloereoa et i ! ! Or79
107"E
5 I B
% 107k
S
107} AEEE —@=— Analitikus
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800 1600 2400 3200 4000 4800 5600 6400 7200 8000 8800 9600
Fogyasztas [W]

3.7. abra 1000 példany mosd-szarito, analitikus cdf és Chernoff

Ahogy a3.7. abrardl leolvashatd, az analitikus szamitasbol szarmaz6 eloszlasfiiggvény és a
Chernoff becslés kozott kiillonbség van. Példaul, ha annak a valoszintiségére vagyunk kivancsiak, hogy
a fogyasztas 3200W vagy annal kevesebb, akkor a Chernoff szamitas 0,02631 értéked ad, ami
valojaban 0,007348.
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Els6 pillantasra a kiilonbség kissé nagynak tlinik, azonban egyrészt kijelenthetjiilk, hogy
jelenlegi ismereteink szerint a Chernoff adja az egyik legszorosabb becslés, masrészt, ha az eredményt
mérndki szempontbol vizsgaljuk, nevezetesen azon eszkdzok szamat nézziik, amelyek egy bizonyos
valoszintiségérték kielégitéséhez sziikségesek, az eredmények igéretesek (3.3. tablazat). A 3200W
értéknél az analitikus szamitassal azt talaltuk, hogy az alulfogyasztas valoszintisége 0,007348 (1000
moso-szaritd gép). Ha kiszamoljuk, hogy hany késziiléket kell bekapcsolni ugyanannak a
valészintiségnek a teljesitéséhez a Chernoff egyenldtlenséggel, akkor azt talaljuk, hogy ez a szam
1153. Ez 15,3% -os novekedést jelent (az eredeti késziilékek szamanak 115,3% -ara van sziikség).

3.3. tablazat Analitikus és Chernoff eredmények alulfogyasztasi valoszintiségre

C, 1600W 2400W 3200W 4000W
Késziilekszam analitikus 1000 1000 1000 1000
Késziilékszam Chernoff 1113 1134 1153 1172

p, (analitikus) 4,962x10" | 2,197x10° | 7,339x10° | 1,981x107
p, (Chernoff) 4,921x10™* 2,194%10°° 7,348x10° | 1,967x107?

Célunk annak a tarolasi kapacitasnak (pl. elektromos auté akkumulatora vagy haztartasban
extra tolthetd akkumulatorcelldk) a meghatdrozasa, amelyet fogyasztasként még igénybe kell venni,
annak érdekében, hogy a p, alulfogyasztasi valosziniiség kivant értéke teljesiilion bizonyos C,
kapacitaskorlattal. A koncepcié magyarazata ugyancsak a 3.7. abran talalhato. Ha példaul a célunk
10°° valosziniiséggel a fogyasztast 2400W-os hatar felett tartani, akkor mind a Chernoff, mind az
analitikus szamitas alapjan levonhatjuk azt a kovetkeztetést, hogy ez tarthato tovabbi tarolasi kapacitas
felhaszndlasa nélkiil is. Ha a hatdrérték 3200W, és a cél valoszintisége ugyanaz a 107, akkor az
analitikus eredmény kielégité, de a Chernoff szamitas eltéré (3.7. abran ,,hiba W” felirati). Ezzel
szemben, ha 107 valosziniiséggel az 5600W cél, akkor levonhatjuk azt a kovetkeztetést, hogy
legalabb 3200W-os tarolokapacitdsra van sziikségiink.

Tovabbi két forgatokonyv eredményeit mutatjdk 3.8. és 3.9. abrak: az elso otféle

késziiléken, a masodik az ugyanolyan varhato értékre normalizalt késziilékek szaman alapul. Az egyes
késziiléktipusok paramétereit az 3.4. tablazat tartalmazza.

3.4. tablazat Késziiléktipusok paraméterei

moso- | mikrohullimu [ mosogatd hiitd | vilagitas
SZArito stitd
Fogyasztas bekapcsolt 800W 1500w 500W 200W 80w
allapotban (on)
Bekapcsolt allapot 0,012 0,016 0,044 0,254 0,335
valosziniisége
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4. Megbizhatosagi analizis és a méretezési feladat LDT alapi megoldasa

A villamos hal6zatok megbizhatosagi analizisének egyik legfontosabb kérdése, hogy a fogyasztas
mekkora valdszintiséggel p at egy adott korlatot, azaz mekkora a talfogyasztas valoszintisége. A
szakirodalomban a tulfogyasztasi valosziniiséget Loss of Load Probability (LOLP) néven az egyik
legfontosabb halozat megbizhatdsagi paraméterként tartjak szamon [45]. Az elézéekben bemutatott
bottom-up fogyasztasi idésor modellezést ¢s LDT-egyenlotlenségeket felhasznalva j modszert
dolgoztunk ki, amely megoldast ad a megbizhatosagi mérték, a LOLP szamitasara.

Amennyiben a kérdést megforditjuk, és arra keressiik a vélaszt, hogy mekkora a kialakitando
kapacitas, amellyel a megadott késziilek hamaz esetében betarthato egy eloirt talfogyasztasi (kiesési-
vagy mas szakszoval hiany-) valoszinliség, akkor tulajdonképpen a halozatok klasszikus méretezési
feladataval allunk szemben. A fejezetben bemutatjuk, hogy a 3. fejezetben bevezetett modszerek itt is
hatékony megoldast jelentenek.

A 3. fejezetben bemutatott Chernoff-egyenlétlenségen alapuld modszer masrészrol foltétlentil
tovabbfejlesztést igényel, hiszen az ott alkalmazott Bernoulli IID késziilékszintli fogyasztasi modell
nem eléggé valosaghli, nem tiikrozi az idésorok idoben erdsen korrelalt jellegét. Ezért ebben a
fejezetben Kiterjesztjiik a Chernoff-egyenlétlenségen alapuldé modszert Markov-lanc modellre is, és
szimulaciokkal demonstraljuk ennek a kiterjesztésnek a gyakorlati jelentségét.

4.1. Bevezetés

A villamos halézatok megbizhatosagat tobb hierarchia szinten lehet értékelni. Magas szinten a teljes
tavvezeték és elosztd rendszer megbizhatosagat sziikséges elemezni annak érdekében, hogy egy-egy
teriileten meg lehessen allapitani az elektromos szolgaltatas kiesésének valosziniiségét [55]. A
szakirodalomban talalhaté néhany biztatd modszer a megbizhatosag becslésére egyedi megbizhatosagi
értékekbdl kiindulva egyetlen buszra vagy transzformatorra nézve, példaul hibafa analizissel [56] vagy
éppen kockazati indexelemzéssel [57]. A LOLP ¢éles becslésével elkeriilhetd a buszok és
transzformatorok tilméretezése. (Megjegyezzilk, hogy a villamos haléozatokban tobbféle
megbizhatdsagi mértéket hasznalnak az ellatds biztonsag jellemzésére, a kordbban ismertetett LOLP-
on kiviil, léteznek nem csak tulfogyasztas valoszinliségét, hanem annak mértékét, idStartamat is
figyelembe vevo mutatészamok is (pl. EENS, F&D, stb, Id. [58] és [59]), bar ezek koziil meghatarozo
jelentdségti a LOLP, a jelen fejezetben csak ezzel a kérdéssel foglalkozunk). A kovetkezdkben
bemutatjuk, hogy milyen f6bb eredmények sziilettek optimalis transzformatorméretezési témakorben.

Két osztalyat kiilonboztethetjik meg az optimalis transzformatorméretezési (Optimal
Transformer Sizing - OTS) problémanak [60]. Az elézetes (id6tol fiiggetlen) méretezés a
konvencionalis megoldas [61], amikor egy bizonyos idétavon (pl. 30 év) tervezik a transzformatort
lizemeltetni a fogyasztast figyelembe véve. Mivel a fogyasztas novekszik az évek alatt, annak
kovetéséhez a transzformatorok tulméretezése sziikséges. A masik, hosszi tava (idotol fiiggo)
méretezés [62] esetén a transzformatort tobbszor is lecserélik a tervezett idészakban, hogy a ndvekvo
fogyasztast ki tudja szolgalni. A transzformator mérete tehat id6fiiggd paraméter az optimalizalas
soran és valamely gazdasagi célfiiggvény (pl. teljes bekeriilési koltség) minimalizalasa a feladat. A
tovabbiakban el0szor az idotol fliggetlen tervezési modszereket leird, majd pedig ezek utan az idotol
fliggd szakirodalmat tekintjiik at.

A [63] cikk az elosztd transzformatorok és alallomésok optimalis elhelyezkedését és
méretezését végzik minimdlisra csokkentve a vezetékveszteséget és beruhdzasi koltségeket, a
megbizhatésag maximalizalasa mellett. A [64]-ban genetikus algoritmust alkalmaznak a
transzformatorok méretének, szamanak ¢és elhelyezésének megvalasztasara. Egy talterhelési tényezot
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vezetnek be a szigetelés hésokk okozta dregedésének elkeriilésére csticsterhelési id6szakban. A [65]
szerzO1 megbizhatdsagra visszavezetett tervezési modellt javasolnak a transzformatorok optimalis
méretének, szamanak és elhelyezésének meghatarozasahoz az energiaigény novekedését is figyelembe
véve. A [66]-ban kifejlesztett modellt bovitették tigy, hogy a névleges teljesitmény felett is terhelhetd
legyen a transzformator az lizemi ciklus egy részében a termikus Oregedésre gyakorolt hatas
elkertilésével.

[67]-ben az elosztd transzformator tervezésére optimalizalasi modszert javasolnak a teljes
¢letciklus koltségének minimalizaldsa mellett, az eldirdsoknak és a tervezési szabvanyoknak
megfelelve. A [68] cikk optimalis megoldast javasol alallomasi transzformatorok kapacitastervezésére
keresletoldali visszajelzések (Demand Response) és halozati automatizalas segitségével. A [69] a
szigetelések Oregedését veszi figyelembe a transzformatorméretezési feladatban és szimulalja a
javasolt modszert nagy kornyezeti hOmérsékletet figyelembe véve. A [70] szerzéi uj modszert
mutatnak be az elektromos transzformatorok méretezéséhez. [71]-ben egy méretezési eszkozt
mutatnak be a fokozatos transzformatorok optimalis méretének meghatarozasahoz.

Az eddig emlitett algoritmusok mindegyikében az optimalis transzformator mérete eldzetesen
kivalasztasra keriil az adott terhelés kiszolgalasara. Gyakorlatban azonban az a bevett gyakorlat, hogy
a telepitett transzformatort id6vel kicserélik a terhelés novekedését lekovetve. Ezt a gyakorlati
megfigyelést egyik fent emlitett szakirodalom sem vette figyelembe. Ennek a problémanak a
kezelésére 1) kutatasi iranyként jelent meg az id6t6] fligg6 transzformatorméretezés, ami 0j stratégiat
jelent az OTS problémara.

A [62] célja dinamikus programozas (DP) alkalmazasa transzformatorok kapacitasanak
tervezéséhez a teljes életciklus koltségekre nézve. A szamitasokhoz a tipikus fogyasztasi mintakat,
valamint a fogyasztasnovekedést is figyelembe veszik. A pontos fogyasztas megallapitasa
szamitasigényes, a késziilekek nagy szdma miatt. A teljes koltségfiiggvény az energiaveszteség okozta,
a beruhazési, telepitési ¢€s amortizacios  koltségeket tartalmazza. A  hagyomanyos
transzformatorméretezési eljarassal vetik dssze eredményeiket, ami az tigyfél cstucsterhelése alapjan
torténik. Javasolt modszeriikkel az elosztd transzformatorok teljes életciklus-koltségének 5%-a
takarithaté meg. A javasolt algoritmus figyelmen kiviil hagyja a transzformator hokorlatozasait, ezért a
megvaldsithatosagot nem garantalja. Valaszul, [61]-ben a szerz6k nem determinisztikus,
hangyakolonia algoritmuson alapulé6 moédszert irnak le transzformatorok méretezésére jovobeni becsiilt
fogyasztast figyelembe véve. Kihangsulyozzak, hogy a tilmelegedés a legfontosabb korlatozas a
méretezésben a fogyasztds alakulasa mellett. A célfiiggvény az 6sszkoltség, és a tervezés soran tobb
lehetséges transzformator méretet is figyelembe vesznek, ami tobb dontési utat jelent.

A fent emlitett cikkek egyike sem veszi figyelembe a nem szinuszos terheléssel jard
harmonikus hatasok transzformatorok oOregedésre gyakorolt hatasait. Az egyre ndvekvd szamu
elektromos jarmii és az elosztott generatorok (DG) egyre gyakoribb alkalmazasa az elosztd
halézatokban noveli a a halézat harmonikus aramait. A [72] cikkben a szerzék az elektromos autok
elterjedésének hatasat is figyelembe veszik a transzformatorok méretezési feladataban. Természetesen
a toltés szabalyozasa nélkiil nagyobb transzformator valasztasa sziikséges, igy nem csak az 6sszkoltség
nagyobb, hanem a terhelés nélkiili veszteség is, ami transzformator mérettdl fiiggéen 50-1500W is
lehet. A transzformatorok amortizicioja 6sszefiigg azok felmelegedésével (hot-spot temperature), amit
ugyancsak vizsgal a cikk, egy évre vetitett atlagos napi fogyasztast feltételezve. A szamitas
pontossagat alapvetden befolyasolja, hogy rendelkezésre allnak-e tobb évre fogyasztasi adatok. Az
eloszto transzformatorok az egyik f6 elem, amely befolyasoljak ezek a nem szinuszos aramok. Ennek
a kérdésnek a kezelésére ez a [60] cikk harmonikus modellezési modszertant vezet be az OTS
problémara.
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A mi megkozelitésiink sszevetve a szakirodalomban megtalalhato modszerekkel az, hogy
pontos késziilékszintli mérésekre €s a tilfogyasztasi valosziniiségek kiszamitasara vezetjiik vissza a
transzformatorméretezési problémat. Megkozelitésiink a [73] cikkben targyalt modszerrel rokon, ahol
a méretezést historikus adatokra (napi fogyasztasi gorbék) alapozva az élettartam csdkkenés (loss-of-
life) becslésére vezetik vissza. Ugyanebbe a megoldasi kdrbe tartozik a [43] szerz6i altal leirt modszer,
amiben Markov-lancon és bottom-up modellezésen alapuld fogyasztasi gorbéket hataroznak meg, és a
fogyasztasi gorbéket transzformatorméretezési feladatra is felhasznaljak. A mi megkdzelitésiink arra a
helyzetre is alkalmazhatod, amikor példaul egy 1j keriilet vagy varosrész transzformator igényét kell
meghatarozni. Ebben az esetben nem allnak rendelkezésre historikus adatok, de példaul szocioldgiai
adatokbol jol megbecsiilhetd mennyi eszk6z van. Tehat moddszeriink nem tapasztalat értékekre
tamaszkodik, hanem késziilékhalmaz alapjan konzervativ felsé becslést ad.

4.2.  Chernoff egyenlitlenség Kiterjesztése elsérendi Markov-lancra

A 2. fejezetben bemutattuk, hogy a késziilékszintli fogyasztasi idésorok erésen autokorrelaltak. A
korabbiakban a Chernoff-egyenlotlenség hasznalatakor Bernoulli [ID modellt feltételeztiink, amely
nem képes az autokorrelaltsag leirasara, ezen a ponton tér el legnagyobb mértékben a valos késziilék-
idésorok tulajdonsagaitol. Ezt a nehézséget athidalandé ebben a szakaszban elsérendii Markov-
lancokkal (FOM) fogjuk a késziilék-idésorokat modellezni.

A kovetkezékben tovabbra is N jeloli a fogyasztasi egység késziilékeinek a szamat. Tegyiik

fel, hogy az |-edik eszkdz modellezhet$ egy stacioner M-allapota Markov-lanccal, amelyet P
allapot atmeneti matrix ir le. Ezen M-llapoti Markov linv helyett vezessiink be egy kétallapott®

on/off, |-edik készilékre vonatkozd Markov-lincot Gigy, hogy az ON-allapot fogyasztas értéke
egyezzen meg az eredeti M-allapoti Markov lanc maximalis a,f,'l) fogyasztas értékével, valamint a

varhat6 érték is ,u(') [k] a K-adik idorésében ugyanaz, mint a tobb allapoti Markov-lanc esetén.

Jelolje az on/off ekvivalens allapot-eloszlasi vektort

p® (k] =[ " [k], B [K]] | (4.1)
ahol

M M
O] ;ipf" K] ) ;ipij(l) pgl) [k-1]
A g 20 ’ (4.2)
M M M

M M
uOk] gipf')[k]_ Z'P(I)pgl [k-1]
ORI OR 20 . (4.3)
M M M

r)o(l) [k] — P(XIOn—Off [k] _ O) —1_

Ennek eredményeként minden id6résben (ha feltételezziik, hogy a késziilék kezdeti eloszlasa
ismert) a késziilék eloszlasi vektor adott idOrésben aktudlis értéke felhasznalhatdé a Chernoff
egyenl6tlenséghez:

® Egy fogyasztasiidGsor tobballapotu (pl. a kvantaldsilépcsGkszama hatarozza meg), viszont sok esetben jol
kozelithet6 kett6 allapottal (I. 2. fejezetben).
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P(X[k]>C)< exp@:gy, (s*[k],k)—s*[k]C*[k]j, (4.4)

ahol
X[k] =ixl°”‘o“ [k]. (4.5)
1=1
és
() ()
HOTK] | uV K]
l//|(s):|09(1_ a'(V|1) + a'(v,l) exp(saﬂ)) (4.6)

az |-edik késziilkk momentumgeneralé fiiggvénye. Ez a szamitds nagyon id8igényes, ugyanakkor
homogén és irreducibilis aperiodikus, diszkrét idétartami Markov-lancok esetén a késziilékmodellnek
egyedi st stacioner eloszlisa van, amelyre igaz, hogy P"a" = (") . Stacioner 4llapotban az on/off
ekvivalens modell esetén a stacioner eloszlas vektor kiszamolhato a (4.2) és (4.3) egyenletekhez
hasonlé modon. Az 6sszes N késziilék stacioner eloszlasat felhasznalva a Chernoff egyenlétlenség a
kovetkezoképpen szamolhatod

N
P(X, >C)£exp[zw, (s;)—s;CJ, (4.7)
1=1
ahol
4O 0 "
w,(s) =log 1—ﬁ+ﬁexp(saM) . (4.8)

az | -edik késziilék momentumgenerald fiiggvénye, és a o jelzi a stacioner allapotot.

A méretezési feladat esetén adott egy eszkdzkészlet, amely egy intelligens mérohoz (vagy
buszhoz) csatlakozik, adott egy megengedett tulfogyasztasi (kiesési) valosziniliség, amelyet garantalni

kell (pl. jellemzOéen 2.74-10"*, azaz tizévente egy nap), és meg kell taldlni azt a legkisebb
kapacitaskorlatot amely ezt a kritériumot mar biztositani képes.

A C kapacitaskorlat kiszamitasahoz a kovetkez6 optimalizalasi feladatot kell megoldani:

feltéve, hogy il//, (s*)—S*C* <—y, (4.10)

1=1

ahol ¥ =—-10gp. Ezt az optimalizaldsi problémat meg tudjuk oldani nemlinedris optimalizlasi

modszerrel vagy iterativ szamitassal.
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4.3. Numerikus eredmények

A kovetkezokben bemutatjuk a numerikus eredményeinket. Az els6 szimulaciokban a LOLP becslését
vizsgaljuk kiilonboz6 LDT egyenlétlenségekkel, Bernoulli IID modell, a masodikban pedig a
méretezési feladatra Bernoulli [ID modellre és Markov-lancra.

4.3.1. LOLP becslése Bernoulli IID késziilekm odellel

Elsoként a LOLP értékét és annak LDT-alapi becsléseit hasonlitottuk 6ssze, Bernoulli IID
késziilékmodell esetében. Eloszor azt vizsgaltuk meg, hogy egy adott LOLP érték definialasa esetében
az egyes LDT-alapu modszerek maximum héany azonos tipusu késziilék aggregalasa esetében jelzik a
LOLP-kritérium teljesiilését. Ezutan megmértiik ezen késziilékhalmaz aggregaltjanak empirikus
tulfogyasztasi valoszinliségét. A moddszerek Osszevetésére a két érték hanyadosanak jelolésére
bevezetjik az « -t:

a=Pu (4.11)

ahol P a talfogyasztasi valosziniiség empirikus értéke), mig P az elére definialt LOLP kritérium
(megengedett tulfogyasztasi valosziniiség). Amennyiben felsé korlatot hasznalunk a tulfogyasztasi
valoszinliségre becslésére, akkor kevesebb késziilék bekapesolasat engedélyezziik, tehat P< P és igy
a<1; mig alsd6 becslés eredménye lenne o >1. A megbizhatosagi analizis és a szolgaltatd
szempontjabol o <1 azt jelenti, hogy garantalni tudja a szolgéltatdis minéségét (QoS-t), de
kihasznalatlan kapacitasok maradnak.

Az egyes késziilekekrol feltételeztilk, hogy azonos késziilékosztalyba tartoznak,
bekapcsoltsagi valoszinliségiik P, valoszinlisége valds mérésekbdl szarmazik (REDD [42] és

GREEND [44] adatbazisokbol, 1 2. fejezet). A Kkisérletek p,, széles skalajat fedik le
(pON =0.012702 ... 0.33994), mos0-szaritd és vilagitasi adatok alapjan. Az 4.1. és 4.2. abran a

tulfogyasztasi valoszinlisége empirikus értéke lathaté a megengedett p, fiiggvényében.

lOU - 543 = 3 T TTTE F—F—FFFFFFE
. —©— analitikus
10 E TVl £
: —&O— chermoff
—#A— bennett

,77
10 &

10°k

-5 -3 2 - 0
10 10 10 10 10 10

4.1. abra Empirikus (fliggoleges tengely) és eldirt tulfogyasztasi valoszinliség
Bernoulli IID modell és p,, =0.012702 esetén
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Analitikus (konvolucids) szamitds esetén az empirikus valdszinliség majdnem azonos (o =1) a
megengedett valoszinliséggel, amit referencianak tekintlink. Kicsi eltérés tapasztalhaté a kisebb
valoszinliségek esetén (107°...10™), ami a ritka események nehéz kezelésére vezethetd vissza a Monte
Carlo szimulaciok soran. A Chernoff és a Bennett egyenlotlenségek esetén az o értéke egy

nagysagrenddel kisebb értéket vesz fel a referencidhoz képest, fiiggetleniil p,, értékétél. A

Hoeffding egyenl6tlenség eredménye nagyban fligg p,, ¢értekétdl (4.1. abran p_ = 0.012702 esetén
mindig 0 értéket vesz fel, ezért nem abrazolhatd). (A Chebisev és Markov egyenlétlenségekbol
szamitott valosziniiségek hasznalhatatlan mértékben eltérnek a beallitottétol.) A CLT segitségével a
referencidhoz nagyon kozeli értékeket kapunk (o =1...3), de itt is ismételten ki kell emelni, hogy a
CLT nem jelent feltétleniil felsé korlatot, igy szolgaltatds mindséget nem lehet garantalni vele, ami
a >1 esetén tehat szerz6désszegéshez is vezethet a szolgaltaté részérdl (masodfaju hibat okozva).

lOU :' F F F i3 F i3
| —©— analitikus
| ——clt

100k —&— chernoff i
- | —A— bennett ]
~| —B— hoeffding

107}

10°L

10° 10° 10° 107 10 10

4.2.abra Empirikus (fliggdleges tengely) €s eloirt tulfogyasztasi valoszinliség

Bernoulli IID modell és p_, = 0.33994 eseten

4.3.2. Méretezésre vonatkozo eredmények Bornoulli IID modellel

Masodik tipust kisérletiinkben meghatarozzuk a C kapacitas korlatot keressiik elére megadott

készillékhalmazra és P, thlfogyasztasi valoszinliségre (2.74-107, ami 10 évre vetitve egy nap

kiesést jelent). Ot kiilonbozé, Bernoulli IID modellel rendelkezé késziilékosztaly esetén kapott
eredményeket foglaltuk 6ssze a 4.1. tablazatban (késziilékosztalyonként kiilon-kiilon lettek a kisérletek
elvégezve). Az on allapotban a fogyasztasi értékek egységesen 1-es értékre lettek beallitva az 6sszes
késziilékosztaly esetén, az eredmények egyszeriibb dsszehasonlitasa kedvéért. A késziilékek szamat
ugy hataroztuk meg, hogy a varhato érték minden késziilékosztalyra azonos legyen. Referenciaként a
tulfogyasztasi valoszinliség analitikusan kiszamitott értékét alkalmaztuk. A tablazat fels6 soraban
latjuk a késziilékek szamat az adott készililékosztalyban, alatta az on allapot valosziniiségét, majd
kovetkeznek sorra a kiilonbozé médszerekkel kapott kapacitiskorlat értékek. (C mértékegysége itt
relativ az egyes késziilékek on-allapotaban mért, egységnyinek tekintett fogyasztashoz képest).
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4.1. tablazat Bernoulli modell

Késziilék tipus
., .., | mikrohullaima Ay i , Y s
moso0-szarito it mosogato| hiitoszekrény | vilagitas
késziilékek szama |431 313 113 19 14
ON valésziniiség |0.012 0.016 0.044 0.254 0.335
analitikus 15.0 15.0 15.0 12.8 11.7
Chernoff 17.0 17.0 16.0 13.8 12.7
Bennett 17.0 17.0 17.0 15.8 14.7
CLT 13.0 13.0 13.0 11.8 11.7
Hoeffding 47.0 40.8 26.5 13.6 12.3

Az aggregilt fogyasztas surliség fliggvényének analitikus kiszamitasaval kapott kapacitas
értékeket az analitikus sorban latjuk, melyek esetén p, =2.74.10™ a tilfogyasztasi valosziniiség. A

Hoeffding becslés eredménye erésen fiigg a p,, bekapcsolasi valosziniliségtdl, minél magasabb ez az

érték, annal jobb eredményt ad (pl. a moso-szaritora 213%, a vilagitasra 5% az eltérés). A CLT esetén
most is megkaptuk a kordbban mar hangsulyozott alulbecslést, ami azt jelenti, hogy ebben az esetben
nem garantalhat6 a tilfogyasztasi valosziniiség, tehat a szolgaltatas minésége sem. A Chernoff 7-13%
az eltérést mutat, mig a Bennett egyenlStlenség hasznalataval 13-26%-al magasabb kapacitashatart
kapunk az analitikus eredményhez képest.

4.3.3. Méretezés probléma megolddsa elsérendii Markov-lanc késziilékmodellel

Az el6z6 részben ismertetett vizsgalatainkat megismételtiik elsérendi Markov-lanc késziilékmodellek
hasznalata esetén. A Markov-lancok késziilékekre vonatkozo allapotatmenet matrixait a REDD [42] és
GREEND [44] adatbazis id6sorai alapjan hataroztuk meg Ggy, hogy az empirikus allapotatmenet
valoszinliségeket alkalmaztuk a modellben. Az el6zé eredményekkel (4.1. tablazat) dsszevetve az Uj
eredményeket (4.2. tablazat), megallapithatjuk, hogy a C kapacitas értékek magasabbnak adédtak az
IID modell esetén mint az elsorendti Markov-lanc modell hasznalatakor. Ez azt jelenti, hogy az IID
modell konzervativabb becslést ad, mint a Markov-lanc (FOM): a pontosabb modellezés eréforras
megtakaritast eredményez, ugyanakkor az I[ID modell egyszerii és alkalmazasa nem vezet masodfaju
hibahoz.
4.2. tablazat Elsérendii Markov-lanc

Késziilék tipus
, ., .., |mikrohullamua , oy . cic s

moso0-szarito siité mosogaté | hiitészekrény| vilagitas
késziilékek szama 431 313 113 19 14
ON valészintiség 0.012 0.014 0.040 0.266 0.313
empirikus kialakitando
kapacitas™ 14.0 13.5 13.5 12.1 11.4
Chernoff 17.0 15.5 15.5 14.1 12.4
Bennett 17.0 15.5 15.5 16.1 14.4
CLT 13.0 12.5 11.5 12.1 10.4
Hoeffding 41.2 40.4 23.0 13.9 12.0

*Markov-lancok Osszegeinek tulfogyasztasi valosziniiségére nincs analitikus szamitasi mod, a
kapacitaskorlat kiszamitasa ekkor empirikusan tortént.
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A Hoeffding becslés eredménye ebben az esetben is nagyon fiigg a p,,, értéktdl (5-199% az

eltérés). A CLT alacsonyabb kapacitasértékeket ad. A Chernoff egyenldtlenség alkalmazaséaval 9-
21%-al, a Bennett hasznalataval 15-33%-al magasabb kapacitashatart kapunk az analitikus
eredményhez képest.

4.4.  Osszefoglalis

A fejezetben megvizsgaltuk a villamos halézatok megbizhatosagi analizisének egyik legfontosabb
kérdését, a tulfogyasztas valoszinliséget. Az elézéekben bemutatott bottom-up fogyasztasi idésor
modellezést és LDT-egyenlotlenségeket felhasznalva uj modszert dolgoztunk ki, amely megoldast ad a
megbizhatosagi mérték, a LOLP szamitasara. A kérdést megforditva méretezési feladatot
fogalmaztunk meg, amikor is a kialakitand6 kapacitast kerestiik, amellyel a megadott késziilék hamaz
esetében betarthato egy elbirt tulfogyasztasi valoszinliség.

Az eredményeket tekintve, megallapithatd, hogy a Chernoff egyenlbtlenség adja a legélesebb,
garantaltan felsé becslést a LOLP értékére, valamint a méretezési feladat megoldasakor az LDT
egyenlotlenségek koziil a legjobb felsd becslést adja a kapacitaskorlatra, ezért jol hasznalhato a
villamos hal6zatban transzformatorok és buszok megfelelé méretezésére.
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5. LDT valosziniiségi egyenlotlenségen alapul6 fogyasztasengedélyezési (CAC)
algoritmus

Ebben a fejezetben villamos fogyasztok kozvetlen vezérlésére (Direct Control — DC) adunk 1j,
statisztikai alapu algoritmust, amelyet fogyasztasengedélyezési algoritmusnak (Consumption
Admission Control) neveziink a tovabbiakban. A kozvetlen vezérlési algoritmusok alapjat az
biztositja, hogy viszonylag sok késziilek (foleg a haztartasi szektorban, amely a teljes fogyasztasnak
nem elhanyagolhato, vilagszerte atlagosan mintegy 30%-at teszi ki [24]) esetében toleralhat6 a
fogyasztas késobbre ilitemezése. (Példaul elektromos vizmelegitok esetében évtizedek ota alkalmazzak
a vezérelt mérdorakon keresztiili csatlakoztatast, de példaul egy mosogép programjanak késébbi
végrehajtasa, a hiitégép kompresszoranak kicsit késobbi bekapcsolasa, fiité vagy a klima berendezések
kikapcsolasa egy rovid idére — mind olyan alkalmazasok, ahol a kdzvetlen vezérlés szoba keriilhet). A
kozvetlen vezérlési algoritmusok célja az, hogy egy révidebb idérésben (3...15 perc) biztositsdk a
halozatban a termelés-fogyasztas egyensulyat. Tekintettel arra, hogy — fiiggetleniil attol, hogy az adott
késziilék és felhasznaldja toleralja-e a fogyasztasi igény késObbre halasztasat, vagy éppen elébbre
hozatalat — az egyes késziilekek, és igy az aggregalt fogyasztas is valdszinliségi mennyiségek, a
probléma hatékony megoldasara is valosziniiségi modszereket érdemes kidolgozni.

Megkozelitésiink alapelve az a folismerés, hogy a fogyasztasi egység (példaul haztartas, utca,
varos stb.) aggregilt fogyasztasanak striiségfiiggvényét a vezérelhetd eszkozok ideiglenes
engedélyezésével/letiltasaval modositani tudjuk (az engedélyezett késziilékek halmaza fogja
eredményezni az aggregalt fogyasztast — a tiltott eszkozok nem vesznek benne részt). A
rendszerlizemeltetok szempontjabol az aggregalt fogyasztas stirliségfliggvénye idedlis esetben a Dirac -
delta fliggvényhez kozeli (azaz allando a terhelés). Realisabb célként a strliségfiiggvényt egy also és
felso hatar koz¢ kényszeritjiik be azaltal, hogy a fogyasztani szandékozo eszk6zok egy olyan halmazat
engedélyezzilk az adott idorésben, hogy az adott kapacitaskorlatok mellett értelmezett tul- és
alulfogyasztasi valosziniiségek eldirtnal kisebb értéket vegyenek fel.

Ezen a ponton érdemes megemliteni, hogy az ebben a fejezetben bemutatott CAC algoritmus
rovid idoskalan képes a termelés-fogyasztds egyensulyanak biztositdsara, ugyanakkor jelenlegi
forméjaban csak korlatozottan alkalmas a load scheduling problémajanak megoldasara, amikor a
feladat egy hosszabb (tipikusan tobb Ords) csucs- vagy volgyidOszak fogyasztasanak novelése vagy
csOkkentése. Az idevagd algoritmusok alapjat az elektromos jarmiivek vélhetd kozeljovobeli
elterjedése adja, amely egy jelentds tarolokapacitas megjelenését jelenti az elektromos haldzatban. A
load scheduling feladat megoldasara tobb moddszer is ismert az irodalombol, ezek koziil egy igéretes
megoldas a 6. fejezetben bemutatott sztochasztikus programozasi megkozelitésiink.

A villamos fogyasztok kozvetlen vezérlése (DC) a fogyasztdi oldalt befolyasold (DSM)
technikak egyik lehetséges megvalositaisa. A DSM modszerek altalanos 6sszefoglalasat és értékelését
olvashatjuk a [1, 21, 74] cikkekben. A tovabbiakban bemutatjuk a villamos fogyasztok kozvetlen
vezérlésére sziiletett fobb megoldasokat.

A [19] cikk szerzo6i kétféle algoritmust hasznalnak a nyari id6szakban légkondicionald
berendezések vezérlésére, amiben figyelembe veszik a felhasznalok kényelmét egy heurisztikus
hasznossagi mértéken keresztiil. A partatlansagot (fairness) két iitemezési algoritmussal (prioritasos és
round robin) biztositjdk. Az elsé algoritmus (Continuous Control Algorithm - CCA) az
energiafogyasztast probalja minimalizalni megadott feltételek mellett, mig a masodik (Tershold
Algorith, TA) célja a fogyasztas egy meghatarozott korlaton beliili tartasa, figyelembe véve a
kényelmi és partatlansagi feltételeket.

Kis lakoovezeti villamos haldzat (microgrid) mikddtetési koltségeinek minimalizalasara egy
vegyes egészértékli linearis programozasi (MILP) modellt javasolnak a [75] cikk szerz6i. A modell
alkotoelemei a napenergia forrasok, elosztott generatorok, energiatarolok és a fogyasztds. Modell
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prediktiv szabalyoz6 (MPC) hivatott az iterativ mdédon meghozott szabalyozasi dontéseket meghozni a
microgrid-ben. [76] egy haromrétegli fogyasztoi oldalt befolyasolo (DSM) modellt mutat be. Az
engedélyezési és fogyasztas kiegyenlitési modulokat egy fogyasztas elorejelzé egésziti ki. Fogyasztasi
igény érkezésekor az engedélyezésért felelos modul bekapcsolja a késziiléket, ha éppen nincs
csucsido, ellenkezd esetben visszautasitja a mitkodését €s atadja az igényt a fogyasztas kiegyenlitonek.
Ennek a feladata, hogy egy késObbi iddszeletet rendeljen hozza a késziilékhez egy optimalizalasi
feladat megoldasa alapjan.

Jatékelmélet alapu lakossagi fogyasztasiitemezési eljarast talalunk a [77] cikkben. Arazasi
mechanizmust alkalmaznak a szerzok, melynek alapja konvex névekvo ar fliggvény. Az optimalizalasi
feladat megoldasa egy elosztott algoritmussal torténik.

A szakirodalom nagy része fix, nem véletlenszerti fogyasztassal foglalkozik. Egyik kivétel a
[78] cikk, amiben a bizonytalansag is szamitasban van véve. A szerzOk ebben egy vegyes egészértékil
linearis programozasi (MILP) optimalizalasi modellt allitanak fel {itemezési feladat megoldasara. A
fogyasztasok vezérlésén keresztiil a felhasznalok koltségeinek minimalizalasa a cél. Az alkalmazott
modszerben a felhasznalok fogyasztasara elorejelzést is hasznalnak historikus adatok alapjan, valamint
valés ideji arazassal ndvelik az algoritmus hatékonysagat. Az optimalizalast tobb 1épcsében végzik,
aminek magyarazata az, hogy a késziilékek fogyasztasarol az id6 eldre haladasaval kapunk
informaciot. A szimulacidos eredmények a csucsfogyasztas visszaszoritdsaban mutatnak jo
eredményeket.

A [79] cikk egy modell prediktiv szabalyozason (Model Predictive Control - MPC) alapuld
algoritmust ir le halaszthatd és nem halaszthato késziilekekre, felhasznalva meguajuld
energiatermeldket (Renewable Energy Source - RES) és elektromos energiataroldo rendszereket
(Electrical Energy Storage System - EESS). A szabalyozasi séma iterativ, online optimalizalasra épiil,
kvadratikus koltségfiiggvényt haszndl és a célfiiggvény a felhasznalok koltségének minimalizalasa,
minél jobban kiegyenlitve a fogyasztast a csticsok visszafogasdval. Az optimalizalasi problémat
lépésenként oldja meg gy, hogy koltséghatékony legyen a halaszthato késziilekek fogyasztasa és az
energiatarolok toltése/felhasznalasa, mikozben figyelembe veszi a nem halaszthatd késziilékek és a
megujuld energiaforrasok véletlen fogyasztasat elérejelzésekre alapozva.

A fentiek alapjan lathato, hogy a valdszinliségi alapti megkozelités a DSM/DC algoritmusok

terén még egyaltalin nem elterjedt és nem kellden kidolgozott, tovabba nem Iétezik olyan
megkozelités, amely az eldirt korlatok kapcsan QoS kritérium garantdlasara lenne képes. A
szakirodalomban fellelhetd megoldasok nagyobb iddléptékben dolgoznak (pl. 1 oras felbontas, 24 ora
teljes szimulacids id6) és a véletlen fogyasztast a jovobeni becslésiikkel (forecast) veszik figyelembe.
Az algoritmusok konkrét 6sszehasonlitasat neheziti, hogy tobbféle célfiiggvénnyel megfogalmazhatok
(koltségek minimalizalasa, koltségkorlat betartdsa, fogyasztas minimalizalasa, fogyasztasi korlat
betartasa) a problémak, egyéb pl. a partatlansag és a kényelmi szempontok is figyelembe vehetdek,
illetve a vizsgalt késziilékek kore is igen valtozatos lehet. Benchmark feladatok is hidnyoznak a
tertiletrol.
A fejezetben bemutatasra keriilé fogyasztasengedélyezési algoritmus (CAC) az LDT elméleten alapul
¢s a Chernoff egyenldtlenség felhasznalasaval a szolgaltatds mindségét (QoS) is garantalni tudja (azt,
hogy a tulfogyasztasi valoszinliség ne Epjen til egy elére megengedett értéket realisan meghatarozott
kapacitaskorlat mellett). A megolddsunkban az iitemezési (scheduling) stratégia nem kotott, tobbféle
algoritmus (pl. heurisztikus iitemezés) hasznalhat6 benne.

5.1.  Fogyasztasengedélyezési algoritmus (CAC) bemutatasa

Gazdasagi alapon megfontolasok teheték a kapacitaskorlatokra és az alul- ill. tulfogyasztasi
valosziniiségre, ezért az aldbbiakban feltételezziik, hogy a szolgaltatd kiszamitja és kozli a fogyasztasi
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egység vezérldjével a kapacitas korlatokat és a megengedett alul- és tulfogyasztasi valdszintiségeket.
Ezen paraméterek alapjan a fogyasztasi egység vezérldje (pl. egy elofizetd intelligens
fogyasztasmérdje (Smart Meter)) engedélyezheti/tilthatja a késziilékeket helyi szinten, és igy teljes
mértékben elosztott megoldast kinal a problémara. A szolgaltatotol szarmazo, a CAC algoritmust

iranyitd paraméterek a kdvetkezok: az aggregalt fogyasztasra vonatkozo kapacitas felsé hatar (C, ),

amely minden idérésben valtozhat, a véletlenszerli zold energiatermeld egységek termelési
kapacitdsahoz alkalmazkodéan. A C, kapacitaskorlat csupan kis p, valosziniiséggel ugyan, de

talléphetd, biztositva ezzel a szolgaltatds mindségét, és a gazdasagossagot. C, jeloli az alsé korlatot,
amelynél kisebb fogyasztas csak p, valosziniiséggel engedhetd meg. (Elsdkénta C; fels6 hatarra és
a tulfogyasztasivaloszinliségére dsszpontositunk, azonban a jovobeni munkankban a C, als6 hatarral
¢s p, alulfogyasztasi valoszinliséggel kivanjuk kibdviteni megkdzelitésiinket). A tal- és

alulfogyasztas valoszinliségét szolgaltatasmindség (QoS) paraméternek nevezziik, mivel ez biztositja,
hogy a halézat ne legyen tulterhelve, illetve egy bizonyos hatar alatt maradjon, ezaltal biztositva a
halozati paraméterek stabilitasat, példaul frekvencia, fesziiltségszint stb. Az SM feladata a késziilékek
engedélyezés és tiltasa oly modon, hogy az Osszes fogyasztas strliségfiiggvénye (pdf) kielégitse a
szolgaltatd eldirasait. (Az eléfizeté kooperativ hozzaallasa jutalmakkal motivalhatd.) A mogottes
modellt az 5.1. abra szemlélteti.

m= ==
T =
AR Kapacitas hatar [:>
D e
i —>

QoS E>

Smart

Smart Grid Meter

5.1. abra Alkalmazott modell sémaja

A modellhez sziikséges alapfeltételek tehat a kovetkezoképp foglalhatoak 6ssze:

- minden fogyasztasi egységnek van okos vezérloje (Smart Metere),

- az okos méréora (SM) képes a szolgaltatoval és az okos eszkdzokkel kommunikalni,

- a SMregisztralja a késziilékek fogyasztasi statisztikait (okosakét és hagyomanyosakét is),
- a SM alkalmas a vezérelhetd késziilekek ki- és bekapcsolasara.

A modellinkben a késziilékeket sztochasztikus és determinisztikus, valamint vezérelheté és nem
vezérelhetd kategoriakba soroltuk. (A sztochasztikus/determinisztikus megkiilonboztetés ebben az
esetben a bekapcsolas utani viselkedésre vonatkozik. Egy mosogatogép fogyasztasi gorbéje az adott
program elinditdsa utan determinisztikus lefolyasu, persze az elinditds id6pontja véletlen valtozo. A
rogzitett programmal, vagy folyamatosan egyenletes terheléssel miikodo késziilékek determinisztikus
viselkedéstiek). A defnialt késziilekkategoridkra lathatoak példdk az 5.1. tablazatban.
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5.1. tablazat Késziilekkategoriak

sztochasztikus determinisztikus
i o lektromos fiités, Mos6Eep, m —
vezérelhets | SCrromos futes, 050gep, Mosogatogep
klima, hiit6szekrény
nem vilagitas, keringetd szivattyu
vezérelheté | porszivo

A kovetkezd, 5.2. abran a modellben hasznalt f6 paraméterek lathatdoak. A fogyasztasengedélyezési
algoritmus diszkrét idoréseket haszndl, amelynek idétartamara a késziilékekre és a rendszerre
vonatkozo6 egyes paraméterek (kapacitas korlatok és talfogyasztasi valoszinliség) valtozatlanok.

fx(X)
Pu

-

CL Cuy

5.2. abra Aggregalt fogyasztas eredeti ¢s modositott stirtiségfiiggvénye,
algoritmust befolyasolo szabad paraméterek

A fogyasztasnak a fentieck szerint minden id6résben van determinisztikus és sztochasztikus
komponense is (5.3. abra). A fogyasztas sztochasztikus része a valdsziniiségi siirliségfiiggvény

becslésével (vagy kiszamitasaval) adodik. A felsé (C,) és az also (C, ) kapacitas korlatot a
szolgaltatd idorésenként valtoztathatja meg. A C,s ©gy természetes avagy fizikai fels6 korlatot szab

meg (pl. a haldzat vonalai és biztositékai) a C, értékének.

P W]
A

Csys _____________________________

Cuy

CL

Diszkrét
id6szelet

5.3. abra Korlatok, sztochasztikus, determinisztikus és tarold fogyasztasa
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A cél annak a késziilékhalmaznak a meghatarozasa, amelyet be lehet kapcsolni és igy
meghatarozza az aggregalt fogyasztas valoszinliségi striiségfiiggvényét (pdf) ugy, hogy teljesitve
legyen a fogyasztasi korlat, megadott alul- vagy talfogyasztasi valdszintiséggel. Ekkor a
fogyasztasengedélyezési algoritmus alapja a Chernoff egyenldtlenségen, mint az alul- vagy
tulfogyasztasi valoszinliségre vonatkozo legszorosabb felsé korlaton (l. 3.2.5. alfejezet) alapuld
kovetkezo egyenldtlenség teljesitése:

J N
> > wy(s7)<s'C, +log py ., (5.1)
i=1 j=1
ahol J db késziilékosztaly, n. az i-edik késziilékosztalyban taldlhato késziilékek szama, S* az s
paraméter optimalis értéke, C a kapacitaskorlat, p pedig a talfogyasztasi valosziniiség megengedett
értéke.
Az (5.1) kiszamitasa nagyban gyorsithato és egyszertisithetd a késziilékosztalyok fogalmanak
bevezetésével, hiszen az azonos tipust késziilékek azonos statisztikaval rendelkeznek. Esetiinkben ez

azt jelenti, hogy a késziilékosztalyokra jellemzd ¥, (S) logaritmikus momentumgeneral6 fiiggvények

hasznalatara van mod, igy az egyenlbtlenség a kovetkezoképp alakul:

J
> nw(s7)<sC, +log py (5.2)
i=1

ahol L a késziilékosztalyok szamat adja meg. A fogyasztasi vektor, N :(nl n, ng - nJ),

megadja az engedélyezhetd késziilékek aktualis szamat minden egyes osztalyra. Amikor 10 igény
jelentkezik egy vezérelhetd késziilékre, akkor az engedélyezés vagy tiltds eldontése a Chernoff
egyenlotlenség kiértékelése alapjan dol el:

T ~1 Engedélyezés
sgn{;%(s )-5C, ~log pu}:{ﬂ Tiltds (:3)

ahol N jeloli az éppen aktualisan engedélyezett késziilékek szamat (vezérelhetket és nem
vezérelhetéket egyarant), mig a beengedés/tiltds dontést az éppen bejovd igényre (N +1) kell
meghatarozni. (5.3)-ban torténik annak vizsgalata, hogy az 0sszes fogyasztds meghaladna-e a fels6
korlatot az 0j fogyasztasi igény megjelenésével. Az alulfogyasztas valosziniiségének vizsgalata
ugyanigy torténhet meg minden idéablak elején.

5.2.  Afogyasztasengedélyezési algoritmus (CAC) moduljai

Ahogy fentebb kifejtettiik, a fogyasztasengedélyezési algoritmus célja egy automatikus és elosztott
dontési mechanizmus megvalositasa okos eszkozok engedélyezésére és tiltasara Smart Grid
kornyezetben annak érdekében, hogy rdvidtavon biztositani lehessen a villamos energiatermelés és
fogyasztas kozotti egyensulyt. A beengedés/tiltas folyamata a CAC algoritmuson alapul, melynek
miikddését a 5.4. abra mutatja be.
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5.4. abra A CAC algoritmus miikddése

Az algoritmus mikddése tehat a kdvetkezd: minden iteracid elején frissitésre keriilnek a
késziilek statisztikak. A statisztikai leirok, vagyis a késziiléekek hasznalatara vonatkozo valdszintiségi
paraméter fiiggenek a datumtol, id6tol, homérséklettdl, fényviszonyoktdl, stb. Példaul a jelenlét
ismeretében érdemes mas statisztikdt hasznalni a TV jellemzésére, napszaktdl fiigg a vilagitas
felkapcsolasi valoszintisége.

Ezt kdvetden, ha van 0j fogyasztasi igény, akkor a CAC 1ép miikodésbe, ami a tulfogyasztasi
valoszinliség ellendrzését végzi. Ha nincs 1) igény, akkor a SAC algoritmus az alulfogyasztasi
valosziniiséget ellenérzi. A CAC modul az 1 igényt engedélyezheti vagy tilthatja. Tiltds esetén ha
tovabbi fogyasztascsokkentés sziikséges, akkor az alacsony prioritasu késziilékek kikapcsolasa és/vagy
alacsony prioritasu tarolasi energiak felszabaditasa torténik meg (pl. elektromos auté akkumulatora
vagy elektromos vizmelegité/bojler). A SAC modul igaz/hamis kimenettel ad, amennyiben hamis az
eredmény, akkor megprobalunk tolteni egy magas prioritasu tarolo eszkozt, felhasznalva ezzel a
felesleges energiat. Ekkor megtorténik a prioritdsi szintek, a fogyasztasi vektor és a determinisztikus
fogyasztasi halmaz.

A prioritasok megfelel kezelésével az éppen sorra keriilo letiltott késziiléket tudjuk megadni,
illetve partatlansagot (fairness) tudunk az algoritmus miikddésébe biztositani. A partatlansag (fairness)
jelzi, hogy a késziilekek a sorszamuktol fiiggetleniil, egyenletes valoszintiséggel keriiljenek tiltasra. Az
algoritmust és a vizsgalatadhoz hasznalt szimulaciokat MATLAB-ban implementaltuk.

5.3.  Afogyasztasengedélyezési algoritmus numerikus vizsgalata
A kovetkezdkben bemutatjuk, hogy miként képes a fogyasztasengedélyezési algoritmus a fogyasztasi
idésor modositasara és ezzel az eloszlasfiiggvény és a Load Factor befolyasolasara. Majd

megvizsgaljuk az algoritmusban hasznalt litemezési stratégiak hatasat a feltorlodott fogyasztas
mennyiségére, elhalasztasok szamara és a partatlansagra (fairness).
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5.3.1. A CAC hatdsa a fogyasztisi iddsor tulajdonsdagaira

Habar a CAC algoritmus matematikai alapdtlete az alul- és talfogyasztas valdsziniiségének
korlatozasa, a fogyasztéi oldalt befolydsoldo moddszerek célja a fogyasztasi goérbe modositasa
idétartomanyban (példaul a csticsok levagéasa és az alacsony fogyasztasi idészakok kitdltése), tehat
mindenképp sziikséges azt megvizsgalni, hogy a statisztikai alapu algoritmus hogyan hat az idésor
paramétereire. Mivel a termeldi oldal szempontjabol a konstans fogyasztas a legkedvezdbb, a
legolcsobban kiszolgalhatd, ezért elsd kozelitésben a fogyasztas ,,valtozékonysagara” hasznalt mérték,
a Load Factor vizsgalatat tiiztiik ki.

Elséként az algoritmus mikddtetését a kovetkezd egyszeriisitd feltevések mellet végezziik:

- A nem engedélyezett késziilékek fogyasztasat toroljiik,

- Véletleniil valasztjuk ki a nem engedélyezett lehetséges késziilékeket,

- Egyetlen késziilékosztalyt alkalmazunk,

- Az Osszes késziilék sztochasztikus és vezérelhetd.

- Csak a tulfogyasztasi valosziniiség ellendrzését végzé CAC modult vizsgaljuk, a SAC-t nem.

Az 5.5. ébréan az eredeti (kék szaggatott vonal) és modositott (piros vonal) idésort lathatjuk.
Megfigyelhetd, hogy ezen miikodési feltételek esetében az algoritmus nem végez litemezést.
Hipotézisiink az volt, hogy a nem engedélyezett fogyasztasok kezelésének (ami valdjaban az
litemezési stratégia) alapvetd szerepe van az algoritmus fogyasztasi gorbére gyakorolt hatdsaban.
Ennek igazolasara uigy modositottuk az algoritmust, hogy a nem engedélyezett késziilékek torlése
helyett azok fogyasztasat egy lépéssel (egylépéses litemez0) tolja elére az idoben.

eredeti idésor
médositott id&sor

Fogyasztas [W]

(] 5 W 0 200 20
diszkrét idGlépés [k]

5.5. abra Fogyasztasi gorbe alakulasa a tiltott késziilekek torlésekor

Az egylépéses iitemez6 (5.6. abra) az alternativ modja a késziilékek fogyasztasanak kezelésének:

- Az egylépéses iitemezO idGben egyetlen Iépéssel tolja el a fogyasztasat a nem engedélyezett
(tiltott) késziilékeknek,

- A fogyasztasi gorbét ugy modositja, hogy garantdlja kozben az azonos energiafelhasznalast
(fogyasztasi gorbe alatti teriilet),

- Véletleniil valasztjuk ki a nem engedélyezett lehetséges késziilékeket;

- Egyetlen késziilékosztalyt alkalmazunk,

- Az Osszes késziilek sztochasztikus és vezérelhetd.
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eredeti id&sor
médositott iddsor

Fogyasztas [W]

[1] Eo 1) II‘I] ‘I‘W 20 20
diszkrét idlépés [k]
5.6. abra Fogyasztasi gorbe alakulasa a tiltott késziilekek
egy lépéssel torténd eltolasakor

A CAC algoritmus egylépéses iitemezdvel képes a fogyasztasi iddsor modositasara (a piros
vonallal jelzett modositott gorbe a konstanshoz kozelit). A terhelési tényez6 (LF — Load Factor,
definiciojat 1d. 2.3.3. alfejezet) ebben az esetben a 0,6718 értékrdl 0,8463 javult.

A terhelési tényez6 alakitdsa is természetesen egy hatarig lehetséges csupan, ugyanis nem
lehet elvarni, hogy az eredeti, adott id6szakra esé fogyasztds atlaga ala szoritsuk a modositott
fogyasztasi gorbét anélkiil, hogy késziilek bekapcsolast ne halasztanank az adott idészakon tilra.
Onmagaban a fogyasztas elhalasztasaval, tarold kapacitds felhasznalasa nélkiil, ha jol van

megvalasztva a felsé fogyasztasi hatar, akkor képes a CAC algoritmus kozel konstans fogyasztasi
gorbét produkani (1d. 5.7. abra).

Cy= 1700, p,= 0,00015
3000 T T T

T T T
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5.7. ébra Kozel konstans fogyasztasi gorbe

Szemléletes ellenpélda lathatd a kovetkezd, 5.8. 4abran, amikor ugyan sikeriilt a
csucsfogyasztasok levagasa és némiképp a volgy, vagyis alacsony fogyasztasi szinti id0szakok
kitoltése, de az idoszak végére feltorlodott az a fogyasztidsi mennyiség, amit az elsé id6északban
megtoltott tarolok esetén ki tudtunk volna elégiteni.
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Alapvetden két paraméter szabja meg az algoritmus miikddésében a fogyasztdsi
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5.8. abra Fogyasztas feltorlodasa az idoszak végén

gorbe

alakitasat: a fels6 korlat (C, ), valamint a tilfogyasztasi valosziniiség megengedett értéke ( p, ).
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5.9. abra Tulfogyasztasi valoszinliség hatasa a fogyasztasi gorbére



Az 5.9. abrak 1600W-os felso fogyasztasi korlat esetén sorra mutatjak 0,0001; 0,0003; 0,0005
¢és 0,0007 tulfogyasztasi valoszinliség értékekkel az eredeti és a modositott fogyasztasi gorbék
alakulasat. Minél nagyobb a valoszinliség értéke, annal megengedobb az algoritmus a kiugro,
tulfogyasztasi csucsokkal szemben. (Természetesen a paramétereket realis értéken kell tartani, példaul
ha a fogyasztasi felsd korlat értéke meghaladja az Osszes fogyasztasi csucsértéket, akkor a
tulfogyasztasi valosziniséggel nem alakithat6 a gorbe. Ennek a felsd korlatnak a legnagyobb értékét
meg tudjuk hatarozni a méretezési probléma felhasznalasaval.)

A kovetkezO példaban (5.10. abra) azt demonstraljuk, hogy a CAC algoritmus képes a
valoszinliségi eloszlas fliggvény (illetve komplementerének) kedvezobbé alakitasara.

komplementer valésziniiségi eloszlasfiiggvény
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5.10. abra Komplementer valdsziniiségi eloszlasfiiggvény alakuldsa

Az 5.10. abra bal oldalan az eredeti (kék) és modositott fogyasztasi gorbe, mig a jobb oldalon
a komplementer eloszlas fiiggvény eredeti (kék csillaggal) és modosult értékei lathatéak. A fels6
fogyasztasi korlatot zold fliggéleges vonallal jeloltiik. Az eredeti és a modosult iddsor atlaga egybe

esik (kék és piros fliggbleges vonal). A mddszer alkalmas a fogyasztasiidésor modositasara ugy, hogy
a kapacitaskorlaton feliili értékek valosziniiségét csokkenti.

5.3.2. Utemezési mddszerek hatdsa

Az algoritmus miikddésének vizsgalatakor fontos kérdés az elhalasztott késziilékek kezelése. Ahogy
azt az 5.3.1. alfejezetben bemutattuk, a legegyszeriibb mddszer erre a tiltott késziilékek torlése, ami
nem realisztikus, mert fogyasztasi kérelmet elhalasztani szabad, de tordlni a legritkabb esetben Iehet.
Az elhalasztas (5.11. abran szemléltetve) kovetkezo legegyszeriibb modja az egylépéses ilitemezés, ami
mar alkalmas arra is, hogy alacsony fogyasztasi id6szakok felé terelje a csticsokrodl a fogyasztast.
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5.11. dbra Utemezés szemléltetése (fogyasztas elhalasztasa 7 lépéssel)
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Az a tény, hogy mar egy rendkiviil egyszerl iitemezo is kedvezo hatast gyakorol, érdemes
megvizsgalni alternativ modszereket. A szoban forgd ilitemezési problémank on-line (nem all
rendelkezésiinkre az Osszes informacid az elhalasztas pillanataban) és sztochasztikus (valosziniiségi
valtozok vannak benne). Kétféle litemezési stratégia Osszehasonlitasat mutatjuk be. Az egyik az
egylépéses iitemezd, ami minden idorésben egy Iépéssel halasztja el a nem engedélyezett késziilékek
fogyasztasat, a masik pedig a véletlen litemezd, amely 1 és N 1épés kozott egyenletes eloszlassal
sorsolt véletlen eltolast alkalmaz.

Az lizemezési stratégidk Osszehasonlitasdra négy josagi kritériumot alkalmazunk. Ezek a
fogyasztasi gérbe modositasanak képessége, feltorlodott fogyasztds mennyisége, elhalasztdsok szama
¢s a partatlansag (fairness). A fogyasztasi gorbe modositasanak képessége adja meg, hogy mennyire
sikeriil a csucsokat levagni és a volgyeket kitolteni, amit egyrészt a Load Factorral, masrészt a felsé
kapacitaskorlat ala es6 fogyasztasi értékek (5.4-el szamolva) valtozadsanak mértékével mériink.

1 |
FYe-x, (5.4)
ahol | aszimulacios lépések szama, X, aziddsor i -edik értéke.

A feltorlodott fogyasztds mennyisége azt jelzi, hogy a szimulacios id6 utdnra halasztott
fogyasztds szazalékos aranya mennyi a teljes fogyasztashoz viszonyitva és ez adja meg azt a
fogyasztasi mennyiséget, amit nem sikeriilt belitemezni az idéablakon beliil. Az elhalasztasok szama
adja meg, hanyszor kellett késziiléket elhalasztani. Minél nagyobb az érték, annal tobbszor kell Gjra
dontést hoznia az litemezonek egy-egy késziilékrol. A partatlansag (fairness) jelzi, hogy a késziilékek a
sorszamuktol fliggetlenill, egyenletes valosziniiséggel keriilienek tiltasra (természetesen egy
felhasznalo szamara elénytelen, ha az ¢ késziilékét halasztjuk el sokszor).

Az 5.12. abran 30 késziilék (hiitészekrény) dsszegének eredeti (kék vonal) és modositott (piros
vonal) id6sorat, az elhalasztasok szamat, az eloszlasfiiggvényét és a hisztogramot lathatjuk, egylépéses
titemezést alkalmazva igy, hogy a fels6é kapacitashatar C, =1704 és a tulfogyasztasi valoszinliség p,,
=10". A fogyasztasi id6sor moédositott valtozatan (piros) megfigyelhetd, hogy az egylépéses
elhalasztast alkalmazva az 6sszes volgy id6szak ki lett toltve. A csticsokat levagta, de az elhalasztott és

mar nem belitemezhetd fogyasztas pedig feltorlodott az utolsé idépont (480) utanra és egy kiugrod
maradvany fogyasztasként jelentkezett.
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30 hijt8szekrény C,;= 1704, py= 107,

Egylépéses litemezés, szimuldcié hossza: 480, Eltolds mértéke: 2,63%, Load Factor: 0,53 -> 0,94
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5.12. 4bra 30 hitészekrény, egylépéses litemezo. Feliil eredeti (kékkel), modositott fogyasztasi
id6ésor (piros). Alul az elhalasztott késziilékek szama, eloszlasfiiggvény és hisztogram.
30 hiitdszekrény Cy= 1704, py= 104, 1-50 véletlen Gitemezés, szimulcié hossza: 480, Eltolds mértéke: 7,41%, Load Factor: 0,53 -> 0,91
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5.13. ébra 30 hiitészekrény, 1-50 véletlen Iépéses litemezo. Feliil eredeti (kékkel), modositott
fogyasztasiiddsor (piros). Alul az elhalasztott késziilékek szama, eloszlasfiiggvény és hisztogram.

A kovetkezo kisérletben (5.13. abra) mar nem egylépéses, hanem 1-50 véletlen 1épéses iitemezot
alkalmaztunk, aminek eredménye, hogy nem toltotte ki az 6sszes, rendelkezésre allo volgy iddszakot,
cserébe kevesebb a letiltott késziilékek szama (1. bal alsé abrarészlet). A feltorlodott fogyasztas
jelent6sebb az egylépéses iitemezéshez képest.

Az el6z6 beallitashoz képest megemeltiik a véletlen 1épéses litemezés felsd korlatjat 200-as értékre
az 5.14. abran bemutatott kisérletben. Természetesen az 1-50 Iépéses ilitemezdhoz képest tovabbi
csokkenés tapasztalhato a 1épések szamaban, az eloszlasfiiggvény alakitasa kevésbé sikeres, a
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volgyidoszakok Kkitoltésének aranya rosszabb (az clhalasztasok ,atugornak™ a volgyeken), a
feltorlodott fogyasztas mennyisége még tobb.

30 hiit8szekrény C= 1704, p;= 107, 1-100 véletlen litemezés, szimulicié hossza: 480, Eltolds mértéke: 11,38%, Load Factor: 0,53 -> 0,86
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5.14. abra 30 hiitészekrény, 1-100 véletlen Iépéses iitemezo. Feliil eredeti (kékkel), modositott
fogyasztasi idésor (piros). Alul elhalasztott késziilékek szama, eloszlasfiiggvény ¢és hisztogram.

A szimulaciok alapjan az egyes mérOszamokat az 5.2. tablazatban foglaltuk 6ssze (kibdvitve az
eléz6ekben bemutatott eseteket a véletlen iitemezd N =5, 10, 200 beallitasaival).

5.2. tablazat Utemezd hatdsa az egyes josagi tényezOkre

Feltorlodott Load Factor Felso Elhalasztasok

késziilék ek modositott kapacitaskorat szama
Utemezé energiamennyiségének értéke ala eso

szazaléka a teljes (eredeti: 0,53) fogyasztas
energiamennyiséghez mértéke
(eredeti: 278,4)

egylépéses 2, 7% 0,94 92,1 1748
véletlen 1-5 3,7% 0,84 88,1 830
véletlen 1-10 4,3% 0,84 102,3 480
véletlen 1-50 7,4% 0,91 152,5 149
véletlen 1-100 11,4% 0,86 225,4 80
véletlen 1-200 15,7% 0,82 305,4 44

A fentiek alapjan az egylépéses ilitemezo:
- Afeltorlodott fogyasztds mennyisége alacsony,
- Hatékonyan noveli a Load Factor értékeét,
- Hatékonyan kitolti az elhalasztott fogyasztassal a volgy id6szakokat,
- Flhalasztasok szdma nagy, elhalasztott késziilékekrdl gyakran kell donteni.

A véletlen Iépéses litemezd:
- Minél nagyobb N értéke, anndl kevésbé képes a volgy iddszakokat kitolten,
- Hatékonyan noveli a Load Factor értékét,
- Kevesebb az tjraiitemezések szama ( N -t8] fiigg).
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Az egylépéses iitemezés bar nagyobb elhalasztasi szammal, de képes a volgy id6északok
feltoltésére is, amit a tarolok kezelésétdl (SAC modul) varnank el. A partatlansag (fairness) biztositasa
kiilon Iépéssel valosithaté meg: az ilitemez6tol fiiggetleniil, a konkrét letiltand6 késziilék kivalasztasara
kiilon figyelmet kell forditani. Ebb6l a szemszogbdl kétféle modszert vizsgaltunk meg: ,.els6 a sorban”
kivalasztast és a Round Robin-t (5.15. abra).
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Elst a sorban kivalasztas Round Robin

5.15. abra Partatlansag (fairness) vizsgalata. Vizszintes tengely: a késziilék indexe,
fliggbleges tengely: letiltasok szama

Az abrardl leolvashato, hogy a korabbi implementacioban sem az egylépéses, sem az 1-N
lépéses litemezé megkozelitdleg sem tudja a partatlansagot biztositani, viszont a letiltando
késziilékeket a Round Robin hasznalataval kivalasztva egyenletesebb letiltas-eloszlast kapunk, a
pértatlansag sokkal jobban biztosithatd. Erdemes lehet pontos metrikak (pl. a tavkozlésben hasznalt
QOE fairness, fairness index, stb.) alapjan tovabbi vizsgalatokat végezni a partatlansagra, hogy az
eredmények szélesebb korben sszehasonlithatova valjanak.

5.3.3. CAC hatékonysdganak vizsgalata kiilonbozo statisztikai egyenlitlenségek alkalmazasakor

A CAC algoritmusban az iitemez6 az idoben eltolhato (shiftable) késziilékeket letiltja, amennyiben az

aggregalt 6sszes fogyasztds a megengedett P, —nal nagyobb valosziniliséggel haladna meg az eldirt
C, fels6 korlatot. Ebben az alfejezetben azt vizsgaljuk meg, hogy miként alakul az engedélyezett

késziilékek szama a szolgaltatas mindségének (QoS) betartasa érdekében kiilonbozé LDT becslések és
a CLT hasznalatakor (nem tévesztve szem el6l ennek ismert hatranyait: nem felsé-becslés, valamint a
varhato értéktdl tavolodva egyre rosszabb kozelitést ad).

Els6ként azt az esetet vizsgaltuk, amikor egyetlen késziilékosztaly talalhato a feladatban. Az 5.16. abra
mutatja a késziilékszam alakulasat a kdvetkezo paraméterek beallitasa esetén:

- Egyetlen késziilékosztaly Bernoulli IID modellel ( p,, = 0,1),
- 400 késziilék.
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N=400, szim. hossz=50000, Pon =01, h=1, Cy= atlag
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5.16. abra Engedélyezett késziilekek szama p fiiggvényében

Az engedélyezett késziilékek szama — a varakozasoknak megfeleléen — monoton médon névekszik
a p fiiggvényében egyetlen késziilékosztaly esetében (5.17. abra). Ebben az egyszerii esetben
analitikusan is kiszamolhatd az engedélyezhetdé késziilékek szama, (az aggregalt fogyasztas
stirtiségfiiggvényét konvolucioval szamoltuk ki), ezt tekintettiik referencianak. A tobbi modszert ehhez
képest értékeltiik: minél inkabb megkozeliti egy modszer az analitikus értéket, annal hatékonyabb.
Hangsulyozni kell ugyanakkor, hogy a tulfogyasztas valoszinliségének LDT becslései, mivel szigora
felsd becslései a tulfogyasztasi valoszinliségnek, az analitikusan szamolt késziilékszamhoz képest
kevesebb késziiléket engedélyeznek. Ennél fogva az LDT korlatok alkalmazasa, amint azt korabban
mar emlitettiik, tartalék kapacitasokat jelent a rendszerben, viszont garanciat jelent arra, hogy a
tulfogyasztasi valoszintiség értékét (QoS paraméter) be fogjuk tartani. A CLT nem jelent felsd
becslést, tehat 100% -nal magasabb értékekhez vezethet, ami szerzodésszegést jelent — amelyre az
5.16. abran lathato eredmények egyértelmli példat mutatnak. Az engedélyezett késziilékek pontos
szazalé¢karanyat (az analitikai szempontbol kiszamitott érték referenciaként) a 5.3. tablazat
tartalmazza. Ezek alapjan legjobb megoldast (legmagasabb kihasznaltsagot a Chernoff
egyenlotlenséggel lehet elérni, de ebben a kisérletben majdnem azonos eredményre vezet a Bennett
egyenlotlenség is, amely ugyanakkor kisebb szamitasi kapacitast igényel.

5.3. tablazat Engedélyezett késziilékek szamanak szézalékos aranya

p <1073 p>10~% | Garantalt a QoS?

Analitikus 100% 100%

(referencia) (referencia)
CLT 105% 101% nem
Chernoff 92% 88% igen
Bennett 91% 88% igen
Hoeffding 80% 75% igen
Chebisev 0% 50-80% igen
Markov 0% 10-50% igen

Ketté vagy tobb késziilékosztaly esetén a CAC algoritmusnak dontenie kell
késziilékosztaly kombinaciok engedélyezésérdl. Ezt mutatjuk be két osztaly esetén a (5.17. és 5.18.
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abra). A z0ld szin jelzi az engedélyezhetd késziilék halmazokat, mig a piros azokat a kombinacidkat
mutatja, ahol a QoS nem teljesiilne.
A paraméterek a kovetkezok ebben a kisérletben:

- Két késziilékosztaly Bernoulli IID modellel* ( poy, =0,2; hy =1; pgy, =0,001; h, =5),

- 100 késziilék mindkét osztalyban,
- Atulfogyasztasi valosziniiség analitikusan lett kiszamolva.

p=0,0001C,=1,5 * atlag
100 ¢

90
a0
0
G0 =
a0
404

30E

N (powe= 0,001k = &)

205

10+

10 20 a0 an 50 &0 70 &0 50 oo
Nilpom= 0,2k =1)

5.17. abra Engedélyezett késziilékek szama két osztaly esetén (h, =5)

Az 5.17. é4bra alapjan konvexnek, sét linearisnak tiinik a dontési feliilet, azonban mas paraméterek
alkalmazasa esetén jol latszik az (5.18. 4bra), hogy altaldban nem konvex és erdsen nemlinedris.
Osszegezve elmondhatd, hogy a dontési felillet nem linedrisan szeparalhato feladatot definidl, igy
indokolt a statisztikus egyenldtlenségekkel torténé megkozelités.

p=0,0001 Cyy=1,5 * atlag
100 &

90k

B0

10)

0

B0 -

50

404
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30

200
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10 20 30 40 a0 B0 70 80 a0 100
Ny (pom = 0,2 k1= 1)

5.18. dbra Engedélyezett késziilékek szama két osztaly esetén (h, =10)

A kovetkezo két abran azt mutatjuk be, hogy miként fiigg a dontési gorbe az alkalmazott LDT
becslésektol, illetve CLT kozelitéstol. Az 5.19. és 5.20. abrak tehat a kiilonb6z0 becslési eljarasok

* Két markdnsan eltér készuléktipust modelleztiink: egy gyakran bekapcsolt kisebbfogyasztasit, és egy ritkan
bekapcsolt nagy fogyazstasut, pl. vilagitds és mosdgép.
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vizsgalatat mutatjadk az engedélyezett késziilékek szamara vonatkozoan. A paraméterek az el6zo
vizsgalatokkal (5.17. és 5.18. abra) rendre megegyezdek voltak.
Az egyes modszerek kozotti kiilonbségek lényegesen kisebbek akkor, amikor kisebb ah, /h arany

(5.19. dbra), mig magasabb h, / h, arannyal (5.20. dbra) a dontési gérbék messzebb esnek egymastol,
ami hatékonysagromlast okozhat.

p=0,0001 Cy=1,5 * atlag
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5.19. abra Dontési gorbék (h, = 5)

A masodik esetben (5.20. abra) az analitikus szamitassal kapott nemlinearis és nem konvex
szeparalo feliiletet a kiilonb6zo eljarasok konvex feliilettel kozelitik.

p=0,0001 C\;=1,5 * dtlag
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5.20. abra Dontési gorbék (h, = 10)
A kovetkezd két tablazat (5.4. és 5.5.) tartalmazza az engedélyezett késziilékek szamanak
szazalékos alakulasat két osztalyra.
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5.4. tablazat Engedélyezett késziilékek szamanak szazalékos aranya h, =5

Analitikus | CLT Chernoff | Bennett

N,=100 | 64* 80 50 35
100% 110% 91% 82%
(referencia)

N,=50 71 82 58 38
100% 109% 89% 72%
(referencia)

N,=0 80 85 72 42
100% 106% 90% 53%
(referencia)

5.5. tablazat Engedélyezett késziilékek szamanak szazalékos aranya h, =10

Analitikus | CLT Chernoff | Bennett
N,=100 11* 69 0 0
(N.=60) | (N,=60)
referencia | 152% 54% 54%
N,=50 38 77 10 6
referencia | 144% 68% 64%
N,=0 76 88 60 21
referencia | 116% 79% 28%

*Els6 osztaly engedélyezett késziilék darabszam (N;)

A legjobb eredményt az LDT eljarasok koziil a Chernoff adja a QoS garantalasa mellett, de
nagyon érzékeny a h,/h aranyra. h,/h =5 esetén a Chernoff egyenlotlenséggel a beengedett

késziilekek szama 9-11%-kal kisebb, mint az analitikusan szamolt ratak, mig a nagyobb h, /h, =10

ratanal ugyanez 21-46%. A CLT mindkét esetben szinte azonos eredményeket hozott, de az
engedélyezett késziilékek szama nagyobb, mint a referencia esetén, tehat nem tudja tartani a QoS
kritériumot.

5.4.  Osszefoglalas

Ebben a fejezetben az LDT statisztikus egyenlétlenségein alapuld fogyasztasengedélyezési algoritmust
(CAQ) vezettiink be, amely képes az engedélyezhetd késziilekek szamanak meghatarozasara ugy, hogy
kozben képes biztositani a tulfogyasztasi valosziniiség, mint QoS paraméter garantalasat. A numerikus
vizsgalataink pedig megmutattak, hogy az algoritmus alkalmas rovid idoléptékre nézve a fogyasztasi
idésor miiszaki paramétereinek a javitasara, a csucsok levagasara és a hullamvolgyek kitoltésére.
Megvizsgaltuk a {6 paraméterek hatasait (felsé kapacitas korlat, talfogyasztdsi valdsziniiség), a
scheduling megoldasokat (egylépéses, tobblépéses véletlen), valamint tobb késziilékosztaly esetén a
dontési szeparalo feliiletet. Kétosztalyos esetben a Chernoff egyenldtlenséggel a beengedett
késziilékek szama 9-11%-kal kisebb az analitikusan szamoltnal, valamint a dontési feliilet a kisérletek
alapjan konvex (ami a szamitas szempontjabol elényos). Tovabbi kutatasi terveink kozott szerepel a
fogyasztasengedélyezési algoritmus kibOvitése az alsohatar kezelésével, tarolok (storage)
hasznalataval, valamint tovabbi (pl. heurisztikus) iitemezok vizsgalataval.
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6. Fogyasztasengedélyezési feladat egy sztochasztikus optimalizalasi modellje
6.1.  Valésziniiséggel korlatozott feladatok modellezése

Determinisztikus viselkedésii villamos- és egyéb forrasbol (pl. hdenergia) termeld egységek hasznalata
esetén az igények minimalis koltséggel torténd ellatasahoz a kdzponti vezérlés megoldhato.
Sztochasztikus jellegli termeld egységek (szél- és naperomiivek) alkalmazasakor azok viselkedése
valosziniiségi eloszlasuk alapjan jellemezhetd, a halozatba ilyenkor ingadozo6 energia érkezik. Masik
jellegli bizonytalansagot jelent a villamos- és héenergia felhasznalas mértéke fogyasztoi oldalon. Ezt a
bizonytalansagot az idGjarasi viszonyok, egyéni szokasok és a felhasznalt modell pontatlansaga
okozzédk. Az egyes fogyasztok elére josolt energiaigénye altaldban 24 oras terhelési profilok
forméjaban érheté el. Az optimalizalds soran tehat a valtozok determinisztikusnak feltételezése
gyakran talzott egyszeriisitést jelent, ezért azok valoszinliségi valtozokként torténd kezelése a
pontosabb és megbizhatobb eredmény elérése érdekében sziikséges. A valoszinliségi valtozokat is
kezelni képes optimalizalasi modellek az évek soran sokat fejlodtek, tobb tipusat dolgoztak kis és
megoldasukra szamos eljarast javasoltak.

A valoszintiséggel korlatozott feladat (angol szakirodalomban Probabilistic vagy Chance
constrained problems) els6 leirasat [80]-ban talaljuk, kiterjesztése és az egyes variacidinak leirasa
[81]-ben olvashato. Itt az (6.1)-ként felirt egyenl6tlenség azt jelenti hogy a g(X,&)<0

egyenldtlenségekre szeretnénk betartani valamely megfelelden szoros valoszinliséget kiilon-kiilon,
egymastol fliggetleniil, amiket igy kiilonallo valoszinliségi korlatoknak neveziink.

P(9;(x,£)<0)>p;, j=1...,k, (6.1)

ahol g:R"xR™ 5> R*, £cR™ tsbbdimenziés valosziniiségi valtozo, a P valosziniiségi mérték, és
p, €[0,1] értékek a felhasznald altal valasztott megbizhatdsagi szintek. A kiilonallo valosziniiségi

korlatnal nehezebb az egyiittes valosziniiségi korlat, ami esetén egyetlen megbizhatosagi szintnek kell
megfelelni egyszerre:

P(9;(x &) <0, j=1....k)=>p, (6.2)
azaz

P(g(x,£)<0)= p. (6.3)

A késobbiekben bemutatasra keriild megoldé eljaras egy masik feladattipus kezelésére alkalmas,
amely valoszinliség maximalizalasaként fogalmazhaté meg:

max P(g(x,¢&) <0), (6.4)

X e X.

A Klasszikus valosziniiséggel korlatozott minimalizalasi feladat elsé megjelenése még fiiggetlen

valoszinliségi valtozokat hasznalt [82], az altalanosabb alakja (egyiittes valoszinliségek kezelésére)
késébb jelent meg [83, 84]:

min ¢ x

(6.5)
P(g(x,£)<0)>p, xe X
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Specialis esetben, ha a g fiiggvény egyszeriibb alaku:
g(x,&) =& -Tx. (6.6)

A két feladattipus Osszefoglalva egyrészt koltségminimalizaldas egy megadott valdszintiségi korlat
betartasa mellett (6.7), masrészt valészinliség maximalizalas linearis korlatozasok mellett (6.8).

min ¢’ x
(6.7)
P(Tx>¢&) > p, Ax<Dh,
illetve
max P(Tx > &) 6.8)
Ax<h.

6.2. Irodalmi attekintés

A szakirodalomban talalhaté sztochasztikus modellek koziil érdemes megemliteni néhanyat, melyek a
Smart Grid és sajat modelliink szempontjabol fontosabbak.

Elosztott energiatermelés (DG - Dispersed Generation) gazdasagi hatékonysaganak novelésére
létrehozott determinisztikus és sztochasztikus optimalizalasi modellt mutat be a [86] cikk. A
matematikai modell az elosztott energiatermeld egységeket irja le, figyelembe véve azok technikai
jellemzoit. A szerzok kétlépcsés modellt épitenek fel, és ennek megfeleld optimalizalasi eljarast
javasolnak.

Az energiatermeld rendszerben 5 termeld egység van, benniik 8 bojlerrel, 9 gazmotorral, egy
gazturbinaval, 12 széleromiivel és egy vizerémiivel. Az alapmodell feltételezi, hogy minden adat
rendelkezésre all a dontés idépontjaban, ami valés mikodés esetén nagyon ritka, hiszen az energia
arak, energia igények és a megujuld forrasokbodl szdrmazd energia mennyisége idovel egyre kevésbé
ismert. A szerz6k 24 oOras tervezési id6tartamot vettek alapul 15 perces id6intervallumokkal.
Bizonyossag ezekkel az adatokkal kapcsolatban altaldban csak egy bizonyos t ideig all fenn, ahol
0<t<T, valamint T a tervezési idtartam végét jeloli. A fennmaradd idére sztochasztikus
informacionk van. A kiterjesztett modell lényege, hogy vannak elsé 1épcsés valtozok (first-stage
variables), amik a t idétartamig érvényesek (x vektorban dsszegytijtve); mig a t idStartam utaniak az y
vektorban (masodik épcs6é — second-stage).

A ¢ a gaziizeml egységek lizemanyagkoltségét és a bekapcsolasi koltségét jelenti. Jelen
helyzetben a véletlen energiaarakat d(w) , mig a véletlen igényeket h(w) jelenti, valamint a megujulo
forrasokbol szarmazé véletlen energia mennyiségeket W(w). A hagyomanyos termeld egységektol
szarmazo energia mennyiségeket tartalmazd A matrix determinisztikus, de a kovetkezOkben kifejtett
modell épités és algoritmikus kezelése kezeli az A véletlenszertiségét is. Az X,Y halmazok az x és y
vektorokon értelmezett megkotéseket tiikrozik. Az x dontési valtozokra formalisan felirhato kétlépcsos
sztochasztikus optimalizalasi feladat a kovetkezo:

min { E, (c'z+ myin{d(u:}Ty : W(w)y = h(w) — A(w)z,y € Y}) :
T e _X} (6.9)

A modell célja, hogy minimalizalja az els6- és masodik 1épcso6s koltségek 0sszegének varhatd
értékét. Az els6szintli koltségek determinisztikusak, a masodszintiiek pedig fliggnek w-tol. A fenti
sztochasztikus feladat algoritmikus kezeléséhez a valdsziniiségi valtozok diszkrét ecloszlasuak,

77



valamint végesen sok realizacioval (szcenarioval) rendelkeznek. A szcenariokat innent6l kezdve j-vel
indexeljik. 7;,j =1,....,N valosziniiségeket jelol. A sztochasztikus programozasi feladat igy a
kovetkezo — el6zovel egyenértékii — nagyméretli vegyes egészértékii linearis programozasi feladatta
irhato at:

T 1 UN

N
min {»° mi(e'z + dJ,-Tyjj : Az + Wiy = h;,

reXyeY.j=1... N} (6.10)

Ez az optimalizalasi feladat —vegyes egészértékii linearis programozas — oriasi mérete miatt
nem oldhaté meg olyan megszokott szolverekkel mint a CPLEX. Itt egy, korabban mar lekdzolt,
dekompozicios technikan alapulé megoldasra van sziikség.

A kovetkez6 cikkben [86] olyan optimalizalasi problémak vizsgalata talalhato, amelyekben a
valészintiségi korlatok kétoldalas egyenlétlenséggel vannak megadva (6.11), valamint a véletlen
vektor normal eloszlast.

P(a(x)<&é<pB(x))zp (6.11)

Az ilyen problémak algoritmikus megoldasara a szerz6k megadjak az als6 és felsé korlattal
behatarolt valoszinliségi fiiggvény derivalt/gradiens képletét.

Alkalmazéasként a viztarozo problémanak egy valtozatat mutatjak be. Két egymas utan kotott
viztarozo talalhato a rendszerben, mindkettobe egymastol fliggetlen, véletlen viz befolyassal. Az els6
tarozd leengedésével két aramtermeld generatort, mig a masodik leengedésével egy tovabbit lehet
meghajtani. A cél a viz leengedésével eldallitott energia eladasabdl szarmazo profit maximalizalasa, €s
ezzel egyidejlileg mindkét tarozo vizszintjének magasan tartdsa nagy valosziniiséggel. A generatorok
kiilonb6z6 hatékonysaggal és teljesitménnyel miikodnek, valamint a termelt energia ara fiigg az id6tol
A probléma megoldasara négy kiilonb6zé modellt hasonlitanak dssze:

e varhat6 értékkel megadott véletlen valtozos (determinisztikus),
e kiilonallo valdszintiségekkel korlatozott,

e az egyiittes valoszinliségi korlatozott,

e valamint a valoszinliség maximalizalasi modellt.

Az eredmények azt mutatjak, hogy a valdszinliség maximalizalasi feladat is a gyakorlatban
értelmezheté megoldasokat ad.

Politikai valtozasok ¢és technologiai fejlesztések miatt a villamos ellatorendszer jelentds
atalakulason megy keresztiil, mely megkdveteli az aktivabb fogyasztoi oldal kezelését (dinamikus
arazas, megujulo energiaforrasok és elektromos jarmiivek integralasa, flexibilis késziilékek vezérlése).
A kovetkezOkben bemutatott cikkben [87] a szerzOk modellt javasolnak flexibilis késziilékek
itemezésére épiiletekben. Integralt megkdzelitésiik egy energiakdzpont (energy hub) koncepcion
alapul. A hub egy integralt rendszer, ahol a bemenetek tobbféle energiahordozot jelentenek (példaul
villamos energia, foldgaz és tavflités). A hub-on belill az energia eldallitasahoz, atalakitasahoz és
tarolasdhoz talalunk eszkozoket (pl. napelemek, szEelturbindk, vizmelegitdk és akkumulatorok). Végiil
az energiakdzpont kimenetei bizonyos szolgaltatasokat latnak el (pl. villamos energia, flités és hiités).
Javaslatot tesznek tovabba a fogyasztok osztalyozasara rugalmassagi tulajdonsagaik szerint (pl. idében
elhalaszthatd vagy megszakithato, fogyasztasban csokkenthetd, ki- és bekapcsolhatd). Meghatarozzak
tovabba az arstrukturakat, amelyek tartalmazzak mind az idoben valtozé arakat, mind a
csucsteljesitmény dijakat. A modell tulajdonsagait egy esettanulmanyon keresztiil mutatjak be egy
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norvég egyetem épiiletét alapul véve. Az eredmények azt mutatjak, hogy a modell képes a koltségeket
csokkenteni a csucsterhelések csokkentésével, valamint az id6szakonkénti és az energiahordozok
kozotti arkiilonbségek kihasznalasaval. Kétféle megkozelités tulajdonsagait vetik 6ssze a szerzok a
bizonytalan paraméterek kezelésére: gordiilo horizonti determinisztikus tervezés és gordiilé horizonta
sztochasztikus tervezés.

6.3.  Klasszikus megoldo eljarasok valosziniiséggel megfogalmazott feladatokra és a sajat
megoldonk ezekkel valé dsszehasonlitasa

A valoszinliséggel megfogalmazott feladatokra az évek soran tobbféle megoldd eljarast javasoltak.
Roviden Osszefoglaljuk a mi szempontunkbol legfontosabb iranyokat, amikrdl részletesebben a [P3]
cikkiinkben lehet olvasni.

Vagosikos modszert javasoltak a [88, 89] cikkek szerzéi, mely a szinthalmaz kiilsé
kozelitésére épiil. Az algoritmusban szofisztikalt tolerancia-kezelésre van sziikség. Masik megoldo
eljaras a szinthalmaz bels6 kozelitésére (cone generation) épit [90, 91, 92], amiben az egyre ujabb
probapontokat szolgaltatd részfeladatok nehezek, ezért minél kevesebb probaponttal kell j6 kozelitést
elérni. Ebben er6sen specializalt és szofisztikalt eljarasok kellenek a master feladat megoldasara, az
implementaci6 koltséges. Kereskedelmi forgalomban elérhetd megoldokkal ezek a bonyolult eljarasok
nem kivitelezhetéek.

A mi megoldd algoritmusunk — amelyet az alabbi fejezetben ismertetiink — a célfiiggvény
epigrafjanak bels6 kozelitésére alapoz, f6 cél a megalkotasakor az volt, hogy egyszerii szerkezetti,
hibatiiré legyen. Ennek kdszonhetden az implementacioban szimulacios eljaras és standard szoftver
komponensek hasznalhatok. A master feladat linearis programozashoz hasznalt altalanos szimplex
eljarassal (pl. a mi implementacionkban a CPLEX) megoldhatd, mig az eljaras bels0 magja (a
késobbiekben targyalt oracle) specialis, de a fliggvényérték és gradiens szamitasara standard szoftver
(pl. Alan Genz [93] vagy Szantai [88] kodja) hasznalhato. Tapasztalatunk alapjan az eljarasunk gyors
konvergenciaval rendelkezik, a megallasi feltétel egyelére nem tud Iépést tartani a gyors
konvergenciaval, aminek kikiiszobolésére mar vannak tovabbi kutatasi terveink.

Osszefoglalva tehat a meglévé megoldok nem tekinthetdek standardnak, a kereskedelemben,
vagy még kutatdsi céllal sem beszerezhetéek. A mi eljarasunk ezzel szemben egyszeriibb, meglévo
szoftver komponensekbdl felépithetd, igy a késobbiekben szélesebb korben elérhetdvé tehetd
valdsziniiségi korlatokkal megfogalmazott feladatok megoldésara.

6.4. A valésziniiség maximalizalasi feladat megoldasa

A valbsziniiség maximalizalasi feladat megoldasi modszerére a kdvetkezdkben tériink ki. Tegyiik fel,
hogy ismert az F(Z) eloszlas fiiggvény. Tegyiik fel, hogy az egyilittes eloszlas fliggvény logkonkav,

ami nem jelent nagy megszoritast, mivel normalis eloszlashoz kozelit a valdsagos eloszlas kisebb
keriiletnyi késziilékszam esetén is. A logaritmusat negativ eldjellel véve konvex fiiggvényt kapunk:

¢(z) =-log F(2) (6.12)
Ezt felhasznalva az optimalizalasi feladatot a kdvetkez6 formaban lehet felirni:

min ¢(2)

(6.13)
Ax—-b<0,z-Tx<0.
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Mivel @(z) konvex, igy konvex optimalizalasi feladatot kell megoldani. A nehézséget az okozza,

hogy az F eloszlas fiiggvényt magas dimenzio esetén analitikusan nem lehet meghatarozni [94], csak
kozelitd integralasi eljarasok léteznek ra (Id. 6.7. alfejezet).

A megoldo eljaras folyaman a célfiiggvénynek egy modelljét épitjiik fel. A modell-fiiggvény
line4ris darabokbol allo konvex fiiggvény, amely ugy szadmithatd, hogy az eredeti célfiiggvényt
bizonyos probapontokban kiértékeljiik.

A modell-figgvénnyel megfogalmazott feladatot master feladatnak nevezziik, ami linearis
programozasi feladat. A megoldo eljaras folyamdn a modell-fliggvényt egyre javitjuk, hogy minél
jobban kozelitse az eredeti célfiiggvényt. A javitas tjabb probapontok megkeresésével és a modellbe
valo befoglalasaval torténik. Uj probapontokat egy korlatozas nélkiili konvex feladat megoldasaval
talalunk, ezt az oracle végzi. Az eljarés részleteit alabb targyaljuk.

Az alkalmazott megoldasi eljaras a Prékopa-féle dualis megkozelités [95] egy modositott
valtozata, amelyben a fliggvény epigrafjat kozelitjiik, nem pedig a szinthalmazt. Az eljaras a [96]
cikkben van leirva. A korlatozas nélkiili minimalizalast gradiens modszerrel oldottunk meg [96]-ban, a
véletlenitett eljarasban [97]-ben leirva a gradiensnek egy véletlen kozelitését hasznaltuk.

A [96]-ban bels6é kozelitést alkalmaztunk a valdszinliségi fiiggvényre, amit a 6.4. abra
szemléltet. Ez a modszer pontos, de nagyon munkaigényes, mivel a késébbiekben (Id. 6.6. alfejezet)
részletezett gradiens ¢és fliggvényérték szamitdé modszereket nagy pontossaggal kell futtatni).

@(2)

Z z
1 k 7

6.4. abra. A valosziniiségi fliggvény belso kozelitése

A kisebb szamitési igény elérése érdekében korabban alkalmazott bels6 kozelités egy véletlen
valtozata lett kidolgozva. A moddszer elonye, hogy pontatlanul kiszamitott gradiensek esetén is felso

becslést kapunk a »(2) fliggvényre. A probapontok nem pontosan vannak megallapitva, de az

ezekhez az elcsusztatott pontokhoz tartozé fiiggvényértékeket feliilrél becsiiljiik. (6.5. abra).
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@(2)

Z z
1 ko

6.5. abra. A valosziniiségi fliggvény véletlen modszerrel kapott kozelitése

6.5. A master feladat

Tegyiik fel, hogy a ¢(Z) fiiggvény értékeit meghatirozzuk a z, (i=0,1,...,k) pontokban. igy
megkapjuk a ¢, () fiiggvényt, ami a @(Z) egy belsé kozelitése (poliedralis konvex fels6 kozelités,
Id. 6.5. abra) a szokasos moddon: adott Z esetén legyen

@ (2) =min Zk:ﬂ,,w(zi) hogy 4 >0, » A =1, Zk:ﬂi Z, =1 (6.14)

i=0

Il
o
Il
o

Ha z ¢ Conv(z,,...,Zz,) , akkor definici6 szerint ¢, (z) =+o0.
A kovetkez6 minimalizalasi feladat jelen esetben az (6.13) szerinti feladat poliedrikus modellje:

min ¢, (z) (6.15)
Ax-b<0,z-Tx<0.
A (6.15) feladatban a dontési valtozok a z és x vektorok elemei. Feltessziik, hogy (6.15) feladatnak
van megoldasa, vagyis optimuma <+oo, ami biztosithatd a (6.14)-beli z,...,z, vektorok
(probapontok) megfeleld kivalasztasaval.
Bevezetve a ¢ =¢(z;) (1=0,...,K) jelolést, a (6.15) feladatot a kovetkezoképp lehet
leirni. Jobb oldalon az adott korlathoz tartozéd dualis valtozok (arnyékarak) vannak feltiintetve.

min Z(pi/l, (6.16)
Iﬂ?zo (i=0,...,k),
S =1, 1L JeR
N
Zﬂ,,z, -Tx <0, 1 u<o
X)J(Sb 1 y<0
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A fenti (6.16) feladatot fogjuk master feladatnak nevezni. A dontési valtozok a lambda
sulyok és az x. Az optimalis megoldast jelolje (ﬂ_n,,ﬂtk ,)_() ¢és az optimalis dudlis megoldast pedig

(9,0,Y) . Tovabba legyen
k —

A (6.13) feladatot ugy oldjuk meg, hogy iterativan javitdo oszlopokat adunk a master

feladathoz (6.16). Adott z eIR™ vektor esetén hozzaadhatjuk a master feladathoz a megfeleld
(L, z,0) oszlopot a hozza tartozé célfiiggvény komponenssel. Javitd oszloprol akkor beszélhetiink, ha

redukalt ara pozitiv, formdlisan, ha p (z)>0 teljesiil a kdvetkezore:

p(2)=(30) (L2)-p(z)=9 +T 2-0(2). (6.18)

A legjobb redukalt arat adé vektort ugy kapjuk, ha maximalizaljuk p(Z) értékét. Jelslie R

az optimalis célfiiggvény értéket. Amennyiben R kicsi, akkor (X,Z) kozel optimalis megoldasa
(6.13) feladatnak. Ellenkez6 esetben javitd oszlopot lehet meghatarozni a (6.16) master feladathoz.
(Ennek bizonyitasa megtalalhaté a [97] cikkiinkben.)

6.6. Azoracle algoritmusinak bemutatasa

A master feladat megoldasat kovetden olyan oszlopvektort keresiink, amelyet a master feladathoz
hozzavéve az optimalis célfiiggvény érték javul. Ilyen javitd vektor egy korlatozds nélkiili konvex
minimalizalasi feladat megoldasaval kereshetd meg. Ezt végzi az Un. oracle. Az oracle minden
iteracioban kozelité megoldast keres a

max, {UTz—go(z)} (6.19)

problémara, ahol T a master feladat dual optimalis megoldasa.
A megtaldlt 0j Z vektor a javitd oszlopot jelenti a master feladat szamara. Masként

megfogalmazva, minimalizaljuk a (/)(Z)—UTZ fiiggvényt, ami nem mas, mint —logF(z)-U"z

kifejezés. Az 6.6. abran példat lathatunk egy kétdimenziés normalis eloszlasfiiggvényre ( F (2) ).
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6.6. dbra Példa kétdimenziés normalis eloszlasfiiggvényre ( F (2))

A ¢(Z) konvex fliggvény, mivel F (z) logkonkav. Ahhoz, hogy képet alkothassunk a

keresésitérrol, egy a feliilet egyszerti, kétdimenzids valtozata lathatd példa az 6.7. abran. Két dimenzi6
esetén a —log F(z2) —u'z kifejezés értéke zart alakban kifejezhetd, de tobbdimenzios esetben a

kifejezésben tobbdimenzios integralast kellene elvégezni, amire a numerikus integralasi formulak
altaldban nem jol hasznalhatok. Ennek oka a dimenzidrobbanas tulajdonsag, vagyis ha egy n-
dimenziés halmaz minden koordinatatengelyén k osztopontot vesziink fel, akkor k" darab pont lesz,
ami nem biztosit megfelelo pontossagot, mégis nagyon iddigényes a szamitasa. A késObbickben
részletezett modszereket lehet hasznalni.

A probapontokat gradiens modszerrel (a legmeredekebb csokkenési irany modszerével)
keresstik, a vonalmenti keresésekben aranymetszéses eljarast alkalmazva Az aranymetszéses eljaras
megtalalhato pld [98]-ban (216. oldal).

A legmeredekebb csokkenési irany modszerének egy kozelité valtozatdt implementaltuk,
amiben egyetlen vonalmenti keresés torténik, tovabba csak 1-2 aranymetszési lépést tesziink.

e
SKLLLITILL 1

-10 210 5

6.7. dbra Példa kétdimenziés keresési feliiletre (—log F(z)—U"z)
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A kovetkezokben részletesen bemutatjuk az oracle Iényegét képezé minimumpont keresési
eljarast (Kovetkezo oldal bekeretezett rész: Minimumpont keresési algoritmus). Az alabbi leirasban az
u-feliilvonas vektor helyett u vektort irunk.

Az algoritmushoz meg kell adni az u vektort, az eloszlashoz tartoz6 kovariancia matrixot, a
kereséshez hasznalt kiindulasi pontot, a kereséshez hasznalt tégla méretét, valamint a fiiggvényérték és
gradiens szamitasok pontossagat befolyasold integralasi pontok szamat.

Az algoritmus el6szor kiszamitja a kezdeti pontban a gradiens vektort, majd meghatarozza a
kereséshez hasznalt ellenpontot (amelyen nem akarunk tallépni). A kezdeti pontot a-val, mig az ellen
pontot b-vel jeloltiik és a 6.8. abra szemlélteti. Egy lépés a ¢ és d pontok meghatarozasat, majd az a
vagy b pontok koziil a nagyobb fiiggvényértékkel rendelkezo elhagyasat jelenti (késObbiekben
részletesen leirt modon).

f(x) .
elhagyas‘

(j pont

\1 f(c)<f(d)

a c d b X
¢ d b

6.8. abra Minimumpont keresési eljaras Iépései

Sziikséges még egy kilépési feltételt is meghatarozni, ami egy tolerancia kiiszob (tol stop)
beallitasat jelenti.

A kezdeti szamitasok elvégzését kovetden 1épiink be a f6 ciklusba, de csak akkor, ha a kezdeti
¢és ellen pontok egy meghatarozott értéknél nagyobb tavolsagban vannak. Amennyiben ez a feltétel
teljesiil, a kezdeti és ellenpont kozotti belsé pontok kiszamitisa torténik meg aranymetszési arany
szdmitasaval. Sziikség van ekkor a fiiggvényértékek (U'Z +10g(F(2))) kiszamitésara is a kezdeti és
ellen pontban egyarant. A fociklus mindaddig folytathatd, ameddig a koztes pontok tavolsaga
meghaladja a korabban kiszamolt tolerancia értéket (tol stop). A ciklus elején kiszamitasra keriilnek a
kéztes pontokban a fiiggvény értékek: U’z +10g(F(2)). A ciklus magjiban annak eldontése a kulcs

elem, hogy a jobb oldali pont (6.8. abra szemlélteti), vagy a bal odali pont hagyhat6 el a keresési
pontok koziil

Az oracle algoritmusaban a korlatozas nélkiili konvex optimalizasalasra standard eljarasok
hasznalhatdsagat is megvizsgaltuk. Mivel a sajat megoldasunkban a gradiens kiszamitasara sziikség
van az iteracio legelején, igy célszerii a tisztan gradiens modszerrel torténd 6sszehasonlitasa. Masrészt
a gradiens kiszamitasa koltséges magasabb dimenziokban, igy masik valasztasunk a derivaltat nem
hasznal6 algoritmusok koziil a Nelder-Mead-moédszerre (illetve variansaira) esett. A vizsgalatokat és
az algoritmusokat a B FUGGELEK mutatja be részletesen. Az eredmények tomor 6sszefoglaldsa a
6.1. tablazatban talalhato.
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bementd paraméterek:
u vektor,
r kovariancia matrix,
a pont,
tégla mérete,

b pont meghatérozéasa

else

end

end

end

end

Minimumpont keresési algoritmus

m integrdldsi pontok szdma

gradiens kiszamitdsa a pontban

legnagyobb meredekség iradnydnak meghatarozisa
kilépési tolerancia kiiszOb meghatérozéasa

baloldal elhagyéasa:
c pont legyen a
d pont legyen c
d pont Gjraszédmitdsa aranymetszés alapjén

a megtaldlt minimum figgvényértékd pont c

if (a és b pont barmely koordindtédban elég messze van egymastdl)
belsd pontok kiszdmitasa aranymetszéssel:
figgvényértékek kiszamitdsa a és b pontokban:

- c-d- (b
u'z+log(F(z))

while (c és d kiildnbsége a legmeredekebb irany koordinadtéban > tol stop)
fliggvényértékek kiszamitédsa c és d pontokban: u'z+log(F(z))

if (c-hez tartozd fv érték kisebb mint a d-hez tartozd fv érték)
jobboldal elhagyéasa:

b pont legyen d

d pont legyen c

c pont Ujraszémitdsa aranymetszés alapjéan

if (baloldal elhagyasok szama nagyobb mint a megengedett)
kilépés

6.1. tablazat Korlatozas nélkiili konvex optimalizasalasi eljarasok 0sszehasonlitasa

Modszer Gradienst Sziikséges Eredmény
megnevezése hasznal paraméterek
Simplex modszer nem kezd6 szimplex mérete

Nelder-Mead eljaras | nem

kezdd szimplex mérete,
nyujtasi €s zsugoritasi
paraméter

Adaptive Restricted | nem
Nelder-Mead

kezdo szimplex mérete

Alacsony dimenzidban (3) jol
teljesit

Aranymetszéses igen, nincs 3 Iépést engedve (LS3) magas
vonalmenti keresés | kezdo dimenzidkban a legjobb
iranyra eredményt, a leggyorsabban
talalja meg
Nem optimalis igen, 1épéskoz, LS3-hoz képest 1,5x lassabb,
gradiens modszer minden pl. 1/iteraci6 szama nagyobb dimenziokban a
1épésben masodik legjobb eredményt
hozza
Kozel optimalis igen, nincs, de megallasi Iddigényes, de minden esetben a
gradiens modszer minden feltétel megadhato, legjobb megoldast talalja a tobbi
1épésben optimalis esetben eljarashoz képest
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6.7. A VF(z) gradiens vektor és az F(Z) fiiggvényérték kiszamitasa

A legmeredekebb csokkenés iranyanak megallapitasara a gp(z) —U'z fiiggvény gradiens vektorat kell

kiszdmolni:

VF(z) q
Fiz)

Minden iterdcidban szamolni kell az F(Z) tobbdimenziés normadlis eloszlasfiiggvény

V(p(2)-0"2)=Vo(z)-T=-ViIog(F(2)) -0 =~ (6.20)

fliggvényértékét és gradiens vektorat. Ehhez a szamitashoz a Prékopa-konyv [99] 6.6.4. szakaszaban
talalhat6 képleteket hasznaljuk.

A & valésziniiségi vektorvaltozo N dimenzios normalis eloszlast stirliségfiiggvénye felirhato a
kovetkez6 alakban:

1 T 1
f(z,....7,)= s exp(—z(z—y) ) (z—,u)j, (6.21)

__1
=" (27)

ahol u a varhato érték vektor, X akovariancia matrix és |Z| a kovariancia matrix determinansa.

A tobbdimenziés normalis ecloszlasfiiggvény F(Zl,...,zn) gradiense a feltételes valosziniiségi

eloszlasfiiggvény segitségével szamithaté. Altalanos alakban:

oF(z,...,z
(18—2)_ f(zl’ i1 L |Z)f( ) (622)
i
ahol f(z,....2,,,2.,...2,12,) a &,....& 1, & -8, véletlen valtozok feltételes sirliség

fliggvénye amennyiben §i =z. Az f (Zi) pedig a véletlen valtozd sirtiség fiiggvénye.

®(z,...,2,;R) t6bbvéltozds normalis eloszls esetén ismert, hogy
q)(ZD ° ZI -1° |+l’ |Z ) (623)
— Iy Z| Z -z 7~y Zi —h Z. .

\/1 TN T \/1 hi
ahol R az (n —l)*(n —l) méretli korrelacios matrix a kovetkezd elemekkel

r. —r.r,
s, :& jok=1...,nj=ik =i (6.24)

e i

A normalis eloszlasok esetén a feltételes eloszlasok is normalisak. A (6.23) és (6.24)
felhasznalasaval a tobbdimenzios eloszlasfiiggvény gradiensének kiszamitasa leegyszeriisodik a
feltételes eloszlasfiiggvény-értékek kiszamitasara.

A tobbdimenziés normalis eloszlas eloszlasfiiggvényének egy pontjanak konkrét
kiszamitasahoz a
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b by 1 .
af S )N,zexp( S(z-n) El(z—ﬂ)jdz (6.25)

an

s

integral kiszamitisara van sziikség [99], ami egy téglinak a valésziniisége, melybsl F (D)
megkaphat6 @, = —o0 (i=1,...,n) esetén. Az évek soran sok eljaras sziiletett ennek a feladatnak a

megoldasara: hagyoményos numerikus integralasi modszerek, Monte-Carlo alapt szimulacids
eljarasok, als6 és felsd korlatokat meghatarozo algoritmusok. A modszerek alapos ismertetése és
kivalasztott eljarasok 10, illetve 20 dimenziokra torténd tesztelése megtalalhato [100] cikkben. A
hagyomanyos numerikus integralasi modszerek hasznalata esetén tobb probléma is adodhat. Egyrészt
a dimenzid novekedésével az elvégzendd munka rohamosan ndvekszik, masrészt az eljarasok
érzékenyek a nagy korreliciokra. Igy ezek hasznalhatésaga korlitozott, féleg csak alacsony
dimenzidoszam esetén jonnek szamitasba.

A sajat megoldo eljarasunkban torténd felhasznalas szempontjabol az is fontos szempont volt,
hogy mely moddszerek implementacioi érhetéek el szabadon. Genz eljarasainak [93] egy része
MATLAB és FORTRAN forraskodként, mig Szantai eljarasa [88] FORTRAN-ban volt elérhetd, igy
ezek hasznalatara és Osszevetésére nyilt lehetéségiink. Genz, Szantai, valamint Dedk [101] és
Ambartzumian [102] eljarasainak tomor leirasat talaljuk a [97] cikkben. Fontos megjegyezni, hogy
nincs legjobb megoldas a tobbdimenzios normalis eloszlas eloszlasfiiggvényének, illetve egy
pontjanak konkrét kiszamitasara, a feladat méretétdl, a pontossagi igénytol és egyéb feltételektdl fligg,
hogy melyik eljarast illetve implementaciot érdemes hasznahi.

A kovetkezokben Genz QSIMVNYV és Szantai SZTNORM celjarasainak tesztelésével kapott
eredményeket mutatjuk be. Egy 50 dimenzios tesztfeladat lett kivalasztva, de mas tesztfeladatok (pl.
15 dimenzios) is hasonld eredményeket mutatnak. A 6.9. abran az egyes eljarasok altal becsiilt
valosziniiség érték, a 6.10. dbran a szoras, mig a 6.11. abran a futasi id6 lathaté a QSIMVNYV és
STNORM eljarasok hasznalata esetén az integralasi pontok szamanak fliggvényében.

0ss . I

gsimvnv

08 | OO PP SP PP o TP PP PSPPI PO NPT

sztnorm |

a00 1000 1800 2000 2500 3000 3500 4000 4500 £000

integralasi pontok szama

6.9. abra Valoszinliség értéke az integralasi pontok
fliggvényében (QSIMVNYV és SZTNORM)

A valosziniiség értékeket megado 6.10. abrardl is jol leolvashatd, hogy az SZTNORM eljaras
szorasa meglehetosen nagy értéki kis elemszamu minta (500 alatt) esetén és 3000 felett nagysagrendi
javulas mar nem tapasztalhato.
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gsimvnv

[ : : : sztnorm ||

szoras

] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
integralasi pontok szama

6.10. abra Szorés az integralasi pontok
fliggvényében (QSIMVNYV és SZTNORM)

A 6.4. szakaszban targyalt véletlenitett megoldd eljarasunk hasznalata esetén a gradiens
értékeket nem kell pontosan kiszamolunk, a hangsuly inkabb a futasi idon van. Az SZTNORM
eljaras hasznalata ezért kedvezdbb lehet a mostani implementacionkban hasznalt QSIMVNV
eljarasnal. Erre vonatkozolag tovéabbi vizsgalatokra van sziikség.

gsimvny

sztnorm

futési idé [s]

. | i | I I | i | I
10
0 ] [ET] 1500 2000 2500 300 3600 4000 4500 5000

integralasi pontok szama

6.11. abra Futési id6 az integralasi pontok szamanak
fliggvényében (QSIMVNYV és SZTNORM)

6.8. A megoldo eljaras tesztelése

Az eljaras tobb feladat megoldasan keresztiil lett letesztelve. Az elsé egy elképzelt, kavékeverékeket
eléallito cég nyolc tesztproblémaja [103], melyek a tovabbiakban a ,,Coffeel”, ..., ,,Coffee8” neveket
kapjak. A tarsasag harom kiilonféle kavé keveréket forgalmaz. Az egyes keverékekre szigort
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kovetelmények vonatkoznak savassaguk, koffeintartalmuk, folyékonysagi értékiik, keménységiik és
aromajuk alapjan. A kavékeverékek (termékek) kiilonb6z6 mindségi zold kavék (nyersanyagok)
megfeleld aranyban torténd Osszekeverésével késziilnek. 8 féle nyersanyag van, ezeknek jellemzdi
(savassaguk, koffeintartalmuk, folyékonysagi értékiik, keménységiik és aromajuk mérdszamai)
kiilonbozoek és ismertek. A cég 3 féle kavékeveréket allit eld. Minden honapra tervet készitenek. A
kovetkezd havi keresletek véletlen valtozok, ismert varhato értékekkel, szorasokkal és korrelacios
egytitthatokkal. A tarsasag szembesiil azzal a problémaval, hogy meg kell hataroznia a rendelkezésre
allo zold kavék optimalis kombindcidjat a kovetkez6 honapban torténd porkolés soran. Tehat
sztochasztikus programozasi problémat kell megfogalmazniuk, hogy az 6sszes véletlenszerii igényt
kielégitsék egy eldirt (nagy) valosziniiséggel, és a lehetd legalacsonyabb arat fizessenek a zold
kavéért. Az adatok ¢és a numerikus eredmények a 0.9 valdszinliségi szint szerint megtalalhatok a
cikkben [103].

6.2. tablazat Tesztproblémak futtatasi eredményei (els6 rész)

1 aranymetszés |épés 2 aranymetszés |épés
iteraciénként iteraciénként
Probléma ,elc,“rf .. E;.a:nz iteraciok ‘Ge’nz iteracidk
elnevezdse valoszl.nusegl hw'asok <zima p hIU?SOk <2ima p
szint szama szama
0.8 103 7| 0.7998 105 6| 0.7994
0.85 78 5] 0.8501 90 5| 0.8504
0.9 03 6| 0.9002 186 11| 0.9005
Coffee 1
0.95 70 5| 0.9499 116 7| 0.9504
0.98 20 6] 0.9798 144 11] 0.9803]
0.99 70 6] 0.9896 102 8 0.9900l
0.8 132 9| 0.7998 208 12 D.SODOI
0.85 107 7| 0.8499 158 9 D.8499|
Coffee 2 0.9 134 9] 0.9000 166 9 D.QGDOI
0.95 120 8| 0.9500 119 7 0.9500'
0.98 93 7| 0.9800 126 8| 0.9800]
0.99 84 8| 0.9897 69 6| 0.9897
0.8 167 10| 0.8000 148 8| 0.8000)
0.85 129 8| 0.8500 198 11 D.SSDOI
Coffee 3 0.9 120 8| 0.9000 152 8 D.QOOOI
0.95 167 11| 0.9500 159 9 D.QSDOI
0.98 105 8| 0.9800 149 9| 0.9800]
0.99 71 7| 0.9897 57 5| 0.9897
0.8 158 9] 0.8000 207 11) 0.8000}
0.85 172 10| 0.8500 174 9 D.8500I
Coffee 4 0.9 150 9| 0.95000 155 8 0.9000l
0.95 139 9| 0.9500 153 8 D.QSDOI
0.98 117 9| 0.9800 115 7 D.QBDOI
0.99 69 7| 0.9897 55 5 0.9897I

Masodik teszt probléma a kavékeverési probléma kibovitett valtozata. Ebben a kiterjesztésben
a vallalat ot kiilonféle kavékeveréket forgalmaz, igy a tobbvaltozos normal valoszinliség-eloszlas
otdimenzios. Ennek a feladatnak az elnevezése a ,,Coffee9”.

Végiil a megold6 tesztelése az un. ,,CashMatching” probléman lett elvégezve, tizenot
dimenzi6és normal valoszinliség-eloszlassal. Ebben a problémaban egy bizonyos mennyiségii készpénz

beruhazasa torténik egy nyugdijalap nevében, amelynek bizonyos kifizetéseket kell teljesitenie az
elkovetkezd 15 évben. A probléma részletei a [104] és [105] cikkekben talalhatok.
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6.8.1. Numerikus eredm ények

A tesztproblémainkat eredetileg koltség-minimalizalasként fogalmaztdk meg egy valdsziniiségi
korlatozas mellett. A problémakat valosziniiség-maximalizalassa alakitottuk. Ezekhez a szamitasokhoz
Szantai szamitogépes kodjat hasznaltuk [88]. Az egyes tesztproblémakat kiilonb6z6 megengedett
koltség-keretekkel oldottuk meg. Szamitasi eredményeinket a 6.2, 6.3. és 6.4. tablazatok mutatjak be.

6.3. tablazat Tesztproblémak futtatasi eredményei (masodik rész)

1 aranymetszes [epes 2 aranymetszes [epes
iteracionként iteracionként
Probléma ,EI?”E .. 'Ge'-nz iteraciok l{anz iteracidk
clnevezése valosz[nusegl hn.r'asok <23ma p hw'asok <25ma p
szint sZama sZama
0.8 112 7] 0.7999] 131 7| 0.8000]
0.85 114 7] o.8s00] 125 7| 0.8500]
0.9 110 7| 0.9000] 135 7| 0.9000}
Coffee 5
0.95 112 7] 0.9500] 135 8| 0.9499]
0.98 109 8| 0.9800| 113 7| 0.9800}
0.99 71 6| 0.9897 68 5| 0.9897
0.8 75 5| o0.8000] 104 6| 0.7999]
0.85 77 5| 0.8502 119 7| 0.8497
s 0.9 74 5| 0.9004 109 6| 0.9003
0.95 81 6| 0.9504 99 6| 0.9506
0.98 145 11| 0.9806] 84 5| 0.9797
0.99 82 6| 0.9900] 39 2| 0.9894
0.8 110 7] 07999] 127 7| 0.7999]
0.85 97 6| 0.8499] 145 8| 0.8500]
0.9 65 4| 0.8997 110 6| 0.8999|
Coffee 7
0.95 70 4| 0.9500] 75 4] 0.9500]
0.98 89 6] 0.9799] 108 6| 0.9800]
0.99 53 4| 0.9899] 48 3| 0.9900]
0.8 147 8| 0.8001 105 5/ 0.8000]
0.85 71 4| 0.8493] 106 5/ 0.8501
P 0.9 75 4| 08999] 106 5/ 0.8999)
0.95 80 4| 0.9501 108 5| 0.9500]
0.98 114 7| 0.9801 114 5/ 0.9801
0.99 48 3| 0.9901 28 1| 0.9894

Az egyes problémak megoldasa az oracle két beallitasaval tortént meg, az egyes vonalmenti
keresések soran vagy 1, vagy 2 aranymetszés lépést végrehajtva. A megfelelé adatokat a tablazat ,,1
aranymetszés 1épés iteracionként” és ,,2 aranymetszés 1épés iterdcidnként” fejléce mutatja be.
Mindegyik esetben szerepel még a Genz alprogramba iranyulé hivasok szamat, az oracle hivasok
szama (iteraciok szama fejléc alatt) és az optimalis eredményt (a ,,p” fejléc alatt). A megoldas soran a
szamitasi id6 nagy része a Genz alprogramok végrehajtasat jelentette. A ,, Kavé” problémak esetén 2
aranymetszés 1épés végrehajtasa iteracionként valamivel kevesebb hivast eredményezett a Genz
szubrutinb6l, mint egyetlen aranymetszés 1épésnél. Erdekes modon a ,,CashMatching” probléma
szignifikansan gyorsabban oldodott meg, ha iteracionként egyetlen aranymetszés 1épést hajtott végre
két 1€pés helyett. Ezek az eredmények azt mutatjak, hogy az oszlopgeneralasi problémak kozelitd
(nem pontos) megoldasa elegendd. Az oracle altal visszaadott z-vektorok mindig egy viszonylag kis
dobozba estek, ezaltal a biztonsdgos tartomanyokban maradva, ahol a megfeleld célfiiggvények jol
kondicionaltak.
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6.4. tablazat Tesztproblémak futtatasi eredményei (harmadik rész)

1 aranymetszés lépés 2 aranymetszés lépés
iteracionként iteraciénként
Probléma elirt Genz iteraciok Genz iteraciok
. valdszintiségi | hivasok i P hivasok i p
elnevezése . X szdma , szama
szint szama szama
0.8 104 5| 0.7997] 136 6| 0.7998
0.85 98 5| 0.8502 110 5| 0.8502
Coffee 9 0.9 80 41 0.9000 109 5| 0.9001
0.95 115 6| 0.9506 155 7| 0.9506
0.96 94 5| 0.9604 132 6| 0.9604
0.97 115 7| 0.9705 101 5| 0.9706
0.8 634 24| 0.7957 783 29 0.7982
0.85 873 35| 0.8483 1078 40| 0.8480
CashMatching 0.9 581 24| 0.8981 725 28| 0.8982
0.95 330 13| 0.9462 441 17 0.9470]
0.98 159 bl 0.9755 324 13| 0.9767
0.99 213 8] 0.9863 353 14 0.9865

Az eredmények alapjan a kdvetkezé megallapitasokat tudjuk tenni:
e Az iteracios szdmok Osszehasonlithatok a probléma dimenzidival.
e A szamitasi id6 nagy részét a Genz alprogramokban toltotte.

Az oracle teljesitményét befolydsold paraméterek:

e Megengedett [épések szama,
e Abecslési pontok szama (a minta mérete) a Genz szubrutin vezérelt pontossagéaban.
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6.9. Fogyasztasengedélyezési probléma egyoldalas és kétoldalas egyiittes valosziniséggel
korlatozott sztochasztikus modellje

Célunk a fogyasztasengedélyezési probléma megfogalmazasa olyan sztochasztikus modellként, amit
meg tudunk oldani a kutatécsoportunk altal kidolgozott megoldd eljarassal. A tovabbi részben
bemutatasra keriil az egyik sajat eredményeként a sztochasztikus modell, melyben kapcsolhato
késziilékek vezérlése torténik tobb idoszakon keresztiil. Eloszor koltségminimalizalasként, egyiittes
valosziniiségi korlatokkal irjuk le a problémat, majd pedig attériink a valészinliség maximalizalasi
feladatként torténd targyalasra.

A tovabbiakban bemutatunk egy sztochasztikus optimalizalasi modellt késziilekek vezérlésére.
Adott egy véletlen fogyasztasi profil, valamint vezérelhetd késziilékek egy halmaza, melyeket
meghatarozott idétartamig mukddtetni kell, de bekapcsolasuk iddpontja megvalaszthat6. Feladatunk a
vezérelhetd késziilékek (pl. mosogép, klima, vizmelegitd) bekapcsolasi idejének meghatarozasa ugy,
hogy az 6sszes fogyasztas meghatarozott korlatokon beliil maradjon. A teljes id6tartamot idészakokra
(pl. 15-30 perces szakaszok) bontjuk fel, a fogyasztas mértékét az adott iddszakon beliil elfogyasztott
energia mennyiségével adjuk meg. A modellt a 6.1. adbra szemlélteti.

/N
En g g s s g g s i E
B S AN N i Ve e A
| o ' | ¥ | o] | H
X ’ —————— =N
H H ' ' ' ' ' v/
1 ° ! ' ' n ’ : N

6.1. abra Sztochasztikus modell
A modell valtozoi és paraméterei a kovetkezokben keriilnek leirdsra.

Dontési valtozok:

X = [X1 e X Xy ] - adott idGablakban bekapcsolt vezérelhetd késziilékek szama (egy késziiléktipusra
korlatozva a feladatot, tehat minden késziiléknek azonos a fogyasztasi profilja). Nem lehet negativ:
x>0. Mindig az id0szak elején torténik az eszk6zok be- és kikapcsolasa, attodl kezdve az adott
id6szak folyaman ebben a ki- vagy bekapcsolt allapotukban maradnak.

Véletlen valtozok:

= [flcfn §N] - adott idéablakban a véletlen fogyasztas Osszesen, amelyre nincsen hatdsunk.
Jellegliknél fogva nem tudjuk vezérelni az ebbe a fogyasztasba tartozo késziilékeket: pl. porszivo,
mikrohullamt siitd, furogép, vasald. Rendelkeziink azonban korabbi iddszakokrol szarmazo
mérésekkel a fogyasztasra vonatkozoan, melyekbdl statisztikai jellemzoket tudunk meghatarozni (pl.
eloszlasfiiggvényt).

Tovabbi paraméterek:
n=1...,N - az idéhorizonton beliil egy adott iddablak indexe,

M - elbiras szerint vezérlendo késziilékek 6sszes darabszama,
k - azon id0szakok szama, amelyen keresztiil egyenként miikodtetni kell a vezérelhet6 késziilekeket,
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h - vezérelhetd késziilék energiafogyasztasi alapegysége egy id6ablakban,
E - a legnagyobb megengedhetd dsszes energiafogyasztas egy adott idéablakban,
E-a legkisebb megengedhetd 0sszes energiafogyasztas egy adott idéablakban.

Osszesen M késziilék van:
X, <M,(n=1...,N) (6.26)
Az M db vezérelhetd késziilék mindegyikét k idoszakon keresztiil kell miikodtetni:
X"1=M -k (6.27)

Az Osszes energiafogyasztas az n-edik idészakban a véletlen fogyasztas (& ) és az engedélyezett

mennyiségli (X,) determinisztikus fogyasztas Osszege. Tegyiik fel tovabbd, hogy nem feltétlentil

egybefiiggd k id6szakon keresztiil kell miikodtetni a vezérelhetd késziilekeket:
E, =&, +X,-h (6.28)

Az egységar az n-edik id6szakban az energiafogyasztas fiiggvénye [106], amely egy konvex, monoton
novekvo filiggvénnyel definialhatdo (6.2. abra). Fontos megjegyezni, hogy itt nem végfelhasznaloi
piacrél van sz6 a modellben, hanem egy koztes kereskedd egység koltségeit értjiik az energia
egységaron.

K,=f(E,) (6.29)

Kn

AN
I

En

6.2. abra Egységar
Osszes koltség az n-edik iddszakban = koltségfiiggvény * felhasznalt energiamennyiség:
K. -E (6.30)

n n

Az optimalizalasi feladat igy megfogalmazhat6 a kdvetkez6 formaban:

minE{i K, - En} (6.31)
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Az Osszes koltséget az n-edik idészakban a g fliggvény fogja megadni, ami a koltségtiiggvény és a

felhasznalt energiamennyiség szorzata:
a(E,)=f(E,)-E,, (6.32)

esetiinkben:
9(& +x,-h)=f(& +x,-h)-(& +x,-h). (6.33)

Tétel: Ha f(En) fliggvény konvex, monoton novekvd, akkor g(En) konvex fliggvény.

Bizonyitas: Legyenek | (X) és k (X) monoton novekvd, nem negativ konvex fiiggvények, valamint

kétszer derivalhatdak. A két fliggvény szorzata konvexitasdnak feltétele az, hogy a szorzat méasodik
derivaltja nem negativ legyen:

(jk) >0. (6.34)
Mivel
(3k) =(jK'+ k) = jK"+2jK" + j’k, (6.35)

valamint

J (X) >0,a ] fiiggvény monotonitisa miatt j'(X) > 0, a konvexitasa kovetkezményeként j"(X) >0

Ugyanezek miatt k (x)>0, k’(x)>0 és k"(x) >0, amikbdl kévetkezik, hogy

K"+ 2jk'+ k>0, (6.36)

Q.E.D.
Az n-edik idéablakban az 6sszes koltség varhato értéke:

G(x,)=E[g(& +x,-h)]. (6.37)

G (Xn ) is konvex fiiggvény, mert a konvexitas 6roklédik a varhato érték fliggvényre. Az Gsszes

iddablakot 6sszegezve az 0sszes koltség varhato értéke:

N N

> G(%,)=D_E[g(& +%,-h)] (6.38)

n=1 n=1
A fels6 korlatra sziikitve a modellt, a valoszintiségi korlat a kovetkezd lesz:

P(E,<E;n=1...N)=p (6.39)

94



A modell egyszeriisitése érdekében feltessziik a kdvetkezoket:

Egyoldali korlatot irunk eld (pl. csak fels6t: E ),
A fels6 korlatok idéablakonként azonosak,

x, folytonos valtozoként kezelhetd (a késziilekek nagy szama miatt egész értékre kerekithetd),

- Az 0sszes koltség varhato értékét linearizaljuk.

A G:R" 5>R" &sszes koltség varhato értékének linearizicioja az alabbiak szerint torténik, amit a
6.3. abra is személtet. Az [0, M] folytonos intervallumon f6lvesziink pontokat. Legyenek ezek
d, <d,..<d,, <d,, ahol célszert a d;=0, d,=M valasztas. Kiértékeljik a
G(d,),G(d,),....G(d,) fiiggvényértékeket. Az abran zolddel jelolt linearis fliggvények konnyen

szamithatok a szomszedos d;,d,,, osztopontok és a megfeleld G(d;),G(d,,) értekek alapjan. A

1

szakaszonként linedris kozelitd fliggvény ezeknek a linearis fiiggvényeknek a felsé burkoldja.

G(x)

d0 dl d; ds—l ds X

6.3. abra Osszes koltség varhaté értékének linearizacija

Optimalizalasi feladatban, mint az alabbi (6.26), a kovetkez6 technikat kell alkalmazni:

Legyenek [ (x),...,I,(X) a zold linedris fiiggvények a 6.3. dbra szerint. A szakaszonként linearis
kozelitd fiiggvényiink ezeknek a felsé burkoloja lesz: G"(X) = max{ll(x),...,ls(x)} . A
D G(x,)<d feltétel ugy irhat le, hogy felvesziink Gj dontési valtozokat: G, ..., G, . Ezek fogjak
a G"(x),..., G"(x,) fiiggvény-értékeket jelolni. Tehat el6 kell irni:

Gulzll(xl)”Gul le(xl)’ (640)
szuaylengum.

Es az 6sszegiikre vonatkozo feltétel igy irhato:

G +..+G NSd. (6.41)
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Ez bels6 kozelités, de kiils6 kozelitést is lehet alkalmazni, ami az érintokre tamaszkodik. A kozelités
menet kozben javithato [107]. Kiilsé kozelités esetén ez vagosikos eljarast jelent. Mi a tovabbiakban
linearis kozelitést hasznalunk.

A koltségminimalizalasként felirt feladat a kovetkezoképpen foglalhato Gssze:

N
minimalizlandé " G(x,) a P(&, +x,-h<E,(n=1...N)) > p feltétel mellett. ~ (6.42)

n=1

Habar a fendi megfogalmazas elterjedtebb a gyakorlatban, az alabbi valdsziniiség maximalizalasi
modellel is megfelelden lehet leirni megbizhat6sagi feladatokat:

N
maximalizdlandd P(& +x,-h<E,(n=1...N)) a > G(x,)<d feltétel mellett, (6.43)

n=1
ahol d adott koltségkorlat.

Most bemutatjuk, hogy miként lehet a koltségminimalizasali feladatot a valosziniiség
maximalizalasra visszavezetni, azomban a késébbiekben kizardlag az utdbbival foglalkozunk. Jeldlje

7(d) a meghatérozott 0 koltséghez tartozo célfiiggvény értékét (6.4. abra). Minél nagyobb a koltség
keret, annal nagyobb valoszinliséget kapunk a megoldasban (annal kisebb lesz a — log(p) értéke).
Keressiik azt a d° koltség értéket (1-el jelolve a 6.4. abran), melyet a valosziniiséggel korlatozott

koltségminimalizalasi feladat megolddsa adna meg. A valdszinliség maximalizalasi feladattal egy
megadott d, koltséghez tartozd maximalis valosziniiségi szintet tudjuk meghatarozni (2-vel jelolve a

6.4. abran), amivel még garantdlt a feltételek betartdsa. Iterativ eljarassal (egy Newton-tipusi
modszerrel) megkereshetd az optimalis koltségkeret. Részletesen a [97] cikkiinkben targyaljuk.

x(d)

-log(p)

d, d* d
6.4. abra Célfiiggvény értéke a koltség fliggvényében

A feladat megoldhat6sagat a modellhez tartozo tovabbi feltételek természetesen befolyasoljak.
A megszabott késziilékek szama (M), a késziilékek el6irt miikodési ciklusszama (k), a véletlen
fogyasztas eloszlasa mind olyan paraméterek, amik meghatdrozzdk, hogy mi az a maximalis
valosziniiség —koltségkerettdl fliggetleniil- ami elérhet a feladat megoldasaban.

96



6.10. Fogyasztasengedélyezési feladat megoldasa egy példan k eresztiil

Az el6z6 szakaszban targyalt fogyasztasengedélyezési modell alapjan elkészitett feladat megoldasat
mutatjuk be ebben az alfejezetben. Ahogy a 6.9. szakaszban leirtuk és a 6.1. abran szemlélettik a
feladatban id6szakonként adott egy-egy véletlen fogyasztasi profil, példaul egy varos vagy keriilet
haztartasainak Osszes fogyasztdsa. Ezek mellett léteznek vezérelhetd késziilékek, melyek most
konkrétan elektromos autok tolthetd akkumuldtorai Az akkumulatorok toltését meghatarozott
id6tartamig biztositani kell, de bekapcsolasuk idépontja megvalaszthatd. Feladatunk a vezérelhetd
akkumulatort6ltok bekapcsolasiidejének meghatarozasa tigy, hogy az 6sszes fogyasztas meghatarozott
korlatokon beliil maradjon. Az akkumulatorok és a haztartasi fogyasztas kozott nem tételeziink fel
korrelaltsagot [72]. A példa kedvéért a teljes idGtartamot - ami jelen esetben egy csucsiddszakkal is
rendelkez6 estiid6szak - 30 perces szakaszokra bontjuk fel (6.5. abra). A fogyasztas mértékét az adott
id6szakon beliil elfogyasztott energia mennyiségével adjuk meg.

A tobb id6szak véletlen fogyasztasait tObbdimenzidos normalis eloszlassal modellezziik:
X ~(nX). Az eloszlas jellemz6i a varhato értékek (g4, 44,,++, 1,) és a kovarianciamatrix (X). A

varhato értékek, szorasok és kovarianciadk méréseken alapuld fogyasztasi adatok alapjan hatarozhatok
meg.

L atlag
szoras

t2

6.5. abra A teljes id6tartam felbontasa

Célunk, hogy a
maximalizélandd P(& +x -h<E,(n=1...N)) (6.44)

a iG (xn ) < d feltétel mellett,
=1

feladatot felirjuk
max P(Tx > &)

6.45
Ax<Db (6.4

alakban.
A célfiiggvény a kovetkezoképp irhato fel:

P(&, +x -h<E,(n=1...N))= P(&, <E—x_-h,(n=1...N))= F(E-hx),  (6.46)

ahol x az X, (n=1,...,N) komponensekbél allo vektor & az azonos E komponensekbél &llo N-

vektor. Legyen még & a & (n=1...,N) komponensekbdl all6 vektor. Ezekkel a célfiiggvény igy
irhato: P(—hx>¢&-¢).
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Tegylik fel, hogy Kk id@szakon keresztiil toltink M db akkumulatort (6.26. és 6.27.
feltételek). Nem megszakithaté miikodést is lehet modellezni, ebben az esetben a mellék atlokban kell

felvenni az id6szakok szamat, vagyis annyi mellékatldo lesz, amennyi id6szakon keresztiil kell
mukodtetni megszakitas nélkiil.

A valosziniiségi fiiggvény a kivant alaka, T =—h | helyettesitéssel (ahol | identitasmatrix),
és a véletlen vektor megfeleld eltolasaval. Egyszertiség kedvéért feltessziik, hogy a G(X) fiiggvény
linearis, G(X)=ax+p (ze R).

N N
Ekkor a ZG (xn ) <d feltétel igy irhato: az x,<d-Ng
n=1 n=1

Ez pedig a=(a,...,a) é b=d—Nj helyettesitéssel @' X <b alakt. fgy felirhaté a kovetkezd
alakban:

max P(Tx>¢&") (6.47)
a'x<b,

ahol &'=£&—€ (tehat az eredeti véletlen vektor eltolasaval adodik). Jeldlie még F'(z) a &' vektor
eloszlasfiiggvényét, és legyen ¢@'(z)=—InF'(z). Mindezen helyettesitésekkel és a késziilékek
szamara, valamint az id6szakokra vonatkozo feltételek hozzaadasaval a feladat igy irhato:

min ¢'(z) (6.48)
a'x-b<0,z+T-x<0,
0<x,<M,(n=1...,N),
x"1>M -k.
A példa modell futtatdsanak eredményeit mutatjuk be a kovetkezokben. Osszesen 24 idészak

(egy iddszak 30 perc, 6sszesen 12 dra), egy esti csticesal, d=2000 koltség korlattal, k=2 ¢s M=200. A

korrelacios matrix ugy lett generalva, hogy a foatlok mellett 0,8-r6l indulva 0,01-el csdkken minden
oszlop értéke.

4 T T T T

1 0.443

0.442 /
| 0.441

3

5 —~

8 Pl 044

g 0,439 rr1rrrrrrrrrrrrrr17r1r 11
= I fois6 hatar i

” [ akkumulatorok 1357 91113151719

I ictien fogyasztas
szoras

iteraciok szama

0 5 10 15 20 25
idészakok

6.6. abra 24 id6szak, azonos szorassal minden idészakban,
20 iteracio, felsd korlat: csucs * 1,25
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Az elsé példa (6.6. abra) azonos szorassal (12500) rendelkezik minden iddszakban, majd
novekszik a fogyasztasi felsé korlat (6.7. és 6.8. abrak). A ,,csucs” a kékkel jelolt véletlen fogyasztas
legnagyobb értékét jeloli).

0.87

1 0.8695 /
] 0.869

Lop S/

villamosenergia fogyasztas [kWh]

] 0.8685
-fe|56hatéf | 0868 T T T 1T 1T rTrTrrrrrrrrrrrri
[ akkumulatorok
I ictien fogyasztas g 1357951113151719
szoras
0 5 10 15 20 25 iteraciok szama

idészakok

6.7. abra 24 id6szak, azonos szorassal minden idészakban,
20 iteracio, fels6 korlat: cstacs * 1,5

- 0.9923

% 0.9922 —

§ 0.9921 I

8 0.992

g P |

5 0.9919

¢ 0.9918

% -feISOhatar . 17 rrrrrrrrrrrmr7r1r17rr 17 1T 1711
[ akkumulatorok 0.99
I \<ictien fogyasztas 1357 91113151719

szoras

iteraciok szama

idészakok

6.8. abra 24 id6szak, azonos szorassal minden id6szakban,
20 iteracio, felsé korlat: csucs * 1,75

A masodik példa (6.9. abra) novekvo szoras (idoszak indexe szorozva 1000-el) beallitassal
rendelkezik, majd, mint az els6 példanal, novekszik a fogyasztasi fels6 korlat (6.10. abra).
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0.48

- 0.47

o6

3 0as 1

g p | 044 J

: 0.43

g 042 e
s 1| s rater 135 7 9 11131517 19

[ akkumulatorok
I letien fogyasztas
szoras

iteraciok szama
idészakok
6.9. abra 24 id6szak, novekvo szorassal,
20 iteracio, fels6 korlat: csucs * 1,25

- 0.885

s p

8 0.88 [

¢ 0.875 /

g Pl 087

2 0.865

g

B I feis6 hatar
l:lakkumu|étorok 0-86 T 1 rrrrrrrrrrr1rrrr1rr1 11
-véletlenfogyasztés 1 35 7 91113151719

széras

iteraciok szdma

idészakok

6.10. abra 24 idGszak, n6vekv6 szorassal,
20 iteracid, felso korlat: csucs * 1,5

A fenti futtataisok esetén egy iteracio atlagosan 12 masodpercig tartott, valamint a
valosziniiség javulasa az elso iteracioknal a legmarkansabb.

6.11. Osszefoglalas

Ebben a fejezetben a késziilékengedélyezési feladat sztochasztikus modelljét mutattuk be, ami
alkalmas sztochasztikus, vezérelhetd késziilékek ilitemezési feladatanak megoldasara. A f6 eredmény
maga a modell, valamint a megoldasara alkalmazhaté valdsziniiség minimalizalasi megoldo eljaras
oracle algoritmusanak kidolgozasa, implementacioja és tesztelése. Ennek részeként az iranymenti
keresés és gradiens-szamitas, aranymetszés modszerének az adott feladathoz valo adaptalasa, tovabba
a Gradiens-szamitasa és megfelelé paraméter-beallitasok meghatarozasa tortént meg.

A sztochasztikus optimalizalasi modell kiterjesztésére, valamint a megoldo eljarassal kapcsolatban
szintén tovabbi kutatasi terveink vannak a kozeljovoben. Ebbe bele tartozik a kétoldalas valoszintiségi
korlatok kezelése (tehat az als6 és a fels6 hatar egyben) a modellben, a kezdeti koltség meghatarozasa,
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valamint a koltségminimalizalasi eljaras (6.42) visszavezetése a valosziniiség maximalizalasi feladatra
(6.43), amegoldo eljaras kiterjesztése kétoldalas valosziniiséggel korlatozott feladatra (6.31) szerint. A
modellbe tervezziik beilleszteni olyan fixen telepitett akkumulatorok kezelését, amiket nem csak
toltiink, hanem az azokba betdltott energiat fel is hasznaljuk, amikor a tulfogyasztas elkeriilése
masképp nem lehetséges. A jarmiivek akkumulatorainak kétiranyl hasznalata kissé¢ bonyolultabb,
hiszen ekkor mar a felhasznalok igényeit és vallalasait is figyelembe kell venni. Fontos szempontok,
hogy reggel milyen toltottséggel kérik az elektromos autot, illetve mekkora utat tesznek meg atlagosan
nap kozben, amibdl kdvetkeztetni lehet a toltottségi szintre hazaérkezéskor. A modell tovabba
kiterjeszthet6 sztochasztikus jellegii termelokkel (napelem és szélerémil).

A fejezetben bemutatott eljaras a fobb statisztikai jellemzoket figyelembe véve nagyobb teriileten
¢s késziilékszamon (amikor a normalis eloszlas feltételezhetd) alkalmas tlitemezési feladat megoldasara
(példaul a példaként szereplé akkumulatorok toltésére), mig a korabban (5. fejezet) leirt CAC eljaras a
rovid idészakokra alkalmazhatd kdzvetlen késziiléekvezérléssel biztositja a tilfogyasztasi valosziniiség
betartasat.

Az eloszlasfliggvény, illetve annak egy pontjanak kiszamitdsara parhuzamositott algoritmus
kifejlesztése (pl. Genz és Szantai eljarasaibol kiindulva) tovabbi kutatasi lehetéségek.
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7. A FUGGELEK

Mom entum és faktorialis momentum egyenlotlenség, Chernoff felezés

Ismert, hogy a Chernoff egyenlotlenség €les becslést ad arra a valoszintiségre, hogy egy véletlen
valtozo értéke nagyobb egy pozitiv szamnal:

P(X >t)<C(t) (F1)
A Chernoff hatar:
C(t)= inf M (6)exp(-6t), (F2)

El6szor [108]-ban lett bizonyitva, hogy a Chernoff egyenlétlenségnél élesebb becslést ad barmely
eloszlas esetén a momentum egyenl6tlenség:

P(X>t)<M(t)<C(t). (F3)
A momentum hatar:
E(X")
M(t)=inf —5—, (F4)

Tovabba nemnegativ egész értékli véletlen valtozok esetére bizonyitott, miszerint a faktorialis
momentum egyenlétlenség élesebb becslés, mint a Chernoff [109]:

P(X>t)<F(t)<C(t), (F5)
A faktorialis momentum hatar:

Pyt SO ] =

Tovabbi eredmény [110] azt mutatja, hogy nem negativ egész értékil véletlen valtozok esetére igaz,
hogy az F (t) faktoridlis momentum hatar jobb az /\/l(t) momentum hatarnal, az pedig jobb a

C(t) Chernoff-nal:
P(X>t)<F(t)<M(t)<C(t). (F7)
Az elmondottaknak elméleti jelentésége nagy, bar sajnos az X véletlen valtoz6 momentumainak

kiszamitasara nincs kdnnyii modszer [ 108], ezért annak hasznalata er6sen korlatozott, mig a faktorialis
momentumok meghatarozhatdak a kovetkez6 modon:

n-1

E[(X),]= E{H(X —i)}z E[X (X -1)-(X-n+1)]= E{ﬁ} (F8)

i=0
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Binomialis eloszlas esetén (N és p paraméterrel) a kovetkezot kapjuk:

NI

E[(X)n]{':jpn“!:ﬁ p"n!=mp”= (F9)
=(N-n+1)!p"=N(N-1)... (N-n+1)p" =

= "N (N -2)...(N ) = a(a— p)...(u~p).

fgy tehat binomialis eloszlasra a faktorialis momentum egyenlétlenség a kovetkezé adodik:

P(X 2t)<F(t)= inf up=p)...(u="p) (F10)

~ osnet t(t-1)---(t-n)
mely esetben a kifejezés minimuma az

n=(t—u)/(1-p) (F11)
értékre adodik.

Szimulacios tesztek (F1-F3. abra) a [108]-al 6sszhangban azt mutatjak, hogy a faktorialis momentum
hatér javulds a Chernoff-hoz képest kelléen kicsi p és 1> NP esetére /pu/t -szeres.

Az alkalmazasok szempontjabol nagyon fontos eredmény, hogy specilis esetben tovabb élesithetd a
Chernoff hatar, ugyanis ha a stirtiségfiiggvény [t -1/0, t+1/ 6] szakaszon csokkend, akkor

P(X zr)g%c(t)zlinf M. (6)exp(~et), (F12)

2 620

az eredeti Chernoff felsé hatarra kapott valoszinliség értéke felezhetd [111]. Ellenpéldaként a F4. és
F5. abra jol mutatja, hogy ha a struségfiiggvény ,.elfajult” (tobbpupt), akkor nem igaz, hogy a
Chernoff becslés fele megfelelé eredményt ad. (Az abrakon a CLT tulzott optimista becslése is jol
lathato.)

, Véletlen véltozdk szama: 400, p=0,01, hossz: 50000 o Véletlen valtozdk szama: 400, p=0,1, hossz: 50000
0 — ] =

p
2 '

0 analitikus analitikus
clt - clt B
fakt. moment. |- fakt. moment. |-
chernaff chernoff )
chernoff fele chernoff fele
by 1t

Wl . enne . Wil Ibennettl

5 13 T 42 44 46 48
X X
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F1. abra Szimulacios vizsgalat 400 db Bernoulli-eloszlasu véletlen valtozo 6sszegére két
kiilonb6zo valdszintiséggel: p=0,01 (bal olbali abra), p=0,1 (jobb oldali dbra)

Véletlen valtozok szama: 400, p=0,9, hossz: 50000

P
-2
w analitikus
clt [
fakt. moment. -
chernoff )
chernoff fele [-----1------- R A N
2 bennett
1“ C-- T T | iinlininiatiatintoll Sneinietututel Snfiaeteeli t------- tomdo--- \_
362 364 366 368 ki) ir2 3rd ki1 38
X
F2. abra Szimulacios vizsgalat 400 db Bernoulli-eloszlasu
véletlen valtozo 6sszegére p=0,9 valdsziniiséggel
stirtiségfiiggvény . Véletlen valtozék szdma: 400 +1, hossz: 50000

P
analitikus
clt
chermnoff
chernoff fele|--- SNSRI A
bennett | 1 1 | 1 H
O OO SRR DU U0 BURN SOURUINE SOOI
20 30 40 50 2] 70 80 5 100
X
X

F3. abra Szimulacios vizsgalat kétféle kategorikus eloszlasu (0 és h értéket felvevo) véletlen
valtozo 6sszegére: 400 db p=0,01 h=1 és 1 db p=0,1 h=100

PP Véletlen valtozdk szama: 400 +3, hossz: 50000
stiriségfliggvény 1w°
0.035 T i T T i i T : EEER SEEEE
R —— iikLb
0025 w'
flx) 921 D
0.015
w®
oM analitikus
clt
chernoff
o chernoff fele R N S S,
2 bennett 1 : : : : :
0 0 - FEEECE R Tt kbl fooooo- bl Tttt pooooo- poooo-] -3
1 10 160 180 20 2240 240 260 280 3
X X
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F4. abra Szimulacios vizsgalat kétféle kategorikus eloszlast (0 és h értéket felvevo)
véletlen valtozo 6sszegére: 400 db p=0,1 h=1 és 3 db p=0,2 h=100

sliriiségfiiggvény ) Véletlen valtozék szdma: 400 +2, hossz: 50000
0.16 T T . 10
w'l
fix) o
1"‘2 ________________________
analitikus
clt
: : chernoff -
------------ . chernofffelef v v 4 4 N ]
: ; ; : ; bennett
o W - frocennoe- oo pooozorecs fmozoooge- frozoceoes EEEEPPERS \c—
o 5 Ll 15 20 e 30 8 10 12 “ 16 18 F. ]
X X

F5. abra Szimulaciés vizsgalat kétféle kategorikus eloszlasu (0 és h értéket felvevo)
véletlen valtozo 6sszegére: 400 db p=0,01 h=1 ¢és 2 db p=0,1 h=10
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8. B FUGGELEK

Az oracle algoritmusdaban a korldatozas nélkiili konvex optimalizasdlas eljardsainak dsszehasonlitdsa

A vizsgalt eljarasok a kovetkezok (eredményeket tartalmazo tablazatokban megadott sorrendben):

1.

Simplex modszer (simplex): derivaltat nem hasznald eljaras, amely 1épésenként a kiindulasi
szimplex (2 dimenzidban haromszdg) modositasaval (tiikrozés vagy zsugoritas) keresi a
minimum pontot [112].

Nelder-Mead eljaras (NM): a szimplexnél bonyolultabb, derivaltat nem hasznalo eljaras,
amely Iépésenként a kiindulasi szimplex (2 dimenzidoban haromszdg) modositasaval (tiikkrozés,
Osszehuzas, zsugoritas, nytjtas) keresi a minimum pontot [112].

Adaptive Restricted Nelder-Mead (ARNM): a szimplexnél bonyolultabb, a Nelder-Mead-ben
alkalmazott tagitast nem hasznald, a dimenzioktol fiiggd paraméterekkel dolgozo, derivaltat
nem hasznalo eljaras, amely 1épésenként a kiindulasi szimplex (2 dimenzidban haromszdg)
modositasaval (tiikrozés, dsszehuzas, zsugoritas) keresi a minimum pontot [113].
Aranymetszéses vonalmenti keresés (1 és 3 1épéssel, LS1 és LS3): derivaltat egyszer hasznalo,
vonalmenti keres0 eljaras, amely aranymetszés 1€péskozt hasznal.

Nem optimalis gradiens modszer, 1/iteraciészam 1épéskozzel (2 és 3 1épéssel, GD2 és GD3):
lépéseként gradienst hasznald, a legmeredekebb iranyban 1/n (n az iteracié szama) 1€péskozt
hasznalo (tehat nem optimalis gradiens) eljaras,

Kozel optimalis (10 Iépéssel, aranymetszéses vonalmenti keresés) gradiens modszer (GDOpt):
ahhoz, hogy a valédi minimum ponthoz nagyon kozel keriiljiink, ebben az eljarasban 10
egymast kovetd iranyban 1épiink és minden iranyban az aranymetszéses iranymenti keresés
segitségével keresiink minimum pontot.

3 dimenzids kisérleti eredmények

figgvényérték futasi idd (s)
Ssz. | Simplex| NM | ARNM | GD2 [ GD3 | LS1 | LS3 | GDOpt| Simplex| NM [ ARNM [ GD2 | GD3 | LS1 | LS3 | GDOpt
1 1.892 |1.550( 1.620 [1.852| 1.6952.060]| 1.924 ( 1.016 | 0.041 |[0.059| 0.054 | 0.025( 0.033|0.025( 0.040| 0.979
2 1493 |1.486( 1.128 [1.335| 1.266 | 1.346] 1.336 [ 1.001 | 0.041 | 0.062 | 0.059 | 0.025 0.034 | 0.022| 0.039| 0.959
3 1.311 |1.367( 1.291 [1.616|1.467 1521 1.505( 1.008 [ 0.042 |[0.059| 0.058 | 0.024| 0.036 | 0.022| 0.036| 0.978
4 1947 |1.315| 1500 | 1.675| 1.528 | 1.859] 1.849 | 1.005 | 0.040 [ 0.061| 0.053 | 0.024) 0.033 [ 0.026 | 0.047| 0.998
5 1240 |1.226( 1.205 [1.208|1.180 | 1.270| 1.258 [ 1.004 | 0.042 | 0.059 | 0.060 | 0.024| 0.033|0.025( 0.041| 0.974
6 1148 |1.124| 1.126 | 1.148]1.133|1.350] 1.342 | 0.994 | 0.042 [ 0.062 | 0.059 | 0.025| 0.034 [ 0.027| 0.040| 0.991
7 1.233 |1.245( 1.048 [0.988| 1.012 | 1.033| 1.066 [ 1.006 | 0.042 | 0.058| 0.064 | 0.024| 0.034|0.028( 0.038| 0.966
8 1411 |1.409( 1.237 [2.081]1.859(1.911|1.817 ( 1.019 | 0.043 | 0.062 | 0.059 | 0.024| 0.033 | 0.023| 0.036| 0.985
9 1.059 |1.387( 1.226 [1.380| 1.280 | 1.096| 1.093 ( 1.008 | 0.068 [ 0.106 | 0.097 | 0.024| 0.033 ] 0.026 0.037| 1.052
10 1.190 |1.655( 1.266 [1.832|1.663|1.877|1.806 ( 1.005 [ 0.070 | 0.106 | 0.098 | 0.043| 0.058 | 0.039| 0.060| 1.630
11 1.105 |1.577( 1.123 [1.217]1.163|1.177]|1.129( 0.984 | 0.042 | 0.062| 0.062 | 0.044| 0.059 | 0.040( 0.076| 1.599
12 1.354 |1.367 1.058 [1.256|1.212 | 1.220| 1.245 | 0.994 | 0.042 | 0.062 | 0.057 | 0.024| 0.036 | 0.025| 0.042| 0.974
13 1.075 |1.791| 1.208 | 1.657| 1.512| 1.568] 1.516 | 1.002 | 0.045 [ 0.059 | 0.059 | 0.024| 0.035 | 0.022| 0.038| 1.002
14 2.783 |2.785| 1.259 |2.055| 1.847 | 1.066| 1.069 | 0.997 | 0.042 | 0.063| 0.052 | 0.024| 0.033 | 0.023| 0.036| 0.976
15 2103 |2.103| 1.692 |[2.094|1.884|1.051| 1.033| 1.010 | 0.041 | 0.063| 0.050 | 0.024| 0.034 | 0.022| 0.040| 1.006
16 1.718 |1.709  1.319 [1.983|1.774|1.992| 1.874 ( 1.004 | 0.042 | 0.061| 0.054 | 0.025 0.033 | 0.022| 0.037| 0.976
17 1.291 |1.408( 1.255 [2.129]1.910 | 2.048] 2.049 ( 1.007 | 0.042 | 0.068 | 0.056 | 0.033| 0.034|0.025( 0.039| 0.986
18 1.063 |1.047 ( 1.069 [1.012|1.028 | 1.014] 1.007 ( 1.011 | 0.042 | 0.059| 0.067 | 0.024| 0.033 | 0.030( 0.051| 0.985
19 1.725 |1.716  1.198 [1.391| 1.292 | 1.358] 1.281 | 0.995 | 0.047 | 0.060| 0.060 | 0.024| 0.036 | 0.023| 0.041| 1.004
20 1.315 |1.030 | 1.027 [1.020| 0.992 | 1.058| 1.022 ( 1.007 | 0.041 | 0.067 | 0.064 | 0.024| 0.034 | 0.030( 0.049| 0.982
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Varhato érték vektor:

Korrelacids matrix:

1]10.3{0.3
0.3] 1/0.3
0.3]0.3| 1

15 dimenzids kisérleti eredmények

fuggvény érték futasi id6 (s)

Ssz. | Simplex | NM ARNM GD2 GD3 LS1 LS3 GDOpt | Simplex | NM | ARNM | GD2 | GD3 LS1 LS3 | GDOpt

1 2.145 2.154 1.417 -8.246 -10.214 -8.090 -9.012 -24.747 1.561 2.815| 1.699 | 0.859 | 1.259 | 0.367 | 0.441 | 14.400

2 4.802 4.852 0.974 -5.925 -7.435 -4.800 -7.242 -22.271 1.363 2.360 | 1.502 | 0.846 | 1.122 | 0.362 | 0.402 | 13.319

3 12.495 | 11.324 | 11.015 -1.415 -3.552 -3.037 -7.534 -23.782 1.337 2.345 | 1.466 | 0.865 | 1.127 | 0.366 | 0.395 | 12.373

4 9.083 9.041 8.331 -3.247 -5.205 -8.276 -10.746 | -22.135 1421 2.375 | 1513 | 0.852 | 1.123 | 0.359 | 0.414 | 12.139

5 6.525 6.256 5.575 -7.400 -9.219 -8.903 -10.825 | -23.105 1.308 2319 | 1562 | 0921 ] 1.122 | 0.372 | 0.451 | 13.396

6 -1.615 | -1.469 | -2595 | -11.884 | -13.239 | -10.341 -12.174 | -19.349 1.309 2414 | 1660 | 0.900 | 1.122 | 0.373 | 0.413 | 12.107

7 2.988 2.610 3.192 -6.564 -8.077 -7.006 -9.877 -23.282 1.334 2.353 | 1539 | 0.865| 1.130 | 0.360 | 0.418 | 12.384

8 5.139 4.695 4.093 -4.325 -6.059 -3.203 -6.329 -21.612 1.533 2.406 | 1.560 | 0.843 | 1.153 | 0.358 | 0.401 | 13.198

9 1.177 2.416 1.848 -9.665 | -11.282 -8.295 -9.975 | -23.069 | 1373 | 3.096 | 2.354 | 0.878 | 1.152 | 0.371 | 0.436 | 13.045

10 -3.000 | -3.384 | -3.640 | -13.925 | -15.367 -9.193 -10.284 | -20.351 1.326 2400 | 1.634 | 1.482 | 1561 | 0.373 | 0.645 | 12.447

11 3.644 3.162 2.434 -9.072 -10.387 -10.096 -12.535 | -22.510 1311 2.362 | 1537 | 0.854 | 1.159 | 0.365 | 0.405 | 12.280

12 4.183 4.904 4.223 -6.928 -8.553 -8.520 -10.857 | -20.748 1.336 2403 | 1526 | 0.837 | 1.144 | 0.385 | 0.396 | 12.182

13 -0.610 | -0.574 | -0.273 -11.993 | -13.712 -7.557 -8.622 -20.551 1.305 2.344 | 1562 | 1.323 | 1.136 | 0.649 | 0.627 | 12.372

14 10.257 | 10.756 | 10.119 -1.943 -4.156 -5.532 -9.161 -21.403 1.324 2.351 | 1.475 | 0.851 | 1.154 | 0.369 | 0.442 | 13.736

15 -1.908 | -1.851 | -1.769 -13.889 | -15.625 -14.038 -14.139 | -23.055 1.324 2317 | 1.602 | 0.899 | 1.134 | 0.365 | 0.476 | 12.204

16 4.253 3.924 3.307 -8.512 -10.214 -7.925 -10.737 | -23.355 1312 2291 | 1534 | 0.856 | 1.134 | 0.365 | 0.408 | 12.100

17 -0.301 | -0.226 | -1.917 -10.841 | -12.514 -11.267 -13.875 | -22.753 1.328 2330 | 1594 | 0.852 | 1.133 | 0.364 | 0.451 | 12.268

18 0.790 0.710 0.861 -9.966 -11.552 -9.802 -10.979 | -21.987 1.317 2.337 | 1530 | 0.904 | 1.172 | 0.433 | 0.417 | 12.326

19 3.304 2.907 3.579 -9.090 -11.217 -10.163 -12.896 | -22.391 1.343 2.356 | 1.544 | 0.909 | 1.135 | 0.364 | 0.421 | 12.937

20 9.949 9.954 8.371 -4.918 -6.859 -9.830 -13.942 | -20.399 1.344 2.366 | 1.514 | 0.861 | 1.145 | 0.365 | 0.408 | 11.923

Varhato érték vektor:

| 2.39E+(E| 2.27E+(B| 2.13E+®B | 1.98E+(B| 1.82E+(5| 1.64E+(B| 1.44E+0‘5| 1.23E+06 | 1.01E+0‘5| 7.7OE+04| 5.20E+04| 2.20E+O4| -9.00E+O3| -4.00E+04 | -7.10E+04|

Kovariancia matrix:

2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05 2.50E+05

2.50E+05 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06 1.25E+06

2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06 3.50E+06

2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 7.50E+06 7.50E+06 7.50E+06 7.50E+06 7.50E+06 7.50E+06 7.50E+06 7.50E+06 7.50E+06 7.50E+06 7.50E+06

2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 1.38E+07 1.38E+07 1.38E+07 1.38E+07 1.38E+07 1.38E+07 1.38E+07 1.38E+07 1.38E+07 1.38E+07

2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 2.28E+07 2.28E+07 2.28E+07 2.28E+07 2.28E+07 2.28E+07 2.28E+07 2.28E+07 2.28E+07 2.28E+07

2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 2.28E+07 3.50E+07 3.50E+07 3.50E+07 3.50E+07 3.50E+07 3.50E+07 3.50E+07 3.50E+07 3.50E+07

2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 2.28E+07 3.50E+07 5.10E+07 5.10E+07 5.10E+07 5.10E+07 5.10E+07 5.10E+07 5.10E+07 5.10E+07
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2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 2.28E+07 3.50E+07 5.10E+07 7.13E+07 7.13E+07 7.13E+07 7.13E+07 7.13E+07 7.13E+07 7.13E+07
2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 2.28E+07 3.50E+07 5.10E+07 7.13E+07 9.63E+07 9.63E+07 9.63E+07 9.63E+07 9.63E+07 9.63E+07
2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 2.28E+07 3.50E+07 5.10E+07 7.13E+07 9.63E+07 1.27E+08 1.27E+08 1.27E+08 1.27E+08 1.27E+08
2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 2.28E+07 3.50E+07 5.10E+07 7.13E+07 9.63E+07 1.27E+08 1.63E+08 1.63E+08 1.63E+08 1.63E+08
2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 2.28E+07 3.50E+07 5.10E+07 7.13E+07 9.63E+07 1.27E+08 1.63E+08 2.05E+08 2.05E+08 2.05E+08
2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 2.28E+07 3.50E+07 5.10E+07 7.13E+07 9.63E+07 1.27E+08 1.63E+08 2.05E+08 2.54E+08 2.54E+08
2.50E+05 1.25E+06 3.50E+06 7.50E+06 1.38E+07 2.28E+07 3.50E+07 5.10E+07 7.13E+07 9.63E+07 1.27E+08 1.63E+08 2.05E+08 2.54E+08 3.10E+08
48 dimenzios kisérleti eredmények
fliggvény érték futasi idé (s)
Ssz. | Simplex| NM | ARNM| GD2 GD3 LS1 LS3 GDOpt | Simplex| NM [ARNM| GD2 | GD3 | LS1 | LS3 | GDOpt
1 | 8540 | 8605 | 7.118 | -62.810 [ -71.747 | -69.952 | -98.715 | -124.343 | 20.025 | 36.214 | 28.893 | 12.985 | 18.461 | 4.844 | 4.862 | 131.190
2 | 21.051 | 20.980 | 20.078 | -52.410 | -62.503 | -67.181 | -98.853 | -122.987 | 22.366 | 40.854 | 31.470 | 13.614 | 18.357 | 5.444 | 5.607 | 148.053
3 | 2206 | 1.719 | 1.475 | -69.770 | -79.293 | -74.459 | -102.488 | -125.588 | 28.917 | 52.665 | 37.346 | 17.210 | 23.482 | 6.404 | 6.463 | 189.848
4 | 9.062 | 9.173 | 8588 | -60.878 | -70.300 | -68.289 | -97.498 | -125.403 | 29.414 | 54.083 | 36.024 | 19.182 | 25.480 | 6.971 [ 7.076 | 193.159
5 | 11.002 | 10.864 | 8.782 | -63.274 | -72.536 | -72.584 | -99.931 | -129.666 | 30.790 | 51.961 | 34.022 | 20.854 | 29.667 | 7.003 | 6.972 [ 191.578
6 | -4.913 | -4.787 | -5.477 | -75.297 | -84.860 | -76.203 | -101.167 | -125.123 | 29.136 | 53.026 | 36.689 | 18.675 | 25.009 | 6.924 | 8.031 | 190.205
7 | 14121 | 14,517 | 13.621 | -57.337 | -66.479 | -68.390 | -99.815 | -124.628 | 29.334 | 54.053 | 36.080 | 18.891 | 26.280 | 6.984 | 6.978 | 186.659
8 | 17.148 | 16.991 | 16.595 | -56.283 | -66.242 | -70.658 | -101.627 | -126.974 | 31.430 | 53.107 | 35.568 | 19.184 | 25.450 | 6.845 [ 7.257 | 194.532
9 | -4134 | -4205 | -5.272 | -75.880 | -85.339 | -78.411 | -102.261 | -126.479 | 29.440 | 52.515|38.293 | 20.458 | 25.783 | 6.696 | 7.239 [ 195.555
10 | 26,513 | 26.481 | 25.334 | -46.278 | -56.427 | -64.537 | -98.265 | -123.183 | 31.041 | 52.255 | 35.237 | 18.845 | 25.636 | 6.703 | 6.998 | 193.554
11 | -2.817 | -2.942 | -4.255 | -74.405 | -84.332 | -76.235 | -102.211 | -126.073 | 29.513 | 51.967 | 36.677 | 24.115 | 25.549 | 8.603 | 7.215 | 191.392
12 | 12.900 | 12.957 [ 12.679 | -59.545 | -69.345 | -72.477 | -102.623 | -126.188 | 20.267 | 36.026 | 23.771 | 18.922 | 26.972 | 6.831 | 7.177 | 157.279
13 | 21.925 | 21.859 | 21.238 | -50.517 | -60.091 | -67.366 | -98.690 | -123.564 | 21.382 | 41.033 | 28.499 | 12.952 | 18.253 | 4.692 | 4.885 | 129.884
14 | -7.308 | -7.256 | -8.129 | -77.803 | -87.489 | -77.904 | -102.766 | -123.786 | 20.480 | 36.394 | 24.732 | 12.960 | 17.451 | 4.745 | 4.846 | 135.384
15 | 4.756 | 4.757 | 4.180 [ -67.530 | -76.099 | -74.562 | -99.913 | -126.057 | 19.928 | 36.778 | 33.248 | 13.063 | 17.384 | 4.704 | 4.935 | 131.526
16 | -6.170 | -6.310 [ -7.327 | -78.525 | -87.870 | -78.362 | -101.938 | -124.036 | 20.075 | 35.457 | 26.163 | 12.929 | 17.156 | 4.667 | 4.851 | 133.349
17 | 23.939 | 23.866 | 22.861 | -49.054 | -58.700 | -67.705 | -98.338 | -123.285 | 20.007 | 35.387 | 23.490 | 13.367 | 17.136 | 6.731 | 4.921 | 131.196
18 | 3.826 | 4.375 | 2.448 | -68.670 | -77.224 | -72.818 | -100.886 | -128.857 | 19.956 | 35.485 | 32.844 | 12.810 | 17.187 | 4.665 | 4.809 | 130.780
19 | 17.480 | 17.469 | 16.964 | -56.859 | -66.351 | -69.290 | -100.904 | -129.232 | 19.964 | 35.719 | 24.242 | 14.645 | 18.037 | 6.207 | 8.274 | 138.992
20 | 14.748 | 14.759 | 13.827 | -57.371 | -66.997 | -68.331 | -98.393 | -125.501 | 22.166 | 36.680 | 24.824 | 13.596 | 17.901 | 4.713 | 4.950 | 134.869
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