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Περίληψη

Ο ενεργειακός τομέας βιώνει σήμερα σημαντικές και πρωτοφανείς αλλαγές λόγω

διαφόρων παραγόντων, μεταξύ των οποίων η έντονη ανησυχία για τη βιωσιμότητα
του πλανήτη. Η Συμφωνία του Παρισιού του 2015, η οποία απαιτεί τον σχεδιασμό
και την εφαρμογή βιώσιμων, ισχυρών και κοινωνικά αποδεκτών πολιτικών για την
καταπολέμηση της κλιματικής αλλαγής σε παγκόσμιο επίπεδο, αποτελεί σαφή ένδειξη
αυτής της ανησυχίας. Η αντιμετώπιση αυτής της πρόκλησης απαιτεί μια συντονισμένη
προσπάθεια μετασχηματισμού και μετατόπισης του ενεργειακού τομέα από τα συστή-

ματα παραγωγής και κατανάλωσης που βασίζονται στα ορυκτά καύσιμα σε εναλλακτικές

πηγές ενέργειας, όπως η ηλιακή, η αιολική, το υδρογόνο και οι μπαταρίες ιόντων λι-
θίου, μεταξύ άλλων. Αυτή η διαδικασία ενεργειακής μετάβασης είναι πολύπλοκη και
έχει πολλαπλές κοινωνικές, τεχνολογικές και περιβαλλοντικές επιπτώσεις πέραν του
στόχου της απαλλαγής από τον άνθρακα.
Η παρούσα διδακτορική διατριβή έχει ως στόχο να συμβάλει σε αυτόν τον παγκόσ-

μιο στόχο με την ανάπτυξη σύγχρονων μεθόδων μάθησης και μαθηματικών αλγορίθμων

βελτιστοποίησης για τον τομέα της ενέργειας και των κτιρίων, με ιδιαίτερη έμφαση σε
τρεις μεγάλες κατηγορίες (Ανανεώσιμες πηγές ενέργειας, Κατανεμημένοι ενεργειακοί
πόροι σε επίπεδο μικροδικτύων και Ενεργειακή απόδοση κτιρίων). Μέσω της ανάπ-
τυξης μοντέλων τεχνητής νοημοσύνης και μαθηματικής βελτιστοποίησης, η διατριβή
παρουσιάζει λύσεις που αντιμετωπίζουν προβλήματα σε κάθε μία από αυτές τις κατη-

γορίες αναλύοντας διεξοδικά τις βασικές παραμέτρους και τις αλληλεπιδράσεις μεταξύ

τους.
Η συμβολή της διατριβής στην ανθρωπότητα έγκειται στην ανάπτυξη μιας

ολοκληρωμένης βιβλιοθήκης μοντέλων τεχνητής νοημοσύνης και αλγορίθμων

βελτιστοποίησης που μπορούν να βελτιώσουν σημαντικά την αποδοτικότητα και την

αποτελεσματικότητα της διαχείρισης της ενέργειας, των ανανεώσιμων πηγών ενέργειας
και της ενεργειακής απόδοσης των κτιρίων. Η διατριβή προτείνει μια ολοκληρωμένη
μεθοδολογία για την επιλογή μοντέλων, αλγορίθμων και χαρακτηριστικών εισόδου για
ενεργειακά προβλήματα διαφορετικών κατηγοριών προβλημάτων και την ενσωμάτωσή

τους σε ένα ενιαίο μεθοδολογικό πλαίσιο. Επιπλέον, η διατριβή παρέχει μια διεξ-
οδική ανάλυση της αλληλεξάρτησης των τριών κύριων τομέων εφαρμογής, η οποία
είναι απαραίτητη για την ανάπτυξη αποτελεσματικών μοντέλων και αλγορίθμων.
Παρέχοντας πρακτική επικύρωση των προτεινόμενων μοντέλων και αλγορίθμων με

τη χρήση πραγματικών δεδομένων και περιπτώσεων δοκιμής, η διατριβή προσφέρει μια
απτή συμβολή στην παγκόσμια προσπάθεια καταπολέμησης της κλιματικής αλλαγής

μέσω της ενεργειακής μετάβασης. Οι προτεινόμενες λύσεις μπορούν να διευκολύνουν
τη μετάβαση σε βιώσιμα ενεργειακά συστήματα, αντιμετωπίζοντας τις προκλήσεις που
σχετίζονται με την αποανθρακοποίηση, την ψηφιοποίηση, την αποκέντρωση και τον
εκδημοκρατισμό της ενέργειας. Τελικά, το παρόν ερευνητικό έργο στοχεύει να έχει
ουσιαστικό και διαρκή αντίκτυπο στην ανθρωπότητα, προωθώντας την κατανόηση της
ενέργειας και των κτιρίων και παρέχοντας πρακτικές λύσεις για την αντιμετώπιση των

πιεστικών προκλήσεων που αντιμετωπίζουμε σήμερα.

2



Διδακτορική Διατριβή

Τέλος, εκτός από τη συμβολή στον τομέα της βελτιστοποίησης του ενεργειακού
και κτιριακού τομέα, η διατριβή προτείνει νέες τεχνικές στην εφαρμογή της τεχνητής
νοημοσύνης. Η μάθηση μεταφοράς, η αυξητική μάθηση και η μετα-μάθηση παρουσιά-
ζονται ως νέες προσεγγίσεις για την επίλυση των προβλημάτων που σχετίζονται με

τις ανανεώσιμες πηγές ενέργειας, τους κατανεμημένους ενεργειακούς πόρους και την
ενεργειακή απόδοση των κτιρίων. Οι τεχνικές αυτές επιτρέπουν την ανάπτυξη μον-
τέλων που μπορούν να προσαρμοστούν σε διαφορετικές εφαρμογές, επιτρέποντας τη
βελτιστοποίηση του ενεργειακού τομέα με πιο αποδοτικό και αποτελεσματικό τρόπο,
ανοίγοντας το δρόμο για μελλοντική έρευνα στον τομέα αυτό.

Λέξεις Κλειδιά: Τεχνητή νοημοσύνη; μηχανική μάθηση; βελτιστοποίηση; εν-
εργειακός τομέας; ανανεώσιμες πηγές ενέργειας; μικροδίκτυα; κτίρια; ψηφιοποίηση
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Abstract

The energy sector is currently experiencing significant and unprecedented
changes due to several factors, including the pressing concern about the sustain-
ability of the planet. The Paris Agreement of 2015, which calls for the design and
implementation of sustainable, strong, and socially acceptable policies to combat cli-
mate change globally, is a clear indication of this concern. Addressing this challenge
requires a concerted effort to transform and shift the energy sector from fossil fuel-
based production and consumption systems to alternative energy sources such as
solar, wind, hydrogen, and lithium-ion batteries, among others. This process of en-
ergy transition is complex and has multiple social, technological, and environmental
implications beyond the goal of decarbonization.

This PhD thesis aims to contribute to this global goal by developing modern
learning methods and mathematical optimization algorithms for the energy and
building sector, with a specific focus on three broad categories (Renewable Energy
Sources, Distributed Energy Resources at the microgrid level, and Energy Efficiency
of Buildings). Through the development of artificial intelligence and mathematical
optimization models, the thesis presents solutions that address problems in each
of these categories by thoroughly analyzing the key parameters and interactions
between them.

The contribution of the thesis to humanity lies in the development of an in-
tegrated library of artificial intelligence models and optimization algorithms that
can significantly improve the efficiency and effectiveness of energy management, re-
newable energy sources, and energy efficiency of buildings. The thesis proposes an
integrated methodology for the selection of models, algorithms, and input features
for energy problems of different problem classes and their integration into a single
methodological framework. In addition, the thesis provides a thorough analysis of
the interdependence of the three main application areas, which is essential for the
development of effective models and algorithms.

By providing practical validation of the proposed models and algorithms using
real-world data and test cases, the thesis offers a tangible contribution to the global
effort to combat climate change through energy transition. The proposed solutions
can facilitate the transition to sustainable energy systems by addressing challenges
related to the Decarbonization, Digitization, Decentralization, and Democratization
of energy. Ultimately, this research project aims to make a meaningful and lasting
impact on humanity by advancing our understanding of energy and buildings and
by providing practical solutions to address the pressing challenges we face today.

Finally, in addition to the contribution to the field of energy and building sector
optimization, the thesis proposes novel techniques in the application of artificial in-
telligence. Transfer learning, incremental learning and meta-learning are introduced
as novel approaches for solving the problems related to renewable energy sources,
distributed energy resources and energy efficiency of buildings. These techniques
enable the development of models that can be adapted to different applications,
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allowing for the optimization of the energy sector in a more efficient and effective
manner, paving the way for future research in this field.

Keywords: Artificial Intelligence; Machine Learning; Optimization; Energy Sector;
Renewable Energy Sources; Microgrids; Buildings; Digitization
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για ένα συγκεκριμένο κτίριο.” . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 210
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8.1 Επισκόπηση της προτεινόμενης μεθοδολογίας. Η σύσταση σχετικά
με το ποσοστό επιχορήγησης της χρηματοδότησης των μελλοντικών

επενδύσεων βασίζεται σε μια προσέγγιση βασισμένη σε δεδομένα, η
οποία αξιοποιεί χρήσιμες γνώσεις από προηγούμενα έργα, που χαρακ-
τηρίζονται με βάση την επιτευχθείσα μείωση της κατανάλωσης ενέργειας

και το κόστος της επένδυσης (πραγματοποιηθείσα χρησιμότητα). Η έξ-
οδος των βασικών μεθόδων ταξινόμησης, καθώς και του μετα-μαθητή,
παρέχει το ποσοστό της συνιστώμενης επιχορηγούμενης χρηματοδότησης.225

8.2 Επισκόπηση του προτεινόμενου στοιβαγμένου μοντέλου συνόλου. Οι
βασικές μέθοδοι ταξινόμησης (επίπεδο-0) εκπαιδεύονται σύμφωνα με τη
διαδικασία που περιγράφεται στο Σχήμα 8.1 και παρέχουν προβλέψεις
για μελλοντικές επενδύσεις. Αυτές οι προβλέψεις τροφοδοτούνται στη
συνέχεια στον μετα-μαθητή μαζί με τα διανύσματα εισόδου των βασικών
μεθόδων. Η έξοδος του μετα-μαθητή είναι η τελική πρόβλεψη του
στοιβαγμένου μοντέλου συνόλου, δηλαδή η πρόβλεψη του καταλλη-
λότερου ταξινομητή βασικής γραμμής. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231

8.3 Επενδυτική σήμανση των εξεταζόμενων επενδύσεων με βάση την κατά-

ταξη της επενδυτικής αποτελεσματικότητας. . . . . . . . . . . . . . . . 233
8.4 Διάγραμμα ζεύγους των επενδυτικών μεταβλητών που εξετάζονται

από τις προτεινόμενες μεθόδους ταξινόμησης στην εξεταζόμενη μελέτη

περίπτωσης: Κόστος (e), ΄Ετος κατασκευής του κτιρίου, Προγραμμα-
τισμένη μείωση CO2 (kgCO2), Κατανάλωση ενέργειας πριν (MWh),
Συνολική επιφάνεια θέρμανσης (m2), ΄Οροφοι . . . . . . . . . . . . . . 234

8.5 Σύγκριση των βασικών ταξινομητών και της στοίβαξης στη διαδικασία

στρωματοποιημένης 10πλής επικύρωσης. Στο αριστερό υπο-σχήμα
φαίνεται το F1 score των ταξινομητών, ενώ στο δεξί η ακρίβειά τους. . . 236

8.6 Πίνακας σύγχυσης για το μοντέλο στοίβαξης στο σύνολο δοκιμών. . . 237
8.7 Καμπύλη ROC για τις τρεις κλάσεις με βάση τις παραγόμενες πιθαν-

οτικές προβλέψεις του ταξινομητή στοίβαξης. . . . . . . . . . . . . . . 238
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9.1 Διάγραμμα ροής του αλγορίθμου βελτιστοποίησης που χρησιμοποιείται

για τον προγραμματισμό των ωρών λειτουργίας των αντλιών (ευέλικτος
τρόπος λειτουργίας). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 255

9.2 Ωριαίες χρονοσειρές που αντιπροσωπεύουν τη συνολική ηλεκτρική

ενέργεια που καταναλώνεται (kW) στο νησί της Τήλου, τον συντελεστή
ισχύος των Φ/Β (%) και την ηλεκτρική ενέργεια που καταναλώνεται
(kW) από τα πέντε αντλιοστάσια νερού (σύνολο των πέντε σταθμών). . 257

9.3 Ημερήσια κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας των πέντε αντλιοστασίων

που εξετάστηκαν στην παρούσα μελέτη. Το ημερήσιο πρόγραμμα λει-
τουργίας αλλάζει σε διάφορους μήνες αλλά παραμένει το ίδιο εντός κάθε

μήνα. Η συνολική ηλεκτρική ενέργεια που καταναλώνεται από τους στα-
θμούς εμφανίζεται με μωβ χρώμα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 258

9.4 Κατανομή των εποχιακών δεικτών (υπολογίζεται με χρήση προσθετικής
αποσύνθεσης με κινητούς μέσους όρους; Spiliotis et al., 2020) για
τη συνολική κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας (αριστερά), τον συντε-
λεστή ισχύος των Φ/Β (μέση) και την κατανάλωση των αντλιοστασίων
νερού (δεξιά). Η χαμηλή διακύμανση των δεικτών γύρω από το εποχικό
προφίλ (μπλε γραμμή) υποδηλώνει χρονοσειρές με έντονη ημερήσια επο-
χικότητα (οι παρατηρήσεις επικαλύπτονται κάθε 24 ώρες). . . . . . . . . 259

9.5 Κατανομές (ιστογράμματα) των μεταβλητών που εξετάζονται από
την προτεινόμενη μέθοδο βελτιστοποίησης στην εξεταζόμενη μελέτη

περίπτωσης (κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας, συντελεστής ισχύος
Φ/Β και προβλέψεις καιρού) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 259

9.6 Συνάρτηση αυτοσυσχέτισης της συνολικής κατανάλωσης ηλεκτρικής

ενέργειας που υπολογίζεται κατά τη διάρκεια της εβδομάδας (168 ώρες)
και του έτους (8760 ώρες) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 261

9.7 Συντελεστής ισχύος Φ/Β (%) σε σύγκριση με την ηλιακή ακτινοβολία
(W/m2), τη θερμοκρασία (◦C), τη νεφοκάλυψη και την ταχύτητα του
ανέμου (m/s). Οι συντελεστές συσχέτισης Pearson είναι 0,82, 0,30,
-0,11 και 0,22 αντίστοιχα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 262

9.8 Παραδείγματα που απεικονίζουν τις επιδόσεις των μοντέλων πρόβ-

λεψης της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας (επάνω) και της ηλιακής
ενέργειας (κάτω). Τα παραδείγματα αναφέρονται σε δύο τυχαία επιλεγ-
μένες καλοκαιρινές (2020-07-31 έως 2020-08-06) και χειμερινές (2020-
12-04 έως 2020-12-10) εβδομάδες της περιόδου αξιολόγησης. . . . . . . 264

9.9 Παραδείγματα που απεικονίζουν τον τρόπο με τον οποίο προσαρ-

μόζεται η συνολική κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας του νησιού

όταν λαμβάνονται υπόψη οι ευέλικτοι και οι περιορισμένοι τρόποι

βελτιστοποίησης λειτουργίας για την εξοικονόμηση αιχμών. Τα πα-
ραδείγματα αναφέρονται σε δύο τυχαία επιλεγμένες καλοκαιρινές (2020-
07-31 έως 2020-08-06) και χειμερινές (2020-12-04 έως 2020-12-10)
εβδομάδες της περιόδου αξιολόγησης. Παρουσιάζεται επίσης η ηλιακή
ενέργεια για να διευκολυνθούν οι συγκρίσεις. . . . . . . . . . . . . . . 265
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9.10 Μετατόπιση φορτίου που πραγματοποιείται στο πλαίσιο του ευέ-
λικτου και του περιορισμένου τρόπου βελτιστοποίησης λειτουργίας.
Κάθε γραμμή αντιπροσωπεύει τις ημερήσιες διαφορές που αναφέρθηκαν

μεταξύ της λειτουργίας BaU και των βελτιστοποιημένων λειτουργιών
(ευέλικτη ή περιορισμένη). Οι θετικές τιμές υποδεικνύουν ώρες κατά τις
οποίες ο αλγόριθμος πρότεινε τη λειτουργία των αντλιοστασίων νερού,
ενώ οι αρνητικές τιμές υποδεικνύουν ώρες κατά τις οποίες ο αλγόριθμος

πρότεινε τη λειτουργία των αντλιοστασίων νερού. . . . . . . . . . . . . 266
9.11 Απόδοση της προτεινόμενης μεθόδου (ευέλικτος τρόπος λειτουργίας)

όσον αφορά την εξοικονόμηση αιχμής (SDday) όταν η παραγωγή ηλεκ-
τρικής ενέργειας από Φ/Β αυξάνεται κατά έναν παράγοντα από 1 έως
40. Οι βελτιώσεις σε σχέση με τη λειτουργία BaU παρέχονται τόσο σε
απόλυτες τιμές όσο και σε ποσοστά. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 268

10.1 Επισκόπηση των δομικών στοιχείων του προτεινόμενου πλαισίου, που
απεικονίζει την απαιτούμενη είσοδο (πηγές δεδομένων και περιορ-
ισμοί χρήστη), καθώς και τις μονάδες πρόβλεψης (μοντέλα πρόβ-
λεψης Φ/Β και φορτίου) και διαχείρισης ενέργειας (προγραμματισμός
συνεδριών φόρτισης EV και έλεγχος φόρτισης/εκφόρτισης ESS) που
αναπτύχθηκαν στην παρούσα μελέτη. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 283

10.2 Η συνολική αρχιτεκτονική του χρησιμοποιούμενου μοντέλου πρόβλεψης
CNN-LSTM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 284

10.3 Διάγραμμα ροής του ευρετικού αλγορίθμου βελτιστοποίησης που αναπ-
τύχθηκε για τη βελτιστοποίηση του προγραμματισμού των ωρών φόρ-

τισης των ηλεκτροκίνητων οχημάτων. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 287
10.4 Μια επισκόπηση της τοπολογίας του συστήματος μικροδικτύου που εξ-

ετάστηκε στην παρούσα μελέτη, απεικονίζοντας την κατεύθυνση των
θετικών ροών ισχύος. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 288

10.5 Γραφική αναπαράσταση των ροών ισχύος κατά τη διάρκεια των δύο
πιθανών σεναρίων: (α) η παραγωγή ενέργειας είναι μεγαλύτερη από
τη ζήτηση (αριστερό σχήμα), (β) η ζήτηση είναι μεγαλύτερη από την
παραγωγή ενέργειας (δεξί σχήμα). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 289

10.6 Η υποδομή της πραγματικής περίπτωσης χρήσης στο Terni της Ιταλίας.
Το εξεταζόμενο μικροδίκτυο αποτελείται από ένα τριώροφο κτίριο με

γραφεία (πάνω αριστερά), δύο χώρους στάθμευσης με Φ/Β πάνελ (πάνω
δεξιά), τρεις σταθμούς φόρτισης ηλεκτρικών οχημάτων (κάτω αριστερά)
και ένα BESS (κάτω δεξιά). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 291

10.7 Παράδειγμα που δείχνει πώς το προτεινόμενο πλαίσιο βελτιστοποίησης
επηρεάζει το χρονοδιάγραμμα των περιόδων φόρτισης EV (πάνω αρισ-
τερά), το καθαρό φορτίο και την κατάσταση φόρτισης της μπαταρίας
(πάνω δεξιά), το DfG (κάτω αριστερά) και το RPF (κάτω δεξιά).
Το παράδειγμα αναφέρεται σε μια τυχαία επιλεγμένη ημερομηνία της

περιόδου αξιολόγησης (2021-10-25) υποθέτοντας ότι (i) μια μπαταρία
χωρητικότητας ίσης με 50 kWh χρησιμοποιείται για την αποθήκευση
της ενέργειας που παράγεται από το Φ/Β σύστημα και (ii) 5 EV ενδι-
αφέρονται για φόρτιση κατά τη διάρκεια της ημέρας. . . . . . . . . . . . 296
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10.8 Επίδραση του βέλτιστου προγραμματισμού των περιόδων φόρτισης του
EV όταν δεν υπάρχει διαθέσιμη μπαταρία για την αποθήκευση της
ενέργειας που παράγεται από το Φ/Β σύστημα. Τα στοιχεία αντι-
στοιχούν στην πλήρη περίοδο προσομοίωσης (σύνολο ενός ημερολο-
γιακού έτους), υποθέτοντας ότι διάφορα EV ενδιαφέρονται να φορτί-
σουν στην εξεταζόμενη εγκατάσταση. Στο σενάριο BaU (business as
usual) υποτίθεται ότι όλοι οι οδηγοί EV ξεκινούν τη φόρτιση των αυ-
τοκινήτων τους στις 8:00, ενώ στο βελτιστοποιημένο σενάριο η ώρα
έναρξης της συνεδρίας καθορίζεται με βάση την πραγματική ηλεκτρική

ενέργεια που παράγεται από τη Φ/Β εγκατάσταση και καταναλώνεται
από την εγκατάσταση. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 297

10.9 Επίδραση του ESS στον βέλτιστο προγραμματισμό των περιόδων φόρ-
τισης EV. Τα στοιχεία αντιστοιχούν στην πλήρη περίοδο προσομοίω-
σης (σύνολο ενός ημερολογιακού έτους), υποθέτοντας ότι διάφορα EV
ενδιαφέρονται να φορτίσουν στην εξεταζόμενη εγκατάσταση και ότι υπ-

άρχουν διαθέσιμες μπαταρίες διαφόρων χωρητικοτήτων για την απο-

θήκευση της ενέργειας που παράγεται από το Φ/Β σύστημα. Σε όλες
τις περιπτώσεις, ο χρόνος έναρξης της συνεδρίας φόρτισης καθορίζεται
με βάση την πραγματική ηλεκτρική ενέργεια που παράγεται από τη Φ/Β
εγκατάσταση και καταναλώνεται από την εγκατάσταση. . . . . . . . . . 298

10.10Επίδραση του σφάλματος πρόβλεψης στον βέλτιστο προγραμματισμό
των περιόδων φόρτισης EV. Τα στοιχεία (σχετική ενέργεια) αντισ-
τοιχούν στην πλήρη περίοδο προσομοίωσης (άθροισμα ενός ημερολο-
γιακού έτους) υποθέτοντας ότι διάφορα EV ενδιαφέρονται να φορτίσουν
στην εξεταζόμενη εγκατάσταση και ότι υπάρχουν μπαταρίες διαφόρων

χωρητικοτήτων για την αποθήκευση της ενέργειας που παράγεται από

το Φ/Β φόρτισης καθορίζεται με βάση την προβλεπόμενη ηλεκτρική
ενέργεια που παράγεται από τη Φ/Β εγκατάσταση και καταναλώνεται
από την εγκατάσταση. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 299
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ριορισμένη μετατόπιση φορτίου. Παρέχονται επίσης οι ποσοστιαίες
βελτιώσεις των δύο τρόπων βελτιστοποίησης της μετατόπισης φορτίου

σε σχέση με τον τρόπο λειτουργίας BaU. . . . . . . . . . . . . . . . . 266
9.4 Απόδοση της προτεινόμενης μεθόδου όσον αφορά την εξοικονόμηση

αιχμής (SDday) όταν η παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας από Φ/Β
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βελτιώσεις των δύο τρόπων λειτουργίας μετατόπισης φορτίου σε σχέση

με τον τρόπο λειτουργίας BaU παρέχονται ως ποσοστά. . . . . . . . . . 267
9.5 Συνοπτική παρουσίαση του μοντέλου αιτιώδους γραμμικής παλιν-

δρόμησης που χρησιμοποιήθηκε για τη συσχέτιση των κερδών που

επιτυγχάνονται από την προτεινόμενη μέθοδο όσον αφορά τη στα-

θερότητα της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας (KPI SDday) με το
σφάλμα πρόβλεψης της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας (ec), το
σφάλμα πρόβλεψης της παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας από Φ/Β (ep)
και το ποσό του φορτίου που μπορεί να μετατοπιστεί (SL). Οι συντε-
λεστές με σημαντικότητα μεγαλύτερη από 95% σημειώνονται με (*). . . 269

10.1 Χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται ως μεταβλητές εισόδου στα μον-
τέλα παραγωγής Φ/Β και κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. . . . . . 284
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Εισαγωγή

1.1 Πρόβλημα

Η ενεργειακή μετάβαση και τα 4 ‘D’s

Ο ενεργειακός τομέας υφίσταται αδιαμφισβήτητα θεμελιώδεις και πρωτοφανείς αλ-

λαγές. Οι αλλαγές αυτές οφείλονται σε πολλαπλά αίτια, με κυριότερο μεταξύ αυτών
να είναι η έντονη ανησυχία για τη βιωσιμότητα του πλανήτη υπό την παρούσα κατάσ-

ταση, η οποία εκφράζεται μέσω της Συμφωνίας του Παρισιού (Paris Agreement) που
διατυπώθηκε το 2015 (Agreement, 2015; Tollefson and Weiss, 2015) και εστιάζει στο
σχεδιασμό και την εφαρμογή βιώσιμων, ισχυρών και κοινωνικά αποδεκτών και δίκαιων
πολιτικών για την καταπολέμηση της κλιματικής αλλαγής σε ένα παγκόσμιο πλαίσιο

(Doukas et al., 2018).
Παράλληλα, η διαρκώς αυξανόμενη δυναμική των σύγχρονων τεχνολογιών όπως,

για παράδειγμα, το Διαδίκτυο των Πραγμάτων (Internet of Things - IoT), η Τεχνητή
Νοημοσύνη - ΤΝ (Artificial Intelligence - AI) και οι τεχνολογίες Blockchain δημιουρ-
γούν μια ξεχωριστή ευκαιρία για την εντατικοποίηση της ενεργειακής μετάβασης

(Doukas, 2022). Η ενεργειακή μετάβαση μπορεί να οριστεί, με απλά λόγια, ως η
διαδικασία μετασχηματισμού και μετατόπισης του ενεργειακού τομέα από συστήματα

παραγωγής και κατανάλωσης ενέργειας που βασίζονται σε ορυκτά καύσιμα, όπως το
πετρέλαιο, το φυσικό αέριο και ο άνθρακας, σε εναλλακτικές πηγές ενέργειας όπως
η ηλιακή ενέργεια, η αιολική ενέργεια, το υδρογόνο και οι μπαταρίες ιόντων λιθίου
(Markard, 2018), μεταξύ άλλων.
Αξίζει να σημειωθεί πως το πρόβλημα της ενεργειακής μετάβασης περιλαμβάνει,

αλλά δεν περιορίζεται στο στόχο της απανθρακοποίησης, καθώς έχει πολλαπλές κοιν-
ωνικές, τεχνολογικές και περιβαλλοντικές προεκτάσεις (Carley and Konisky, 2020).
Πιο συγκεκριμένα, η επιτυχία, η ταχύτητα και η κοινωνική αποδοχή της ενεργειακής
μετάβασης δεν είναι ένας εύκολος στόχος, αφού εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από
τέσσερις συνιστώσες που είναι γνωστές ως τα 4 ‘D’s του ενεργειακού τομέα: την
Απανθρακοποίηση (Decarbonization), την Ψηφιοποίηση (Digitization), την Αποκέν-
τρωση (Decentralization) και τον Εκδημοκρατισμό (Democratization) της ενέργειας,
τα οποία παρουσιάζονται στο Σχήμα 1.1. Συνεπώς, τα 4 ‘D’s μπορούν αναμφισβήτητα
να αποτελέσουν την κινητήριο δύναμη για την πολυαναμενόμενη ενεργειακή μετάβαση,
αλλά ταυτόχρονα επιφέρουν διαρκείς προκλήσεις και ρίσκα τα οποία θα μπορούσαν να

θέσουν σε κίνδυνο το εγχείρημα της ενεργειακής μετάβασης σε ένα εύλογο χρονικό

διάστημα.
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Σχήμα 1.1: Τα 4 ‘D’s μέσω των οποίωων μπορεί να εκφραστεί η ενεργειακή μετάβαση.

Digitization: Η εποχή του ψηφιακού μετασχηματισμού

Τις τελευταίες δεκαετίες παρατηρούνται σημαντικές εξελίξεις στον τομέα των ψηφι-

ακών τεχνολογιών, διαδραματίζοντας πολύ σημαντικό ρόλο στη διαμόρφωση συνηθειών
και συμπεριφορικών προτύπων, στη ρύθμιση επιδόσεων και στρατηγικών, καθώς και
στη λειτουργία οργανισμών, κοινοτήτων και γενικότερα της κοινωνίας. Μπορούμε
χωρίς υπερβολή να ισχυριστούμε πως διανύουμε την εποχή της ψηφιοποίησης. Η ψη-
φιοποίηση είναι ένας από τους κομβικότερους παράγοντες της συνεχούς ανάπτυξης και

στον τομέα της ενεργειακής καινοτομίας (Lyu and Liu, 2021), ο οποίος δε θα μπορούσε
να παραμείνει ανεπηρέαστος από τις ριζικές αλλαγές.
Ο όρος ψηφιακές τεχνολογίες αναφέρεται σε οποιαδήποτε ηλεκτρονικά εργαλεία,

συστήματα, συσκευές και πόρους που παράγουν, αποθηκεύουν ή επεξεργάζονται δε-
δομένα και πληροφορίες (Weigel and Fischedick, 2019). Οι ψηφιακές τεχνολογίες
εμφανίστηκαν στο προσκήνιο πριν πολλές δεκαετίες, όμως η εξέλιξη τους τα τελευταία
χρόνια είναι ραγδαία, μετατρέποντας τον ενεργειακό τομέα σταδιακά στην εποχή της
Ενέργειας 4.0 (Mourtzis et al., 2021). Σύμφωνα με το Διεθνή Οργανισμό Ενέργειας
(International Energy Agency - IEA), η ψηφιοποίηση στον τομέα της ενέργειας θεω-
ρείται ως η αυξανόμενη εφαρμογή των τεχνολογιών πληροφοριών και επικοινωνιών

(Information Communication Technologies - ICTs) έχοντας συμβάλει στη σύγκλιση
μεταξύ του ψηφιακού και του φυσικού κόσμου (International Energy Agency and
OECD, 2017).
Επιπλέον, η διαθεσιμότητα και η ποιότητα των δεδομένων έχουν βελτιωθεί σημαν-

τικά, αφήνοντας περιθώριο για τη βελτιστοποίηση λειτουργιών και καθημερινών διερ-
γασιών και ρουτινών σε επίπεδο κτιρίου, είτε σε οικιακό περιβάλλον, είτε σε περιβάλλον
εργασίας), κοινότητας ή ακόμη και πόλης (Sarmas et al., 2022b). Τα διαθέσιμα δε-
δομένα χαρακτηρίζονται από υψηλό όγκο (Volume), αφού χιλιάδες terabytes δημιουρ-
γούνται αθροιστικά από έξυπνους αισθητήρες κάθε δευτερόλεπτο, μεγάλη ποικιλο-
μορφία (Variety) από δομημένα ή αδόμητα, σύγχρονα ή ασύγχρονα δεδομένα, ταχύ-
τατο ρυθμό εμφάνισης νέων δεδομένων και ανανέωσης των υπαρχόντων (Velocity)
και αυξημένη αξιοπιστία (Veracity). Αυτές οι τέσσερις ιδιότητες των μεγάλων δε-
δομένων δημιουργούν ευκαιρίες αξιοποίησης με ψηφιακές τεχνολογίες αιχμής που στο-
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χεύουν να προσθέσουν αξία (Value) στα δεδομένα, σχηματίζοντας έτσι τα 5 ‘V’s
των μεγάλων δεδομένων (Big Data) όπως φαίνονται στο Σχήμα 1.2. Η αξία των δε-
δομένων μεταφράζεται στην επιρροή που έχει η ανάλυση και η αξιοποίηση τους για έναν

οργανισμό προκειμένου να βελτιστοποίησει τις λειτουργίες του και να υποστηρίξει τη

διαδικασία λήψης αποφάσεων (Marinakis et al., 2020).

Σχήμα 1.2: Τα 5 κυριότερα χαρακτηριστικά που διέπουν τα Μεγάλα Δεδομένα.

Decarbonization: Η ανάγκη μεταστροφής σε ΑΠΕ

Οι πρόσφατες εξελίξεις που αφορούν στην επιδείνωση του φαινομένου της κλι-

ματικής αλλαγής καθώς και οι αυξανόμενες εκπομπές διοξειδίου του άνθρακα (CO2)
επιβάλουν δραστικές αλλαγές σε εθνικό και παγκόσμιο επίπεδο προκειμένου να αυξ-

ηθούν σημαντικά οι προσπάθειες για την απανθρακοποίηση του ενεργειακού τομέα

(Papadis and Tsatsaronis, 2020). Ο όρος απανθρακοποίηση αναφέρεται στη μείωση
της εξάρτησης από τον άνθρακα, μέσω της σταδιακής μετάβασης σε ένα νέο ενεργειακό
σύστημα που περιορίζει τις εκπομπές διοξειδίου του άνθρακα. Αν αναλογιστεί κανείς
ότι μέχρι το 2019 οι παγκόσμιες εκπομπές CO2 ήταν πάνω από 60% πάνω από τις
αντίστοιχες εκπομπές το 1990, όταν ξεκίνησαν οι διαπραγματεύσεις για το κλίμα, τότε
μπορεί να γίνει αντιληπτό πως το φαινόμενο αυτό αποτελεί την κύρια αιτία υπερθέρ-

μανσης του πλανήτη (Marinakis et al., 2021). Μάλιστα το 2019 ήταν έτος ρεκόρ για
τις εκπομπές CO2 και παρόλο που σημειώθηκε σημαντική μείωση το 2020 λόγω της
πανδημίας, αυτό μπορεί να αποδοθεί στα κλιμακωτά lockdown που επιβλήθηκαν στην
πλειονότητα των χωρών (Friedlingstein et al., 2020).
Ο μακροπρόθεσμος στόχος που έχει τεθεί είναι η δημιουργία μιας παγκόσμιας

οικονομίας χωρίς CO2. Προς αυτό το στόχο ενισχύονται διάφορες δράσεις καινο-
τομίας και ευαισθητοποίησης της παγκόσμιας κοινότητας, όπως ο καθορισμός ευρέως
αποδεκτών ορίων στους ρυθμούς αύξησης της παγκόσμιας θερμοκρασίας. Σύμφωνα
με τη Συμφωνία του Παρισιού, η μέση παγκόσμια αύξηση της θερμοκρασίας θα πρέπει
να περιοριστεί στους 1,5°C τις επόμενες δεκαετίες, βέβαια η πραγματική εικόνα προς
το παρόν απέχει αρκετά από τους στόχους που έχουν οριστεί (Doukas et al., 2018).
Είναι κοινώς αποδεκτό ότι ο προφανέστερος τρόπος για να επιτευχθεί η απαν-

θρακοποίηση είναι η ευρεία μεταστροφή προς τις Ανανεώσιμες Πηγές Ενέργειας

(ΑΠΕ). Στο πλαίσιο αυτό, μια ακόμη πρωτοβουλία με στόχο την απανθρακοποίηση
πραγματοποιήθηκε από τον Διεθνή Οργανισμό Ανανεώσιμων Πηγών Ενέργειας (In-
ternational Renewable Energy Agency - IRENA), ο οποίος πρότεινε πως απαιτείται ένα
πλήρες σχέδιο για την απαλλαγή από τις ανθρακούχες εκπομπές έως το 2050 (IRENA,
2015). Ως εκ τούτου, πολλές χώρες χρησιμοποιούν ήδη ένα μεγάλο μερίδιο των
ανανεώσιμων πόρων τους, όπως η αιολική και η ηλιακή ενέργεια για την ικανοποίηση
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των ενεργειακών αναγκών τους (Kroposki et al., 2017). Παρ’ όλα αυτά, η αλλαγή
του ενεργειακού μείγματος δεν είναι ομοιογενής σε ολόκληρο τον κόσμο, το οποίο εί-
ναι ένα πρόβλημα που πηγάζει από το διαφορετικό επίπεδο ανάπτυξης και οικονομικής

κατάστασης, τα διαφορετικά νομικά πλαίσια και τις κοινωνικές ανομοιογένειες που
παρατηρούνται από χώρα σε χώρα.

Decentralization: Συστήματα κατανεμημένων ενεργειακών πόρων

Η ευρεία τεχνολογική πρόοδος σε όλα τα επίπεδα την τελευταία δεκαετία συν-

οδεύτηκε από την ενεργοποίηση των καταναλωτών με απώτερο σκοπό την αποκέν-

τρωση του ενεργειακού συστήματος. ΄Ενα αποκεντρωμένο ενεργειακό σύστημα

δημιουργείται μέσω της τοποθέτησης εγκαταστάσεων παραγωγής ενέργειας πιο κοντά

στις πηγές κατανάλωσης ενέργειας, σε αντίθεση με ένα κεντρικό σύστημα παροχή
ενέργειας που χαρακτηρίζεται από παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας μεγάλης κλίμακας

σε κεντρικές μονάδες παραγωγής ενέργειας (Hope et al., 2018). Η δημιουργία και
η ανάπτυξη αποκεντρωμένων ενεργειακών συστημάτων βασίζεται στην υιοθέτηση και

ευρεία χρήση των ΑΠΕ με στόχο τη μείωση της εξάρτησης από τα ορυκτά καύσιμα,
όπως αναλύθηκε στην προηγούμενη παράγραφο.
Ωστόσο, η συνεχής ανάπτυξη των συστημάτων που βασίζονται σε ΑΠΕ, καθώς

και η ύπαρξη ενεργών καταναλωτών με δυνατότητες διαχείρισης από την πλευρά της

ζήτησης θέτουν σημαντικές προκλήσεις στη λειτουργία του ενεργειακού συστήματος

και στην αγορά ηλεκτρικής ενέργειας. Γενικότερα, παρατηρείται η τάση για μετατροπή
της δομής της αγοράς ηλεκτρικής ενέργειας από κεντροποιημένη με επίκεντρο τους

προμηθευτές σε πιο αποκεντρωμένη με επίκεντρο τον καταναλωτή και με τα νοικοκυριά

να διαδραματίζουν σημαντικό ρόλο με την παραγωγή και την αποθήκευση της ενέργειας

που χρειάζονται (Baidya et al., 2021).
Είναι εμφανές, λοιπόν, πως ο στόχος της αποκέντρωσης είναι πιο επίκαιρος

από ποτέ στις μέρες μας, οδηγώντας στη σταδιακή μετατροπή των ενεργειακών
συστημάτων και παράλληλα αξιοποιώντας την τεχνική και τεχνολογική πρόοδο. Ως
αποτέλεσμα, προωθούνται κατανεμημένες, peer-to-peer ενεργειακές συναλλαγές που
βασίζονται στην κοινότητα με στόχο τη δημιουργία ενός μοντέλου με επίκεντρο τους

καταναλωτές (Esmat et al., 2021) και απαιτούνται προβλεπτικά μοντέλα και αλγόριθ-
μοι βελτιστοποίησης για την εξασφάλιση της επιτυχημένης λειτουργίας τέτοιων καιν-

οτόμων μικροδικτύων (microgrids) και αποκεντρωμένων συστημάτων (Kuznetsova
et al., 2015).

Democratization: Διάδοση της γνώσης στο πλαίσιο ενεργειακών
κοινοτήτων

Το αποκεντρωμένο μοντέλο που περιεγράφηκε στις προηγούμενες παραγράφους

βασίζεται σε μεγάλο βαθμό στην ικανότητα των ατόμων να παράγουν, να αποθηκεύουν
και να διαχειρίζονται την ενέργεια που καταναλώνουν. Αυτό το μοντέλο μπορεί να
υλοποιηθεί μέσω της μαζικής εγκατάστασης εξοπλισμού για παραγωγή ενέργειας, όπως
φωτοβολταικά (Φ/Β) στέγης, συστημάτων αποθήκευσης ενέργειας -αν και το κόστος
τους είναι ακόμη μεγάλο- και έξυπνων συστημάτων διαχείρισης και παρακολούθησης
του μικροδικτύου που σχηματίζεται. Ο όρος που έχει καθιερωθεί για την περιγραφή των
ατόμων που παράγουν την ενέργεια που καταναλώνουν είναι παραγωγός-καταναλωτής
ή αυτοπαραγωγός (prosumer, από το συνδυασμό των λέξεων producer και consumer).
Ο παραγωγός-καταναλωτής γενικά ορίζεται ως οποιοσδήποτε καταναλωτής ηλεκτρικής
ενέργειας που έχει τη δυνατότητα να παράγει μέρος ανάγκης του για ηλεκτρική ενέργεια
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με δικό του μέσο παραγωγής (Zafar et al., 2018). Ο παραγωγός-καταναλωτής έχει τη
δυνατότητα να διοχετεύει την πλεονάζουσα παραγωγή στο δίκτυο εφόσον υπάρχει, και
αντίστοιχα να καλύπτει την ανάγκη του για ενέργεια από το δίκτυο όταν η αυτοπαραγ-

ωγή δεν αρκεί.
Ο εκδημοκρατισμός της ενέργειας προϋποθέτει καθολική πρόσβαση σε οικονομικά

προσιτή και καθαρή ενέργεια, ώστε ο καθένας να έχει τη δυνατότητα να χρησιμοποιεί
τις ΑΠΕ σύμφωνα με τις ανάγκες του. Αυτή η συνθήκη οδηγεί στη δημιουργία τοπικής
οικονομικής αξίας, αφού αυξάνονται οι ευκαιρίες ανάπτυξης για τους αυτοπαραγωγούς
και τις μικρομεσαίες επιχειρήσεις λόγω της αξιόπιστης πρόσβασής τους στην ηλεκτρική

ενέργεια. Συνεπώς, τα άτομα που χρησιμοποιούν την ενέργεια πρέπει να συμμετέχουν
ενεργά στη διαδικασία λήψης αποφάσεων σχετικά με τον τρόπο προώθησης και δι-

ανομής της για να επωφεληθούν στο μέγιστο βαθμό από τις οικονομικές αποδόσεις

της ενέργειας που παράγουν (Moura and Brito, 2019). Στο πλαίσιο αυτό, ο πλήρης
εκδημοκρατισμός των ενεργειακών δεδομένων και υπηρεσιών φιλοδοξεί να δώσει τη

δυνατότητα πρόσβασης σε δεδομένα, πληροφορίες κι έξυπνα συστήματα και υπηρεσίες
στον μέσο τελικό χρήστη. Ο στόχος του εκδημοκρατισμού των δεδομένων και των
εφαρμογών είναι να επιτρέψει στα άτομα της ενεργειακής κοινότητας να συλλέγουν

και να αναλύουν τα δεδομένα των συστημάτων παραγωγής ενέργειας, της κατανάλω-
σης τους και των ευέλικτων φορτίων τους χωρίς να απαιτείται εξωτερική βοήθεια από

ειδικούς.

Ο ρόλος της τεχνητής νοημοσύνης

Στις προηγούμενες παραγράφους πραγματοποιήθηκε μια συνοπτική περιγραφή του

προβλήματος της ενεργειακής μετάβασης και της σχέσης του με την τεχνολογική

πρόοδο η οποία έχει οδηγήσει στην ύπαρξη μεγάλου όγκου διαθέσιμων δεδομένων.
Η κατάσταση αυτή δημιουργεί μεγάλες ευκαιρίες για το σχεδιασμό, την υλοποίηση
και την ανάπτυξη ευφυών συστημάτων τα οποία μπορούν να επιτρέψουν τη βέλτιστη

διαχείριση της ενέργειας και να υποστηρίξουν στη λήψη αποφάσεων σε πληθώρα προβ-

λημάτων. Ωστόσο, βασικό ρόλο στην ανάπτυξη των συστημάτων αυτών διαδραματίζει
η ΤΝ, η οποία μπορεί να χρησιμοποιηθεί για τη βελτιστοποίηση των ενεργειακών δικ-
τύων με τη διαχείριση των ροών ενέργειας μεταξύ των σπιτιών, των επιχειρήσεων, των
μπαταριών αποθήκευσης, των ΑΠΕ, των μικροδικτύων και του δικτύου ηλεκτρικής
ενέργειας, μειώνοντας τη σπατάλη ενέργειας και παράλληλα αυξάνοντας τη συμμετοχή
των καταναλωτών στη διαχείριση της ενέργειας.
Στο πλαίσιο αυτό, η ΤΝ χρησιμοποιείται ήδη σε ένα μεγάλο πλήθος από ενεργειακές

εφαρμογές που αφορούν είτε στις ΑΠΕ, είτε στην ενεργειακή εξοικονόμηση κτιρίων,
είτε στην ευφυή ενεργειακή διαχείριση σε επίπεδο μικροδικτύου που αποτελείται από

κατανεμημένους ενεργειακούς πόρους.
΄Οσον αφορά τις ΑΠΕ, η ΤΝ χρησιμοποιείται σχεδόν σε κάθε τύπο, όπως αιολική,

ηλιακή, γεωθερμική και υδροηλεκτρική ενέργεια και άλλες, αλλά και σε υβριδικές μορ-
φές μεταξύ αυτών για το σχεδιασμό, τη βελτιστοποίηση, την εκτίμηση, τη διαχείριση,
τη διανομή και την χάραξη πολιτικής (Jha et al., 2017). Η επισκόπηση της υπάρχουσας
βιβλιογραφίας υποδηλώνει πως οι περισσότερες επιστημονικές έρευνες επικεντρώνον-

ται σε εφαρμογές της ΤΝ σε συστήματα που βασίζονται στην αιολική και ηλιακή

ενέργεια, αν και υπάρχουν ακόμη μελέτες που εστιάζουν στην εφαρμογή μεθόδων ΤΝ
σε υβριδικές πηγές. Οι κύριοι άξονες της έρευνας είναι η ανάπτυξη προβλεπτικών μον-
τέλων για την παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας από ΑΠΕ, ο εντοπισμός σφαλμάτων σε
συστήματα ΑΠΕ και η διαστασιολόγηση και βέλτιστη γεωγραφικά τοποθέτηση ΑΠΕ.
Στον τομέα της ενεργειακής εξοικονόμησης σε επίπεδο κτιρίου, η ΤΝ χρησιμοποιεί-
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ται σε όλα τα στάδια του κύκλου ζωής ενός κτιρίου. Πιο συγκεκριμένα, μέθοδοι
ΤΝ έχουν χρησιμοποιηθεί για το σχεδιασμό του κτιρίου έχοντας αρχίσει να μετασχη-

ματίζουν τον τρόπο με τον οποίο οι αρχιτέκτονες οραματίζονται και δημιουργούν ένα

κτίριο (Tamke et al., 2018). ΄Επειτα στο στάδιο της κατασκευής η ΤΝ χρησιμοποιεί-
ται επιτυχώς στην ανάλυση κόστους, στη διαχείριση της κατασκευής, στην ανίχνευση
ελαττωμάτων και στη μοντελοποίηση των πληροφοριών του κτιρίου (Hong et al., 2020).
Σημαντικές εφαρμογές έχουν επίσης αναπτυχθεί στο στάδιο της λειτουργίας και συν-

τήρησης του κτιρίου φιλοδοξώντας να μεγιστοποιήσουν το επίπεδο άνεσης των κα-

τοίκων ή των εργαζομένων στο κτίριο και παράλληλα να αυξήσουν την ενεργειακή

αποδοτικότητα του κτιρίου (Du et al., 2014).
Από την πλευρά της διαχείρισης ενέργειας, καθώς ο ενεργειακός τομέας γίνεται όλο

και πιο περίπλοκος, υπάρχει ανάγκη για ευφυείς εφαρμογές και μηχανισμούς για την
αποτελεσματική διαχείριση του συστήματος και τη λήψη έγκαιρων αποφάσεων (Ali and
Choi, 2020). Νέοι τομείς όπως η Μηχανική Μάθηση (ΜΜ) και η Βαθιά Μάθηση (ΒΜ),
τα νευρωνικά δίκτυα, οι γενετικοί αλγόριθμοι και η ενισχυτική μάθηση είναι κάποιες
από τις δημοφιλέστερες τεχνικές ΤΝ που χρησιμοποιούνται για την ανάπτυξη ευφυών

εφαρμογών διαχείρισης ενέργειας και βελτιστοποίησης της χρήσης των διαθέσιμων

κατανεμημένων ενεργειακών πόρων (Ramos and Liu, 2011). Ωστόσο, το επίπεδο
ανάπτυξης τέτοιων εφαρμογών δεν είναι αρκετά ώριμο, με συνέπεια πολλές λειτουργίες
να εκτελούνται σε ένα πολύ βασικό επίπεδο αυτοματισμού σε επίπεδο μικροδικτύου και

να μην αξιοποιούν με αποτελεσματικό τρόπο την παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας.
Παρόλο που η ΤΝ και η ΜΜ έχουν χρησιμοποιηθεί εκτενώς στους τρείς παραπάνω

τομείς (ΑΠΕ, ενεργειακή αποδοτικότητα κτιρίων και ενεργειακή διαχείριση κατανεμη-
μένων πόρων σε μικροδίκτυα), έχουν εντοπιστεί αρκετοί περιορισμοί και κενά που αφή-
νουν περιθώρια περαιτέρω έρευνας στα συγκεκριμένα αντικείμενα. Πρώτον, οι περισ-
σότερες μελέτες βρίσκονται ακόμη στη φάση έρευνας και ανάπτυξης και πολύ λίγες

έχουν υιοθετηθεί από τη βιομηχανία. Υπάρχουν αρκετοί λόγοι που συμβαίνει αυτό με
κυριότερο την έλλειψη ενός ομογενοποιημένου μεθοδολογικού πλαισίου για το κάθε

πρόβλημα, έχοντας σαφή προαπαιτούμενα για τη μορφή των δεδομένων εισόδου και
των χαρακτηριστικών που πρέπει να ικανοποιεί το κάθε μοντέλο που αναπτύσσεται.
Δεύτερον, διαφορετικές μέθοδοι και μοντέλα ΤΝ εκπαιδεύονται και συγκρίνονται σε
διαφορετικά σύνολα δεδομένων, γεγονός που καθιστά αδύνατη τη δίκαιη και αξιόπιστη
σύγκριση των αποτελεσμάτων ή τη συγκριτική αξιολόγηση μεταξύ των διαφορετικών

μοντέλων (Hong et al., 2020). Επομένως, είναι αναγκαία η διατύπωση ξεκάθαρων
μετρικών αξιολόγησης για κάθε πρόβλημα με στόχο να μπορούν να συγκριθούν μον-

τέλα μάθησης σε διαφορετικά σύνολα δεδομένων. Τέλος, ένας σημαντικός περιορισμός
της ΤΝ έγκειται στην ερμηνευσιμότητα των αποτελεσμάτων. Πιο συγκεκριμένα, τα
περισσότερα πεδία της ΤΝ, όπως η ΜΜ και η ΒΜ υιοθετούν την data-driven προσ-
εγγίσεις που λειτουργούν ως black-box, με συνέπεια τις περισσότερες φορές να είναι
ασαφές πως προέκυψε το αποτέλεσμα ακόμη και σε κάποιον ειδικό (Carvalho et al.,
2019).
Επομένως, ο σχεδιασμός και η ανάπτυξη δομημένων μοντέλων μάθησης και αλγο-

ρίθμων βελτιστοποίησης για προβλήματα ενεργειακής διαχείρισης, ΑΠΕ ή ενεργειακής
αποδοτικότητας κτιρίων είναι ένα επιστημονικό πεδίο που απαιτεί διαρκή έρευνα και

καινοτόμες ιδέες, με στόχο την υποστήριξη της ενεργειακής μετάβασης με δίκαιο,
βιώσιμο και εκδημοκρατισμένο τρόπο στο πλαίσιο μιας κοινωνίας χωρίς αποκλεισμούς

και με ίσα δικαιώματα στην ενέργεια.
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1.2 Αντικείμενο & Στόχος Διατριβής

Το αντικείμενο και ο στόχος της Διδακτορικής Διατριβής παρουσιάζονται

παρακάτω:

Αντικείμενο

Το αντικείμενο της Διδακτορικής Διατριβής είναι η ανάπτυξη μιας ολοκληρωμένης

σειράς μοντέλων μάθησης και αλγορίθμων βελτιστοποίησης για την υποστήριξη

αποφάσεων σε προβλήματα στον ενεργειακό και κτιριακό τομέα. Πιο συγκεκριμένα, η
Διατριβή επιδιώκει να προσφέρει σύγχρονες λύσεις σε ιδιαιτέρως σημαντικά ενεργειακά

προβλήματα που απασχολούν την επιστημονική κοινότητα, μέσω της ανάπτυξης καιν-
οτόμων μοντέλων, αλγορίθμων μάθησης και βελτιστοποίησης και ολοκληρωμένων
μεθοδολογιών για προβλήματα που ανήκουν σε τρεις άξονες: την κατανεμημένη παραγ-
ωγή, την ευελιξία σε επίπεδο μικροδικτύου και την ενεργειακή αποδοτικότητα κτιρίων.
Το αντικείμενο της Διατριβής μπορεί να χαρακτηριστεί από τη μια πλευρά ως μια εξ-

ατομικευμένη και ολοκληρωμένη λύση σε κάθε πρόβλημα, αλλά από την άλλη πλευρά ως
μια γενικευμένη μεθοδολογία αντιμετώπισης προβλημάτων κάθε φύσης η οποία μπορεί

να επεκταθεί σε νέα ενεργειακά ζητήματα μέσα από κατάλληλες προσαρμογές.

Στόχος

Η Διδακτορική Διατριβή έχει ως στόχο να συμβάλει στην κάλυψη του επιστη-

μονικού “κενού” που εντοπίσθηκε σχετικά με την ανάπτυξη σύγχρονων μεθόδων
μάθησης και αλγορίθμων μαθηματικής βελτιστοποίησης για την επίλυση μιας σειράς

προβλημάτων στον ενεργειακό και κτιριακό τομέα. Το συγκεκριμένο επιστημονικό
πεδίο αποτελεί ένα συνεχώς εξελισσόμενο πεδίο, αφού νέες μεθοδολογίες, αλγόρι-
θμοι και μοντέλα αναδύονται με πολύ γρήγορους ρυθμούς, εντείνοντας την ανάγκη
για τακτική παρακολούθηση των εξελίξεων και συνεισφορά στον τομέα. Πιο συγ-
κεκριμένα, η Διδακτορική Διατριβή στοχεύει στην ανάπτυξη μοντέλων και αλγορίθμων
για προβλήματα που εντάσσονται σε τρεις ευρύτερες κατηγορίες: (α) Κατανεμημένη
Παραγωγή και Ανανεώσιμες Πηγές Ενέργειας, (β) Ευελιξία σε επίπεδο μικροδικτύου
και (γ) Ενεργειακή Αποδοτικότητα Κτιρίων. Συνεπώς αναπτύσσονται και παρουσιά-
ζονται μοντέλα ΤΝ και μαθηματικής βελτιστοποίησης για εφαρμογές που σχετίζονται

με καθεμιά από τις παραπάνω κατηγορίες, μέσα από την εμπεριστατωμένη ανάλυση
των βασικών παραμέτρων της κάθε εφαρμογής καθώς και των αλληλεπιδράσεων που

υπάρχουν μεταξύ τους.
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1.3 Συμβολή Διατριβής

Η συμβολή της Διδακτορικής Διατριβής συνίσταται στην ανάπτυξη μιας σειράς

μοντέλων ΤΝ και αλγορίθμων βελτιστοποίησης με έμφαση σε επιμέρους προβλήματα

στον τομέα της διαχείρισης ενέργειας, στις ΑΠΕ και στην ενεργειακή αποδοτικότητα
κτιρίων.
Η συμβολή της Διδακτορικής Διατριβής διακρίνεται σε τέσσερα (4) επίπεδα, όπως

απεικονίζεται στο Σχήμα 1.3, τα οποία αναλύονται στις επόμενες παραγράφους.

Σχήμα 1.3: Συμβολή

1ο Επίπεδο Συμβολής: Ανάπτυξη καινοτόμων μοντέλων ΤΝ και
αλγορίθμων βελτιστοποίησης για μια σειρά εφαρμογών στον τομέα

της ενέργειας.

Στο πλαίσιο της Διδακτορικής Διατριβής παρουσιάζεται μια σειρά μοντέλων ΤΝ, και
πιο συγκεκριμένα μοντέλων ΜΜ και ΒΜ, καθώς και αλγορίθμων βελτιστοποίησης οι
οποίοι έχουν αναπτυχθεί με βάση ένα ολοκληρωμένο μεθοδολογικό πλαίσιο (Κεφάλαιο
4). Η αφετηρία για την επιλογή των επιμέρους πεδίων έρευνας είναι ο εντοπισμός συγ-
κεκριμένων προβλημάτων για τα οποία είτε υπάρχουν περιορισμένες διαθέσιμες λύσεις,
είτε οι υπάρχουσες λύσεις χρήζουν περαιτέρω διερεύνησης.
Στην πρώτη κατηγορία εντάσσονται τα εξής προβλήματα: (α) το πρόβλημα της αξ-

ιολόγησης επενδύσεων που αφορούν σε κτιριακές ανακαινίσεις με στόχο τη βελτίωση

της ενεργειακής αποδοτικότητας, (β) το πρόβλημα της εκτίμησης της ενεργειακής
εξοικονόμησης δράσεων ανακαίνισης πριν την υλοποίηση τους (a priori) και (γ) το
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πρόβλημα της εξομάλυνσης αιχμών φορτίου σε αποκεντρωμένα μικροδίκτυα μέσω της

βελτιστοποίησης του προγραμματισμού ευέλικτων φορτίων όπως οι αντλίες ύδρευσης.
Για τα συγκεκριμένα προβλήματα έχει εντοπιστεί πως υπάρχουν περιορισμένες αλγορι-

θμικές λύσεις οι οποίες εκμεταλλεύονται την πληθώρα δεδομένων που υπάρχουν πλέον

διαθέσιμα.
Στη δεύτερη κατηγορία εντάσσονται τα εξής προβλήματα: (α) το πρόβλημα της

πρόβλεψης παραγωγής Φ/Β συστημάτων, (β) το πρόβλημα της πρόβλεψης κατανάλ-
ωσης ενέργειας σε επίπεδο κτιρίου, (γ) το πρόβλημα της βελτιστοποίησης της λει-
τουργίας μικροδικτύου μέσω προγραμματισμού της λειτουργίας σταθμών ηλεκτρικής

φόρτισης και συστημάτων αποθήκευσης ενέργειας. Σε αυτά τα προβλήματα υπάρχουν
ήδη αρκετές διαθέσιμες λύσεις στη βιβλιογραφία, ωστόσο οι προτεινόμενες λύσεις είτε
επιτυγχάνουν προβλέψεις καλύτερης ακρίβειας, είτε προσεγγίζουν τα προβλήματα από
διαφορετική οπτική εκμεταλλευόμενες τα διαθέσιμα δεδομένα.

Σχήμα 1.4: Οι τρεις επιμέρους κατηγορίες των μοντέλων της Διδακτορικής Διατριβής

Οι λύσεις που προτείνονται στην παρούσα Διδακτορική Διατριβή απευθύνονται σε

προβλήματα που μπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε τρεις επιμέρους κατηγορίες όπως

παρουσιάζεται στο Σχήμα 1.4. Οι κατηγορίες αυτές είναι η κατανεμημένη παραγωγή,
η ενεργειακή αποδοτικότητα κτιρίων και η ευελιξία μικροδικτύων και παρουσιάζονται

αναλυτικότερα ακολούθως:

➢ Κατανεμημένη Παραγωγή και ΑΠΕ (AI-4-RES): Σε αυτή την κατη-
γορία η έμφαση δίνεται στην ανάπτυξη προβλεπτικών μοντέλων για την παραγ-

ωγή ηλεκτρικής ενέργειας. Πιο συγκεκριμένα, η Διδακτορική Διατριβή εστιάζει
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στο πρόβλημα της πρόβλεψης παραγωγής ενέργειας από Φ/Β συστήματα (Κε-
φάλαια 5 και 6). Εξετάζονται διαφορετικά μοντέλα ΜΜ και ΒΜ, διαφορετικοί
χρονικοί ορίζοντες πρόβλεψης (μοντέλα για βραχυπρόθεσμες και μεσοπρόθεσ-
μες προβλέψεις) καθώς και τα καταλληλότερα χαρακτηριστικά που πρέπει να
ενσωματωθούν στα μοντέλα. Επίσης, εξετάζεται η ειδική περίπτωση πρόβλεψης
παραγωγής Φ/Β συστημάτων υπό καθεστώς έλλειψης δεδομένων με τη χρήση
μεταφοράς μάθησης.

➢ Ενεργειακή Αποδοτικότητα Κτιρίων (AI-4-ENEF): Η κατηγορία
αυτή αφορά στην ανάπτυξη μοντέλων που στοχεύουν στην αξιολόγηση δράσεων

ενεργειακής αποδοτικότητας σε κτίρια. Τα μοντέλα αυτά διακλαδίζονται σε μον-
τέλα που προβλέπουν την ενεργειακή εξοικονόμηση πριν την πραγματοποίηση της

δράσης (a-priori) βασισμένα σε ιστορικά δεδομένα και σε μοντέλα που εκτιμούν
την πραγματική εξοικονόμηση μιας δράσης ανακαίνισης αφού πραγματοποιηθεί

(ex-ante). Στο πλαίσιο της ex-ante ανάλυσης αναπτύσσονται προβλεπτικά μον-
τέλα για την ενεργειακή κατανάλωση σε επίπεδο κτιρίου. Επιπλέον, παρουσιάζε-
ται ένα μοντέλο αξιολόγησης επενδύσεων ανακαίνισης σε κτίρια το οποίο λαμ-

βάνει υπόψιν τόσο την ενεργειακή εξοικονόμηση που επιτυγχάνεται, όσο και την
οικονομική συνιστώσα του προβλήματος (Κεφάλαια 7 και 8).

➢ Ευελιξία Μικροδικτύων (AI-4-FLEX): Η κατηγορία αυτή επικεντρώνε-
ται στην κατασκευή αλγορίθμων βελτιστοποίησης για την βέλτιστη χρήση και

αξιοποίηση κατανεμημένων ενεργειακών πόρων, όπως σταθμών ηλεκτρικής φόρ-
τισης, συστημάτων αποθήκευσης ενέργειας, αντλιών άρδευσης και συστημάτων
θέρμανσης και εξαερισμού κτιρίων μεταξύ άλλων. Ο σκοπός αυτών των αλγο-
ρίθμων είναι να προτείνουν το βέλτιστο προγραμματισμό της λειτουργίας αυτών

των πόρων για να επιτευχθεί έξυπνη ενεργειακή διαχείριση σε επίπεδο μικροδικ-

τύου. Μάλιστα, αξιοποιούν το αποτέλεσμα των άλλων δύο συνιστωσών όπως τις
προβλέψεις για Φ/Β συστημάτων παραγωγής και τις προβλέψεις για την κατανάλ-
ωση κτιρίων (Κεφάλαια 9 και 10).

2ο Επίπεδο Συμβολής: Ενιαίο πλαίσιο ανάπτυξης μοντέλων και αλ-
γορίθμων για ενεργειακά προβλήματα επιμέρους κατηγοριών: κατά-
ταξη, παλινδρόμηση, πρόβλεψη και βελτιστοποίηση.

Στο πλαίσιο της Διδακτορικής Διατριβής ακολουθείται ένα ολοκληρωμένο πλαίσιο

αντιμετώπισης προβλημάτων μάθησης και βελτιστοποίησης με συγκεκριμένες προεκ-

τάσεις σε κάθε κατηγορία προβλημάτων. Είναι δεδομένο πως κάθε κατηγορία προβ-
λημάτων έχει ιδιαιτερότητες που καθιστούν αναγκαία την ύπαρξη ενός συγκεκριμένου

πλαισίου αντιμετώπισης της. Για παράδειγμα, ένα πρόβλημα πρόβλεψης απαιτεί διαφορε-
τικό χειρισμό και έχει ξεχωριστά επιμέρους βήματα από ένα πρόβλημα ταξινόμησης ή

βελτιστοποίησης.
Επομένως, στην παρούσα Διδακτορική Διατριβή προτείνεται ένα πλαίσιο αν-

τιμετώπισης προβλημάτων μάθησης και βελτιστοποίησης που αποτελείται από 4
συνιστώσες οι οποίες παρουσιάζονται παρακάτω:

� Συνιστώσα 1 “Problem Setting”: Αφορά στην επιλογή του προβλήματος
προς επίλυση, η οποία είναι καθοριστική για τα βήματα που θα ακολουθήσουν.
΄Ενα πρόβλημα μπορεί να ανήκει στην κατηγορία της παλινδρόμησης, της κατά-
ταξης, της πρόβλεψης ή της βελτιστοποίησης. Κάθε μια από αυτές τις κατηγορίες
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απαιτεί διαφορετικό χειρισμό όσον αφορά τις ενέργειες που ακολουθούν έως ότου

παραχθεί το αποτέλεσμα. Η συνιστώσα αυτή επίσης περιλαμβάνει την εισαγωγή
των δεδομένων στα οποία βασίζεται το πρόβλημα προς επίλυση.

� Συνιστώσα 2 “Feature Engineering”: Περιλαμβάνει την επιλογή των
καταλληλότερων χαρακτηριστικών εισόδου για το πρόβλημα προς επίλυση. Σύμ-
φωνα με την προτεινόμενη μεθοδολογία, η επιλογή των χαρακτηριστικών ή
μεταβλητών εισόδου βασίζεται σε επιμέρους βήματα που περιλαμβάνουν την

οπτικοποίηση των δεδομένων, τη στατιστική ανάλυση πάνω στα δεδομένα
και τη μελέτη συσχετίσεων μεταξύ των διαφορετικών μεταβλητών. ΄Ολα

αυτά τελικά οδηγούν στην επιλογή των καταλληλότερων χαρακτηριστικών με

στόχο την αύξηση της επίδοσης των μοντέλων μάθησης και των αλγορίθμων

βελτιστοποίησης.

� Συνιστώσα 3 “Pre-processing and Fine-tuning”: Αφορά στα βήματα
που πρέπει να πραγματοποιηθούν πριν την εκπαίδευση των μοντέλων. Αυτά τα
βήματα περιλαμβάνουν την προ-επεξεργασία των δεδομένων προκειμένου να βρε-
θούν στην κατάλληλη μορφή για να δοθούν ως είσοδος στο μοντέλο μάθησης

ή στον αλγόριθμο βελτιστοποίησης, όπως επίσης και τη διαδικασία εύρεσης
των κατάλληλων υπερπαραμέτρων των μοντέλων. Αυτό είναι ένα πολύ σημαν-
τικό βήμα για την εξασφάλιση της βέλτιστης λειτουργίας των μοντέλων και

κατά συνέπεια της επίτευξης καλής ακρίβειας στα αποτελέσματα. Επιπλέον, η
συνιστώσα αυτή περιλαμβάνει την εύρεση των κατάλληλων μετρικών για την αξ-

ιολόγηση των μοντέλων, τα οποία επίσης διαφέρουν ανάλογα με την κατηγορία
του προβλήματος.

� Συνιστώσα 4 “Model Training and Predictions”: Περιλαμβάνει τη δι-
αδικασία της εκπαίδευσης του μοντέλου μάθησης ή αντίστοιχα την εκτέλεση του

αλγορίθμου βελτιστοποίησης. Αφού επιλεχθούν τα μοντέλα, οι μεταβλητές εισό-
δου, οι υπερπαράμετροι των μοντέλων και οι μετρικές αξιολόγησης, σύμφωνα με
το προτεινόμενο πλαίσιο τα μοντέλα εκπαιδεύονται, συγκρίνονται και αξιοποιούν-
ται για προβλέψεις σε άγνωστα δεδομένα.

3ο Επίπεδο Συμβολής: Εφαρμογή των προτεινόμενων

μεθοδολογιών σε προβλήματα με πραγματικά δεδομένα για την

επαλήθευση της επιστημονικής ορθότητας τους.

Η διαδικασία της ανάπτυξης μοντέλων μάθησης και αλγορίθμων βελτιστοποίησης

είναι άρρηκτα συνδεδεμένη με την επικύρωση και επαλήθευση των παραγόμενων αποτε-

λεσμάτων από τα μοντέλα σε εφαρμογές που περιλαμβάνουν πραγματικά δεδομένα.
Στην πραγματικότητα, όπως αναφέρθηκε και στις προηγούμενες παραγράφους, η
ύπαρξη όλων αυτών των δεδομένων έχει οδηγήσει στην ανάγκη σχεδίασης καινοτόμων

εφαρμογών. Επομένως, όλα τα μοντέλα που αναπτύσσονται στο πλαίσιο της Διδακ-
τορικής Διατριβής εκπαιδεύονται και αξιολογούνται σε πραγματικά δεδομένα.
Πιο συγκεκριμένα, σε καθένα από τα έξι κεφάλαια που παρουσιάζονται οι εφαρ-

μογές ενσωματώνεται μια εκτεταμένη ανάλυση για τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν

κατά τη διαδικασία της πειραματικής επαλήθευσης. Στο πλαίσιο αυτό, παρουσιάζον-
ται διαφορετικές οπτικοποιήσεις των δεδομένων, πληροφορίες για τη στατιστική τους
κατανομή, λεπτομέρειες για την προ-επεξεργασία τους και ενδιαφέροντα ευρήματα που
πιθανώς προέκυψαν στη διάρκεια της ανάλυσης τους. Επιπλέον, παρόλο που τα μον-
τέλα έχουν αρχικά αναπτυχθεί με κριτήριο κάποιο συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων, η
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τελική μορφή των ανεπτυγμένων εφαρμογών έχει σχεδιαστεί με τέτοιο τρόπο ώστε να

επιτρέπει τη γενίκευση με δεδομένα παρόμοιας μορφής.
Τα δεδομένα που έχουν χρησιμοποιηθεί καλύπτουν μια μεγάλη περιοχή των δια-

θέσιμων δεδομένων στο χώρο της ενέργειας, όντας ετερογενή μεταξύ τους και καλύπ-
τοντας περιπτώσεις τόσο στατικών όσο και δυναμικών δεδομένων, ικανοποιώντας έτσι
όλες τις συνιστώσες των 5 Vs που παρουσιάστηκαν στην προηγούμενη παράγραφο.
΄Εχουν αξιοποιηθεί δεδομένα σε μορφή χρονοσειράς, στατικά δεδομένα, σύνολα δε-
δομένων με μεγαλύτερο ή μικρότερο όγκο, περιπτώσεις με ελλιπή δεδομένα κ.ο.κ.
Επίσης, αξίζει να σημειωθεί πως τα δεδομένα που αξιοποιήθηκαν στην παρούσα
Διατριβή προέρχονται από πέντε διαφορετικές χώρες (Ελλάδα, Ιταλία, Πορτογαλία,
Λετονία, Ισπανία), ενώ έχουν αξιοποιηθεί επίσης βάσεις δεδομένων της Ευρωπαϊκής
΄Ενωσης.
Τα διαθέσιμα δεδομένα ανήκουν στις εξής κατηγορίες: χρονοσειρές παραγωγής

από μεγάλα Φ/Β συστήματα, χρονοσειρές παραγωγής από Φ/Β στέγης, χρονο-
σειρές ηλεκτρικής και θερμικής κατανάλωσης κτιρίων, κατάλογοι επενδύσεων εν-
εργειακής αποδοτικότητας, δεδομένα συστημάτων άρδευσης, χρονοσειρές κατανάλω-
σης σε επίπεδο δικτύου, δεδομένα ηλεκτρικών οχημάτων και δεδομένα συστημάτων
αποθήκευσης ενέργειας. Κάθε κατηγορία περιλαμβάνει ξεχωριστές ιδιαιτερότητες και
απαιτεί διαφορετικό τρόπο επεξεργασίας, όπως θα παρουσιαστεί στα επόμενα κεφάλαια
της Διατριβής. ΄Ομως, όλα αυτά τα δεδομένα συνδυασμένα δίνουν τη δυνατότητα παρο-
χής ευφυών λύσεων και εφαρμογών για τη βελτιστοποίηση στον τομέα της ενεργειακής

διαχείρισης και αποδοτικότητας.

4ο Επίπεδο Συμβολής: Ανάπτυξη και προσαρμογή καινοτόμων
μεθόδων μάθησης σε προβλήματα στον τομέα της ενέργειας και των

κτιρίων: Meta-Learning, Online Learning, Transfer Learning.

Η ΤΝ αντιμετωπίζει το πρόβλημα της δημιουργίας υπολογιστικών μοντέλων που

βελτιώνονται αυτόματα μέσω της εμπειρίας, όντας ένας από τους πιο ταχέως αναπ-
τυσσόμενους τεχνικούς τομείς στην εποχή μας, αποτελώντας σημείο τομής της
επιστήμης των υπολογιστών, της στατιστικής και της επιστήμης δεδομένων (Jordan
and Mitchell, 2015). Την τελευταία δεκαετία έχει επιτευχθεί μεγάλη πρόοδος σε όλους
τους τομείς της ΤΝ, λόγω της ανάπτυξης νέων αλγορίθμων και νέων θεωριών μάθησης.
Η πρόσφατη πρόοδος στη ΜΜ οφείλεται τόσο στην ανάπτυξη νέων αλγορίθμων και

θεωριών εκμάθησης όσο και στη συνεχιζόμενη έκρηξη στη διαθεσιμότητα δεδομένων

και στη μείωση του κόστους και του χρόνου υπολογισμού (Sze et al., 2017).
Σε αυτό το πλαίσιο, το τελευταίο επίπεδο συμβολής της Διδακτορικής Δια-

τριβής αποτελείται από την διερεύνηση, την ανάπτυξη και την προσαρμογή καινοτόμων
μεθόδων μάθησης σε απαιτητικά ενεργειακά προβλήματα. Πιο συγκεκριμένα, εφαρμό-
ζονται και αξιολογούνται διεξοδικά οι τεχνικές της μετα-μάθησης (meta-learning), της
online μάθησης (online/incremental learning) και της μεταφοράς μάθησης (transfer
learning).
Η τεχνική του meta-learning αφορά τη χρήση αλγορίθμων ΜΜ οι οποίοι μαθαί-

νουν πώς να συνδυάζουν με βέλτιστο τρόπο τις προβλέψεις από άλλους αλγόριθμους

ΜΜ. Αυτό σημαίνει πως τα μοντέλα meta-learning απαιτούν την ανάπτυξη άλλων
μοντέλων μάθησης που έχουν ήδη εκπαιδευτεί σε δεδομένα. Το meta-learning χρησι-
μοποιείται με στόχο την αύξηση της προβλεπτικής ακρίβειας των μοντέλων και έχει

αξιοποιηθεί με επιτυχία σε πολλούς τομείς. Στην παρούσα Διδακτορική Διατριβή
η τεχνική του meta-learning χρησιμοποιείται στο πρόβλημα της πρόβλεψης παραγ-
ωγής από Φ/Β συστήματα (Κεφάλαιο 5), στο πρόβλημα της πρόβλεψης της ηλεκ-
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τρικής κατανάλωσης (Κεφάλαιο 7) και στο πρόβλημα της αξιολόγησης επενδύσεων
ανακαίνισης στον κτιριακό τομέα (Κεφάλαιο 8).
Το online/incremental learning είναι ένας κλάδος της ΜΜ που περιλαμ-

βάνει την επεξεργασία συνόλων δεδομένων που εισέρχονται ως ροές δεδομένων (data
streams) σε πραγματικό χρόνο έχοντας ελάχιστη έως καθόλου γνώση της κατανομής
των δεδομένων. Στο online learning τα δεδομένα εισόδου χρησιμοποιούνται συνεχώς
για την επέκταση των γνώσεων του υπάρχοντος μοντέλου, βοηθώντας στην περαιτέρω
εκπαίδευση του μοντέλου επαυξητικά. Στην παρούσα Διατριβή αξιολογείται η τεχνική
του online learning για την πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β συστημάτων και της
κατανάλωσης κτιρίων (Κεφάλαιο 10) και συγκρίνεται η επίδοση των επαυξητικά
εκπαιδευμένων μοντέλων με τα μοντέλα που έχουν εκπαιδευτεί μια φορά και χρησι-

μοποιούνται offline (Sarmas et al., 2022c).
Η τεχνική του transfer learning εφαρμόζεται σε περιπτώσεις όπου για ένα

πρόβλημα δεν υπάρχουν επαρκή δεδομένα εκπαίδευσης. Ως συνέπεια, εξετάζονται
δεδομένα παρόμοιων προβλημάτων, αναπτύσσονται μοντέλα για αυτά τα προβλήματα
και τα μοντέλα μεταφέρονται στο πρόβλημα με τα ανεπαρκή δεδομένα. Η μεταφορά
μάθησης έχει γενικά αξιοποιηθεί για προβλήματα σε πολλούς τομείς. Στο πλαίσιο της
Διατριβής, εξετάζεται η τεχνική της μεταφοράς μάθησης σε προβλήματα πρόβλεψης
Φ/Β συστημάτων υπό καθεστώς έλλειψης δεδομένων (Κεφάλαιο 6). Τα αποτελέσ-
ματα αυτής της έρευνας ήταν πολύ ενθαρρυντικά, αναδεικνύοντας τη μεταφορά μάθησης
ως μια πολύ αξιόπιστη τεχνική για το συγκεκριμένο πρόβλημα (Sarmas et al., 2022a).
Τέλος, όλα τα μοντέλα αναπτύχθηκαν με χρήση της γλώσσας προγραμματισμού

Python και με τη βοήθεια βιβλιοθηκών ΜΜ και ΒΜ, ενδεικτικά των Scikit-Learn, Ten-
sorflow Keras και PyTorch. Αντίστοιχα τα μοντέλα βελτιστοποίησης αναπτύχθηκαν
με τη βοήθεια αντίστοιχων βιβλιοθηκών όπως το πακέτο MIP της Python.
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1.4 Δομή Διδακτορικής Διατριβής

ΗΔιδακτορική Διατριβή αποτελείται από έντεκα (11) Κεφάλαια, όπως απεικονίζεται
στο Σχήμα 1.5. Το παρόν Κεφάλαιο αποτελεί την Εισαγωγή της Διατριβής, τα Κε-
φάλαια 3 έως 4 παρουσιάζουν το θεωρητικό υπόβαθρο, τις μεθόδους και την προτεινό-
μενη μεθοδολογική προσέγγιση, τα Κεφάλαια 5 έως 10 περιλαμβάνουν τις πειραματικές
εφαρμογές σε 6 διαφορετικά προβλήματα, ενώ τέλος το Κεφάλαιο 11 παρουσιάζει τα
συμπεράσματα της Διατριβής και τις μελλοντικές προεκτάσεις.

Σχήμα 1.5: Δομή της Διδακτορικής Διατριβής

Πιο αναλυτικά το περιεχόμενο καθενός από τα Κεφάλαια της Διατριβής περιγράφε-

ται παρακάτω:

Κεφάλαιο 1ο: Εισαγωγή

Αποτελεί το παρόν Κεφάλαιο της Διδακτορικής Διατριβής, στο οποίο παρουσιάζε-
ται συνοπτικά το πρόβλημα και στηρίζεται η ανάγκη ανάπτυξης μεθόδων ΤΝ και αλ-

γορίθμων βελτιστοποίησης για την υποστήριξη αποφάσεων σε προβλήματα διαχείρισης

ενέργειας και ενεργειακής αποδοτικότητα. Επιπλέον, στο Κεφάλαιο αυτό παρουσιάζε-
ται το αντικείμενο, ο στόχος και η συμβολή της Διατριβής.

Κεφάλαιο 2ο: ΕπισκόπησηΜεθόδων Τεχνητής Νοημοσύνης&Αλ-
γορίθμων Βελτιστοποίησης

Λαμβάνοντας υπόψη την ανάλυση του Κεφαλαίου 3 της Διατριβής και της ανάγκης
που απορρέει για την ανάπτυξη κατάλληλων μοντέλων και ολοκληρωμένων λύσεων

για το κάθε πρόβλημα, στο Κεφάλαιο 2 περιγράφονται οι επιστημονικές περιοχές, στις

Σελίδα 32



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 1

οποίες έγκειται η προτεινόμενη μεθοδολογία. Πιο συγκεκριμένα, στο Κεφάλαιο 2
παρουσιάζεται μια εκτενής περιγραφή του επιστημονικού κλάδου της ΤΝ, με έμφαση
σε αλγορίθμους ΜΜ και ΒΜ. Επίσης, πραγματοποιείται αναφορά στους αλγορίθμους
βελτιστοποίησης, οι οποίοι αποτελούν βασικό τμήμα της λύσης για ορισμένα προβλή-
ματα διαχείρισης ενέργειας. Το Κεφάλαιο αυτό αποτελεί το θεωρητικό υπόβαθρο των
αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται στις επιμέρους πρακτικές εφαρμογές των Κεφαλαίων

5 έως 10. Αξίζει όμως να σημειωθεί πως αναλυτικότερη περιγραφή των εξειδικευμένων
χρησιμοποιούμενων μοντέλων πραγματοποιείται σε κάθε επιμέρους Κεφάλαιο πριν την

παρουσίαση των αποτελεσμάτων.

Κεφάλαιο 3ο: Διατύπωση Προβλήματος και Επισκόπηση Συσχε-
τιζόμενης Βιβλιογραφίας

Σε συνέχεια της σύντομης παρουσίασης του προβλήματος στο Κεφάλαιο της Εισ-

αγωγής, το Κεφάλαιο 3 αναλύει διεξοδικά το υπόβαθρο των προβλημάτων διαχείρ-
ισης ενέργειας που μπορούν να επιλυθούν με τη χρήση μεθόδων ΤΝ. Το Κεφάλαιο 3
παρουσιάζει τα κυριότερα ενεργειακά προβλήματα που αντιμετωπίζονται με τη βοήθεια

της ΤΝ και τα κατατάσσει στους τρεις πυλώνες που παρουσιάστηκαν στην παραπάνω

ενότητα. Επιπλέον, για κάθε πρόβλημα παρουσιάζεται η συσχετιζόμενη βιβλιογραφία,
ακολουθούμενες πρακτικές, αλλά και ο τρόπος με τον οποίο η ΤΝ έχει συμβάλλει στην
αποτελεσματικότερη αντιμετώπιση του εκάστοτε προβλήματος.

Κεφάλαιο 4ο: Περιγραφή Επιμέρους Προβλημάτων, Στάδια Ανάπ-
τυξης Μοντέλων & Προτεινόμενη Αρχιτεκτονική

Στο Kεφάλαιο 4 παρουσιάζεται το μεθοδολογικό πλαίσιο για την ανάπτυξη των
αλγορίθμων και μοντέλων ΤΝ για προβλήματα που σχετίζονται με την κατανεμημένη

παραγωγή ενέργειας, τη διαχειριση ενέργειας και την ευελιξία μικροδικτύων και την εν-
εργειακή αποδοτικότητα κτιρίων. Το προτεινόμενο πλαίσιο έχει σχεδιαστεί με σκοπό
να υποστηρίξει διαφορετικά ενδιαφερόμενα μέρη στον ενεργειακό τομέα κατά τη δι-

αδικασία ανάπτυξης αποτελεσματικών αλγορίθμων και μοντέλων. Το προτεινόμενο
πλαίσιο καλύπτει τα στάδια ανάπτυξης μοντέλων και αλγορίθμων μάθησης καθώς και

την αρχιτεκτονική των μοντέλων ΤΝ, η οποία περιλαμβάνει όλα τα απαίτουμενα επίπεδα
όπως η διαχείριση των δεδομένων, των μοντέλων και των αποτελεσμάτων.

Κεφάλαιο 5ο: Μοντέλο Βαθιάς Μάθησης για την Πρόβλεψη

Παραγωγής Φ/Β Συστημάτων

Στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζεται μια μεθοδολογία μετα-μάθησης που συνδυάζει
δυναμικά τις βασικές προβλέψεις πολλαπλών μοντέλων ΒΜ με στόχο την εκμάθηση

των συνθηκών υπό τις οποίες κάθε μοντέλο αναμένεται να αποδώσει καλύτερα και,
με βάση αυτή τη διαδικασία μάθησης, τη βελτίωση της συνολικής ακρίβειας πρόβ-
λεψης. Πιο συγκεκριμένα, αναπτύσσονται τέσσερα baseline μοντέλα Long Short-Term
Memory (LSTM) διαφορετικών αρχιτεκτονικών και παράγονται προβλέψεις παραγωγής
ενέργειας Φ/Β συστημάτων σε βραχυπρόθεσμο ορίζοντα, χωρίς να χρησιμοποιούμε αρ-
ιθμητικές προβλέψεις καιρού, με στόχο την επιτάχυνση της διαδικασίας εκπαίδευσης
και την ενίσχυση της αξιοπιστίας της προτεινόμενης λύσης. Επιπλέον, αξιολογείται
η ακρίβεια του μοντέλου μετα-μάθησης χρησιμοποιώντας τρία Φ/Β συστήματα που
βρίσκονται στη Λισαβόνα της Πορτογαλίας. Τα αποτελέσματά μας επιβεβαιώνουν
ότι διαφορετικά baseline μοντέλα αποδίδουν καλύτερα σε διαφορετικά Φ/Β συστή-
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ματα, γεγονός που υποδηλώνει ότι η μετα-μάθηση μπορεί να βελτιώσει σημαντικά την
ακρίβεια, ειδικά κατά τις ώρες αιχμής της Φ/Β παραγωγής.

Κεφάλαιο 6ο: Τεχνικές Μεταφοράς Μάθησης για την Πρόβλεψη
Παραγωγής Φ/Β υπό καθεστώς ΄Ελλειψης Δεδομένων

Στο Κεφάλαιο 6 εξετάζεται η τεχνική της μεταφοράς μάθησης. Αναλυτικότερα,
χρησιμοποιείται το μοντέλο LSTM με τρεις στρατηγικές μεταφοράς μάθησης για να
παρέχει ακριβείς προβλέψεις παραγωγής Φ/Β συστημάτων. Η μεταφορά μάθησης
χρησιμοποιείται τόσο για την αρχικοποίηση των βαρών του μοντέλου LSTM, όσο
και για την εξαγωγή χαρακτηριστικών, χρησιμοποιώντας διαφορετικές προσεγγίσεις
μεταφοράς μάθησης σε κάθε περίπτωση. Οι προαναφερθείσες στρατηγικές μεταφοράς
μάθησης συγκρίνονται με ένα συμβατικό μοντέλο μάθησης χωρίς μεταφορά, καθώς και
με το μοντέλο smart persistence που αποτελεί το πιο ευρέως αποδεκτό μοντέλο σύγκρ-
ισης. Η εφαρμογή αξιολογείται στο πρόβλημα της πρόβλεψης της ωριαίας παραγωγής
έξι Φ/Β συστημάτων, ενώ τα αποτελέσματα αποδεικνύουν ότι τα μοντέλα μεταφοράς
μάθησης υπερτερούν σημαντικά των συμβατικών, επιτυγχάνοντας βελτίωση ακρίβειας
12,6% όσον αφορά το μέσο τετραγωνικό σφάλμα και 16,3% ως προς τον δείκτη
ακρίβειας πρόβλεψης με δεδομένα εκπαίδευσης 1 έτους. Το χάσμα μεταξύ των δύο
προσεγγίσεων γίνεται ακόμη μεγαλύτερο όταν υπάρχουν λιγότερα διαθέσιμα δεδομένα

εκπαίδευσης (ειδικά στην περίπτωση δεδομένων εκπαίδευσης διάρκειας τριών μηνών),
ανοίγοντας νέους δρόμους στην πρόβλεψη παραγωγής ενέργειας των νεοεγκαταστα-

θέντων Φ/Β εγκαταστάσεων και καθιστώντας τη μεταφορά μάθησης ένα αξιόπιστο
εργαλείο στα χέρια των αυτοπαραγωγών προς τον απώτερο στόχο της ενεργειακής

εξισορρόπησης και της διαχείρισης της απόκρισης ζήτησης.

Κεφάλαιο 7ο: Μοντέλο Πρόβλεψης Ενεργειακής Κατανάλωσης
Κτιρίων για την Εκτίμηση της Εξοικονόμησης Ενέργειας

Στο Κεφάλαιο 7 εξετάζεται η χρήση μοντέλων ΤΝ για την πρόβλεψη της κατανάλ-
ωσης ενέργειας σε κτίρια, με στόχο την εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας από
δράσεις ανακαίνισης. Η ακριβής εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας είναι ζωτικής
σημασίας για την αποτελεσματική εφαρμογή των μέτρων εξοικονόμησης ενέργειας.
Συνεπώς, προτείνουμε ένα μοντέλο ensemble για την ακριβή εκτίμηση της baseline
κατανάλωσης ενέργειας, το οποίο βασίζεται σε δένδρικούς αλγορίθμους, και πιο συγ-
κεκριμένα στους Random Forest, XGBoost και LightGBM. Αξίζει να σημειωθεί ότι
το μοντέλο μας δίνει έμφαση στην παροχή επεξηγηματικότητας, παρέχοντας διαφάνεια
και πληροφορίες σχετικά με τους βασικούς παράγοντες που επηρεάζουν τη βασική εν-

εργειακή κατανάλωση. Για την επικύρωση της ακρίβειας του, διεξάγουμε πειραματικές
αξιολογήσεις σε ένα σύμπλεγμα κτιρίων στη Λετονία. Τα αποτελέσματα καταδεικνύουν
την υπεροχή του προτεινόμενου ensemble μοντέλου έναντι των επιμέρους μοντέλων
και ακόμη και ενός δικτύου ΒΜ προσαρμοσμένου για την εκτίμηση της κατανάλω-

σης ενέργειας, προσφέροντας μια ισχυρή και ερμηνεύσιμη λύση για την εκτίμηση της
εξοικονόμησης ενέργειας στον κτιριακό τομέα.

Κεφάλαιο 8ο: Μοντέλο Μετα-μάθησης για την Αξιολόγηση
Επενδύσεων Ενεργειακής Αποδοτικότητας

Στο Κεφάλαιο 8 παρουσιάζεται μια μεθοδολογία η οποία φιλοδοξεί να γεφυρώ-
σει το χάσμα στη χρηματοδότηση έργων ενεργειακής αποδοτικότητας. Η ενεργειακή
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αποδοτικότητα των κτιρίων είναι κρίσιμη για την επίτευξη των παγκόσμιων ενεργειακών

και κλιματικών στόχων, απαιτώντας ωστόσο σημαντικές επενδύσεις. Λόγω της

έλλειψης ώριμων συστημάτων υποστήριξης αποφάσεων και της χρήσης παραδοσι-

ακών επενδυτικών μηχανισμών που εστιάζουν στις οικονομικές πτυχές των έργων

ενεργειακής αποδοτικότητας και παραμελούν τις περιβαλλοντικές τους επιπτώσεις, τέ-
τοια έργα ενδέχεται να αντιμετωπίσουν δυσκολίες στη χρηματοδότηση. Στο Κεφάλαιο
αυτό, λοιπόν, αξιολογούνται διαφορετικές μέθοδοι ταξινόμησης, οι οποίες έπειτα συν-
δυάζονται μέσω ενός μοντέλου μετα-μάθησης με στόχο τη βελτίωση της συνολικής από-
δοσης ταξινόμησης και τον προσδιορισμό της χρηματοδότησης που πρέπει να λάβει κάθε

επένδυση σύμφωνα με τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά της. Η προτεινόμενη μεθοδολογία
αξιολογείται χρησιμοποιώντας ένα σύνολο περισσότερων από 300 έργων ανακαίνισης
που έχουν ολοκληρωθεί σε κτίρια στη Λετονία. Τα αποτελέσματά υποδεικνύουν ότι
το μοντέλο μετα-μάθησης παρουσιάζει καλύτερη ακρίβεια από όλα τα baseline μοντέλα
ΜΜ, εντοπίζοντας έργα υψηλής και μέσης δυναμικής και διακρίνοντας παράλληλα με
επιτυχία έργα χαμηλής δυναμικής.

Κεφάλαιο 9ο: Μοντέλο Βελτιστοποίησης Προγραμματισμού

Αντλιών ΄Υδρευσης για την Εξομάλυνση Αιχμών Φορτίου

Στο Κεφάλαιο 9 παρουσιάζεται μια μέθοδος διαχείρισης ενέργειας που βελτιστοποιεί
την κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας εξομαλύνοντας τις αιχμές κατανάλωσης, μέσω
του προγραμματισμού των βέλτιστων ωρών λειτουργίας του αντλητικού συστήματος

ύδρευσης ενός μη διασυνδεδεμένου νησιού. ΄Ενα σύνολο μοντέλων ΜΜ χρησιμοποιούν-
ται αρχικά για την ακριβή πρόβλεψη της ηλεκτρικής ενέργειας που καταναλώνεται

σε επίπεδο νησιού, καθώς και της ενέργειας που παράγεται από ΑΠΕ σε ωριαίο
επίπεδο. Στη συνέχεια, οι προβλέψεις αξιοποιούνται από έναν ευριστικό αλγόριθμο
βελτιστοποίησης που κατανέμει βέλτιστα τις ώρες λειτουργίας των αντλιών με στόχο

την ελαχιστοποίηση των αιχμών κατανάλωσης, ενώ εξετάζονται επίσης περιορισμοί
που σχετίζονται με τη λειτουργία των αντλιών. Η απόδοση της προτεινόμενης μεθό-
δου αξιολογείται λαμβάνοντας υπόψη την περίπτωση ενός απομακρυσμένου ελληνικού

νησιού, της Τήλου. Το νησί αυτό περιλαμβάνει ένα σύστημα διαχείρισης ενέργειας που
διευκολύνει την παρακολούθηση και τον έλεγχο των τοπικών σταθμών άντλησης νερού

που υποστηρίζουν την παροχή νερού και την άρδευση κατοικιών. Τα αποτελέσματα
δείχνουν ότι ο έξυπνος προγραμματισμός των αντλιών νερού σε νησιωτικό περιβάλλον

μικρής κλίμακας μπορεί να μειώσει την ημερήσια και εβδομαδιαία απόκλιση της κατανάλ-

ωσης ηλεκτρικής ενέργειας κατά περισσότερο από 15% χωρίς κανένα χρηματικό κόσ-
τος. Συμπεραίνεται, επίσης, ότι τα πιθανά οφέλη της προτεινόμενης προσέγγισης
συνδέονται άμεσα με την ποσότητα φορτίου που μπορεί να μετατοπίζεται κάθε μέρα,
την ακρίβεια των προβλέψεων που χρησιμοποιούνται και την ποσότητα ηλεκτρικής

ενέργειας που παράγεται από τα Φ/Β συστήματα.

Κεφάλαιο 10ο: Μοντέλο Βελτιστοποίησης Λειτουργίας Ηλεκ-

τρικών Οχημάτων και Συστήματος Αποθήκευσης Ενέργειας για την

Ενεργειακή Αυτονομία Μικροδικτύου

Στο Κεφάλαιο 10 προτείνεται μια ολοκληρωμένη μεθοδολογία για την υποστήριξη
και ενίσχυση της ενεργειακής αυτονομίας σε επίπεδο μικροδικτύου και την αντιμετώπιση

του φαινομένου της αντίστροφης ροής ισχύος. Η αντίστροφη ροή ισχύος, η οποία ορίζε-
ται ως η συνεχής ροή ηλεκτρικής ενέργειας σε κατεύθυνση αντίθετη από την κανονική

κατεύθυνση της ροής ισχύος σε ένα δίκτυο, εμφανίζεται συνήθως στα μικροδίκτυα
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όταν η ενέργεια που παράγεται από τους κατανεμημένους σταθμούς παραγωγής ηλεκ-

τρικής ενέργειας υπερβαίνει την τοπική ζήτηση φορτίου. Το φαινόμενο αυτό ενέχει
διάφορους κινδύνους που σχετίζονται με τη μη αποδοτική λειτουργία ή τη βλάβη του

εξοπλισμού, την αστάθεια του δικτύου και τις απώλειες ενέργειας. Προκειμένου να
μειωθεί η αντίστροφη ροή ισχύος στα μικροδίκτυα και να υποστηριχθεί η ενεργειακή

αυτονομία, εισάγουμε έναν αλγόριθμο βασισμένο σε προβλεπτικά μοντέλα. Το πλαίσιο
βασίζεται σε μοντέλα βαθιάς μάθησης που προβλέπουν την ηλεκτρική ενέργεια που

παράγεται απο Φ/Β συστήματα και καταναλώνεται από το μικροδίκτυο και σε έναν
αλγόριθμο βελτιστοποίησης που προγραμματίζει τα ευέλικτα φορτία του (ηλεκτρικά
οχήματα) με βάση τις εν λόγω προβλέψεις. Πραγματοποιούμε μια μελέτη απόσβεσης
για να αξιολογήσουμε την επίδραση που έχει ο βελτιστοποιημένος προγραμματισμός

και η αποθήκευση ενέργειας στην αυτονομία του μικροδικτύου, διερευνώντας επίσης
την επίδραση διαφορετικών χωρητικοτήτων μπαταριών και μεγεθών στόλου ηλεκτρικών

οχημάτων. Τα αποτελέσματά μας υποδεικνύουν ότι η μετατόπιση φορτίου βάσει προβ-
λέψεων μπορεί να μειώσει σημαντικά την αντίστροφη ροή ισχύος, ιδίως για σχετικά
μεγαλύτερα ποσά ευέλικτων φορτίων. Επιπλέον, διαπιστώνουμε ότι η αποθήκευση
ηλεκτρικής ενέργειας μπορεί να συμπληρώσει τη μετατόπιση φορτίου. Παρ’ όλα αυτά,
οι βελτιώσεις αυτές υπόκεινται στην ακρίβεια των προβλέψεων και στις δυνατότητες

αποθήκευσης.

Κεφάλαιο 11ο: Συμπεράσματα - Προοπτικές

Το Κεφάλαιο 11 της Διατριβής παρουσιάζει τα επιτεύγματα της προτεινόμενης
προσέγγισης, που απορρέουν τόσο από την ανάλυση των αρχικών Κεφαλαίων όσο
και από τα εμπειρικά αποτελέσματα των πρακτικών εφαρμογών. Τέλος, το Κε-
φάλαιο αυτό καταλήγει σε μια σειρά από προτάσεις και ιδέες για περαιτέρω ερευν-

ητικές δραστηριότητες που αφορούν στην εφαρμογή της ΤΝ σε προβλήματα διαχείρισης

ενέργειας και ενεργειακής αποδοτικότητας κτιρίων.
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Κεφάλαιο 2

Επισκόπηση Μεθόδων Τεχνητής

Νοημοσύνης & Αλγορίθμων
Βελτιστοποίησης

2.1 Εισαγωγή

Η ΤΝ αναφέρεται σε συστήματα που μιμούνται την ανθρώπινη νοημοσύνη με στόχο την

εκτέλεση εργασιών και έχουν την ικανότητα να βελτιώνονται με βάση τις πληροφορίες που

συλλέγουν μέσα από περίπλοκες διαδικασίες μάθησης.

Σχήμα 2.1: Επισκόπηση του επιστημονικού πεδίου της ΤΝ.

Στο Κεφάλαιο αυτό πραγματοποιείται μια αναλυτική ανασκόπηση των δημοφιλέστερων αλ-
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γορίθμων στον τομέα της ΤΝ και της μαθηματικής βελτιστοποίησης. Αρχικά, στην ενότητα
7.3.2 γίνεται μια επισκόπηση της μηχανικής μάθησης, επεξηγούνται οι διαφορές ανάμεσα
στις διαφορετικές κατηγορίες μεθόδων Μηχανικής Μάθησης και παρουσιάζονται οι σημαν-

τικότεροι αλγόριθμοι. ΄Επειτα, στην ενότητα 2.3 πραγματοποιείται μια εισαγωγή στη Βα-
θιά Μάθηση και αναλύονται οι σημαντικότερες κατηγορίες νευρωνικών δικτύων: τα δίκ-
τυα πρόσθιας τροφοδότησης, τα συνελικτικά και τα αναδρομικά δίκτυα. Στη συνέχεια, η
ενότητα 2.4 περιλαμβάνει μια επισκόπηση των μεθόδων βελτιστοποίησης, μελετώντας τόσο
τους αιτιοκρατικούς αλγορίθμους, όσο και τους στοχαστικούς αλγορίθμους βελτιστοποίησης.
Τέλος, τα συμπεράσματα και οι προοπτικές του κεφαλαίου συνοψίζονται στην ενότητα 7.5.

2.2 Mηχανική Μάθηση

Η Μηχανική Μάθηση - ΜΜ (Machine Learning - ML) είναι μια υποκατηγορία της ΤΝ
που επιτρέπει στις υπολογιστικές μηχανές να γίνονται ακριβέστερες στην πρόβλεψη αποτε-

λεσμάτων περίπλοκων προβλημάτων χωρίς να είναι ρητά προγραμματισμένες (Mitchell, 1997).
Οι αλγόριθμοι ΜΜ λαμβάνουν και αναλύουν ιστορικά δεδομένα ως είσοδο για να προβλέψουν

νέες τιμές εξόδου. Καθώς τροφοδοτούνται νέα δεδομένα σε αυτούς τους αλγόριθμους, μαθαί-
νουν και βελτιστοποιούν τις λειτουργίες τους για να βελτιώσουν την απόδοση, αναπτύσσοντας
ΤΝ με την πάροδο του χρόνου (Jordan and Mitchell, 2015).
΄Ενας βασικός στόχος ενός αλγορίθμου ΜΜ είναι να γενικεύει από την εμπειρία που

αποκτά. Η γενίκευση σε αυτό το πλαίσιο είναι η ικανότητα ενός τέτοιου αλγορίθμου να αποδίδει
με ακρίβεια σε νέα, άγνωστα παραδείγματα αφού έχει εκπαιδευτεί σε ένα σύνολο δεδομένων
μάθησης. Τα παραδείγματα εκπαίδευσης προέρχονται από κάποια γενικά άγνωστη κατανομή
πιθανοτήτων, η οποία θεωρείται αντιπροσωπευτική του χώρου των παραδειγμάτων, και πρέπει
να οικοδομηθεί ένα γενικό μοντέλο για αυτόν τον χώρο που να επιτρέπει να παραχθούν

ακριβείς προβλέψεις σε νέες περιπτώσεις (Wang et al., 2016).
Ιστορικά, ο όρος μηχανική μάθηση πρωτοεμφανίστηκε το 1959 από τον πρωτοπόρο στον

τομέα της ΤΝ Arthur Samuel (Samuel, 1959). Ωστόσο, το πρώτο μοντέλο ΜΜ γράφτηκε
από τον ίδιο 7 χρόνια νωρίτερα, το 1952, και αφορούσε την ανάλυση της στρατηγικής για
τις επόμενες κινήσεις του υπολογιστή στο παιχνίδι ντάμα. Το πρώτο Τεχνητό Νευρωνικό
Δίκτυο - ΤΝΔ (Artificial Neural Network - ANN) αναπτύχθηκε το 1957 από τον Frank
Rosenblatt, με σκοπό να προσομοιώνει τις διαδικασίες σκέψης του ανθρώπινου εγκεφάλου
(Rosenblatt, 1957). Το ΤΝΔ αυτό είναι γνωστό με το όνομα perceptron και θα παρου-
σιαστεί πιο αναλυτικά στο επόμενο κεφάλαιο της Βαθιάς Μάθησης - ΒΜ (Deep Learning -
DL).Μια ακόμη ριζοσπαστική εξέλιξη στον τομέα της μηχανικής μάθησης πραγματοποιήθηκε
το 1967 με τη δημιουργία του αλγορίθμου των πλησιέστερων γειτόνων, που σηματοδότησε
την απαρχή της αναγνώρισης προτύπων με χρήση υπολογιστών (Cover and Hart, 1967).
Ωστόσο, η έλλειψη προόδου στον τομέα του υλικού και η περιορισμένη υπολογιστική ισχύς
οδήγησαν σε μια μεγάλη περίοδο στασιμότητας κατά τη δεκαετίά του 1980. Η περίοδος αυτή
ονομάστηκε “χειμώνας της ΜΜ” (Schuchmann, 2019). Από τη δεκαετία του 1990 κι έπειτα
υπήρξε μια στροφή στον τομέα της ΜΜ, η οποία από βασισμένη στη γνώση (knowledge-
driven) μεταστράφηκε σε βασισμένη στα δεδομένα (data-driven) (Negnevitsky, 2005). Οι
επιστήμονες ξεκίνησαν να δημιουργούν προγράμματα για να αναλύουν μεγάλες ποσότητες δε-

δομένων και να εξάγουν συμπεράσματα μαθαίνοντας από τα δεδομένα. Εκείνη την περίοδο
έγιναν πολύ δημοφιλείς οι μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης και τα ΤΝΔ. Φτάνοντας στην
τελευταία δεκαετία και με την πρόοδο στην διαθέσιμη υπολογιστική ισχύ να είναι εξαιρετικά

γρήγορη, αναπτύχθηκε ευρέως η ΒΜ με τη δημιουργία πολυ-επίπεδων ΤΝΔ, τα οποία θα
παρουσιαστούν στο υποκεφάλαιο της ΒΜ.
Υπάρχουν τρεις βασικές κατηγορίες αλγορίθμων ΜΜ: αλγόριθμοι επιβλεπόμενης

μάθησης, αλγόριθμοι μη επιβλεπόμενης μάθησης και αλγόριθμοι ενισχυτικής μάθησης.
Επίσης, υπάρχει η κατηγορία της ημι-επιβλεπόμενης μάθησης, για την οποία δε θα γίνει
περαιτέρω ανάλυση καθώς συναντάται αρκετά σπάνια (Zhu, 2005). Οι τρείς βασικές κατη-
γορίες αναλύονται λεπτομερώς στις παρακάτω παραγράφους.
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2.2.1 Μέθοδοι Επιβλεπόμενης Μάθησης

Η Επιβλεπόμενη Μάθηση (Supervised Learning) είναι μια κατηγορία ΜΜ κατά την οποία
ένα μοντέλο εκπαιδεύεται χρησιμοποιώντας επισημασμένα (labeled) δεδομένα εκπαίδευσης και
βάσει αυτών των δεδομένων προβλέπει την έξοδο (Cunningham et al., 2008). Η ύπαρξη
επισημασμένων δεδομένων προϋποθέτει πως για τα δεδομένα αυτά υπάρχει διαθέσιμη η σωστή

έξοδος. Στην επιβλεπόμενη μάθηση τα δεδομένα εκπαίδευσης που δίδονται στο μοντέλο έχουν
το ρόλο του επιβλέποντα που δίνει την ευκαιρία στο μοντέλο να μάθει να προβλέπει σωστά την

έξοδο μιας άγνωστης εισόδου (Hastie et al., 2009a). Ο στόχος των μοντέλων επιβλεπόμενης
μάθησης είναι να σχηματίσουν μια συνάρτηση η οποία χαρτογραφεί τη μεταβλητή εισόδου (x)
με τη μεταβλητή εξόδου (y).
΄Οπως παρουσιάζεται στο Σχήμα 2.2, τα μοντέλα επιβλεπόμενης μάθησης εκπαιδεύονται

με χρήση επισημασμένων δεδομένων με ετικέτα, ώστε το μοντέλο να μάθει τα χαρακτηριστικά
για κάθε τύπο δεδομένων. Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας εκπαίδευσης, το μοντέλο
αξιολογείται σε ένα σύνολο άγνωστων δεδομένων (test data) για τα οποία προσπαθεί να
προβλέψει την πραγματική τους τιμή. Θεωρητικά το μοντέλο πρέπει να έχει εκπαιδευτεί σε
ένα σύνολο από διαφορετικά μοτίβα δεδομένων εισόδου ώστε να μπορεί να προβλέψει με υψηλή

ακρίβεια την έξοδο των άγνωστων δεδομένων (Suthaharan, 2016a).

Σχήμα 2.2: Η διαδικασία της Επιβλεπόμενης Μάθησης.

Σύμφωνα με τους Caruana and Niculescu-Mizil (2006) τα μοντέλα επιβλεπόμενης
μάθησης χωρίζονται σε μοντέλα ταξινόμησης (classification) και μοντέλα παλινδρόμησης (re-
gression), ενώ επίσης μπορούμε να διακρίνουμε και την κατηγορία των μοντέλων πρόβλεψης
(forecasting). Τα τρία αυτά προβλήματα παρουσιάζονται παρακάτω:

� Ταξινόμηση: Στα προβλήματα ταξινόμησης, το μοντέλο ΜΜ πρέπει να εξάγει και να
καθορίσει σε ποια κατηγορία ανήκουν οι νέες παρατηρήσεις ως συμπέρασμα από τις
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παρατηρούμενες παρατηρήσεις (Kotsiantis et al., 2006). ΄Ενα τέτοιο παράδειγμα είναι
το φιλτράρισμα μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου ως ≪ανεπιθύμητα≫ ή ≪μη ανεπι-

θύμητα≫, όπου το μοντέλο πρέπει να εξετάζει τα υπάρχοντα δεδομένα παρατήρησης και
να φιλτράρει ανάλογα τα μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου.

� Παλινδρόμηση: Στα προβλήματα παλινδρόμησης, το μοντέλο ΜΜ πρέπει να εκτιμήσει
και να κατανοήσει τις σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών (Maulud and Abdulazeez,
2020). Η ανάλυση παλινδρόμησης εστιάζει σε μια εξαρτημένη μεταβλητή και σε μια
σειρά από άλλες μεταβαλλόμενες μεταβλητές καθιστώντας την ιδιαίτερα χρήσιμη για

την πρόβλεψη και την πρόβλεψη.

� Πρόβλεψη: Η πρόβλεψη είναι η διαδικασία της εκτίμησης μελλοντικών τιμών με βάση
τα δεδομένα του παρελθόντος και του παρόντος και χρησιμοποιείται συνήθως για την

ανάλυση των τάσεων, της εποχικότητας και της κυκλικότητας σε προβλήματα χρονο-
σειρών (Petropoulos et al., 2022).

Αξίζει να σημειωθεί ότι υπάρχουν επίσης μοντέλα ημι-επιβλεπόμενης μάθηση (semi-
supervised learning), τα οποία λειτουργούν παρόμοια με τα μοντέλα επιβλεπόμενης μάθησης,
αλλά χρησιμοποιούν δεδομένα με ετικέτα και χωρίς ετικέτα. Τα δεδομένα με ετικέτα είναι ουσι-
αστικά πληροφορίες που βοηθούν τον αλγόριθμο να κατανοήσει τα δεδομένα, ενώ τα δεδομένα
χωρίς ετικέτα δεν διαθέτουν αυτές τις πληροφορίες. Χρησιμοποιώντας αυτό το συνδυασμό,
οι αλγόριθμοι ημι-επιβλεπόμενης μάθησης μπορούν να μάθουν να προβλέπουν δεδομένα χωρίς
ετικέτα.

Γραμμική Παλινδρόμηση

Η Γραμμική Παλινδρόμηση (Linear Regression) είναι ο βασικότερος τύπος παλινδρόμησης
και ανήκει στην κατηγορία της επιβλεπόμενης μάθησης. Η γραμμική παλινδρόμηση επιτρέπει να
κατανοήσουμε τις σχέσεις μεταξύ δύο συνεχών μεταβλητών. Με πιο απλά λόγια, η γραμμική
παλινδρόμηση βρίσκει την καλύτερη γραμμική σχέση μεταξύ της ανεξάρτητης και της εξαρτη-

μένης μεταβλητής έτσι ώστε το σφάλμα να ελαχιστοποιείται (Montgomery et al., 2021). Το
σφάλμα, όπως παρουσιάζεται παρακάτω, ορίζεται ως η διαφορά μεταξύ της πραγματικής τιμής
και της προβλεπόμενης τιμής και ο στόχος είναι να μειωθεί αυτή η διαφορά.
Η γραμμική παλινδρόμηση μπορεί να είναι δύο τύπων, απλή γραμμική παλινδρόμηση (simple

linear regression) και πολλαπλή γραμμική παλινδρόμηση (multiple linear regression). ΄Οπως
αναφέρθηκε και παραπάνω, στην απλή γραμμική παλινδρόμηση υπάρχει μόνο μία ανεξάρτητη
μεταβλητή και το μοντέλο εντοπίζει τη γραμμική σχέση της με την εξαρτημένη μεταβλητή,
ενώ στην πολλαπλή γραμμική παλινδρόμηση υπάρχουν περισσότερες από μία ανεξάρτητες

μεταβλητές και το μοντέλο βρίσκει τη σχέση τους με την εξαρτημένη μεταβλητή (Hidalgo
and Goodman, 2013).
Η εξίσωση της απλής γραμμικής παλινδρόμησης παρατίθεται παρακάτω:

y = b0 + b1x (2.1)

όπου bo είναι η τέμνουσα (intercept), b1 είναι η κλίση (coefficient ή slope), x είναι η
ανεξάρτητη μεταβλητή και y η εξαρτημένη μεταβλητή.
Στη γραμμική παλινδρόμηση ο αλγόριθμος εκτιμά τους συντελεστές της γραμμικής εξίσω-

σης που περιλαμβάνει μία ή περισσότερες ανεξάρτητες μεταβλητές ώστε να προβλέπουν την

τιμή της εξαρτημένης μεταβλητής. Η γραμμική παλινδρόμηση εντοπίζει την ευθεία γραμμή ή
επιφάνεια που ελαχιστοποιεί τις αποκλίσεις μεταξύ των προβλεπόμενων και των πραγματικών

τιμών εξόδου σύμφωνα με τη μέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων (ordinary least squares)
(Dismuke and Lindrooth, 2006; Craven and Islam, 2011). Το σφάλμα (residual error) εί-
ναι ένα μέτρο του πόσο μακριά είναι ένα σημείο κατακόρυφα από τη γραμμή παλινδρόμησης,
δηλαδή μεταξύ μιας προβλεπόμενης τιμής και της παρατηρούμενης πραγματικής τιμής.∑

e2i =
∑

(yi − ŷi)
2 (2.2)
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Στο Σχήμα 2.3 απεικονίζεται στον οριζόντιο άξονα η ανεξάρτητη μεταβλητή x ενώ στον
κατακόρυφο άξονα η εξαρτημένη μεταβλητή y. Οι μαύρες κουκίδες είναι οι πραγματικές τιμές
ενώ η κατακόρυφη απόσταση τους από την ευθεία παλινδρόμησης ορίζεται ως το σφάλμα του

μοντέλου. Ο στόχος της γραμμικής παλινδρόμησης είναι να ελαχιστοποιήσει το άθροισμα των
τετραγώνων αυτών των σφαλμάτων (Alevizos, 2020).

Σχήμα 2.3: Σχηματική απεικόνιση του μοντέλου Linear Regression.

Οι βασικές παραδοχές της Γραμμικής Παλινδρόμησης είναι οι εξής:

� Γραμμικότητα (Linearity): Δηλώνει ότι η εξαρτημένη μεταβλητή Y πρέπει να σχετίζεται
γραμμικά με ανεξάρτητες μεταβλητές. Αυτή η υπόθεση μπορεί να ελεγχθεί σχεδιάζον-
τας ένα διάγραμμα διασποράς μεταξύ των δύο μεταβλητών.

� Κανονικότητα (Normality): Οι μεταβλητές X και Y θα πρέπει να κατανέμονται κανον-
ικά. Ιστογράμματα, διαγράμματα KDE, διαγράμματα Q-Q μπορούν να χρησιμοποιηθούν
για τον έλεγχο της υπόθεσης της κανονικότητας (Peng et al., 2004).

� Ομοσκεδαστικότητα (Homoscedasticity): Η διακύμανση των όρων σφάλματος θα
πρέπει να είναι σταθερή, δηλαδή η διασπορά των υπολειμμάτων θα πρέπει να είναι στα-
θερή για όλες τις τιμές του X. Αυτή η υπόθεση μπορεί να ελεγχθεί σχεδιάζοντας ένα
residual plot. Εάν παραβιαστεί η υπόθεση, τότε τα σημεία θα σχηματίσουν funnel
shape διαφορετικά θα είναι σταθερά (Schützenmeister et al., 2012).

Αντίστοιχα, η εξίσωση της πολλαπλής γραμμικής παλινδρόμησης παρουσιάζεται παρακάτω:

y = b0 + b1x1 + b2x2 + b3x3 + · · ·+ bnxn (2.3)

όπου bo είναι η τέμνουσα, b1, b2, b3, . . . , bn είναι οι κλίσεις των ανεξάρτητων μεταβλητών
x1, x2, x3, . . . , xn και y είναι η εξαρτημένη μεταβλητή.
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Λογιστική Παλινδρόμηση

Η λογιστική παλινδρόμηση (Logistic Regression) είναι ένας αλγόριθμος επιβλεπόμενης
μάθησης για προβλήματα κατάταξης ο οποίος εστιάζει στην εκτίμηση της πιθανότητας να συμ-

βεί ένα συμβάν με βάση δεδομένα (Kleinbaum et al., 2002). Χρησιμοποιείται για την κάλυψη
μιας δυαδικής εξαρτημένης μεταβλητής, όπου μόνο δύο τιμές, το 0 και το 1, αντιπροσωπεύουν
αποτελέσματα. Η βασική φιλοσοφία της λογιστικής παλινδρόμησης είναι η εξής: Δίνεται ως
είσοδος ένα σύνολο δεδομένων που περιέχει N σημεία εκ των οποίων κάθε σημείο i αποτελεί-
ται από ένα σύνολο m μεταβλητών εισόδου x1i, x2i, . . . xmi, (ονομάζονται επίσης ανεξάρτητες
μεταβλητές) και μια μεταβλητή δυαδικού αποτελέσματος yi (επίσης γνωστή ως εξαρτημένη
μεταβλητή ή κλάση) (Walker and Duncan, 1967). Η εξαρτημένη μεταβλητή μπορεί να λάβει
μόνο δύο πιθανές τιμές 0 (ερμηνεύεται ως “όχι” ή αποτυχία) ή 1 (ερμηνεύεται ως “ναι” ή
επιτυχία). Ο στόχος της λογιστικής παλινδρόμησης είναι να χρησιμοποιηθεί το σύνολο δε-
δομένων για τη δημιουργία ενός προγνωστικού μοντέλου της εξαρτημένης μεταβλητής. Η
παραπάνω περιγραφή αντιστοιχεί στο απλούστερο μοντέλο λογιστικής παλινδρόμησης που

ονομάζεται δυαδική λογιστική παλινδρόμηση (King, 2008).
Η λογιστική συνάρτηση περιγράφεται με την παρακάτω εξίσωση:

p(x) =
1

1 + e−(x−µ)/s
(2.4)

όπου το µ δηλώνει που επικεντρώνεται η κατανομή στον οριζόντιο άξονα και το s δηλώνει
την κλίμακα της κατανομής. Συνήθως η λογιστική συνάρτηση εκφράζεται με την ακόλουθη
εξίσωση.

p(x) =
1

1 + e−(β0+β1x)
(2.5)

όπου η μεταβλητή β0 = −µ/s είναι η τέμνουσα (πιο συγκεκριμένα η κάθετη τέμνουσα
της γραμμής y = β0 + β1x) και η μεταβλητή β1 = 1/s είναι η κλίση (inverse scale parameter
or rate parameter).
Η λογιστική παλινδρόμηση ανήκει στην οικογένεια των επιβλεπόμενων μοντέλων ΜΜ

(Schein and Ungar, 2007). Θεωρείται επίσης διακριτικό μοντέλο, που σημαίνει ότι επιχειρεί
να διακρίνει μεταξύ κλάσεων. Η λογιστική παλινδρόμηση μπορεί επίσης να είναι επιρρεπής σε
υπερπροσαρμογή (overfitting), ιδιαίτερα όταν υπάρχει μεγάλος αριθμός μεταβλητών πρόβλεψης
στο μοντέλο (Demšar and Zupan, 2021). Για αυτό το λόγο ενδείκνυται η χρήση κάποιας
μορφής κανονικοποίησης (regularization) για να τιμωρήσει παραμέτρους με μεγάλους συντε-
λεστές σε περιπτώσεις που το μοντέλο εμπεριέχει υψηλή διαστατικότητα.
Υπάρχουν τρεις υποκατηγορίες λογιστικής παλινδρόμησης, οι οποίες περιγράφονται

παρακάτω:

1. Δυαδική Λογιστική Παλινδρόμηση (Binary Logistic Regression): Οπως αναφέρθηκε
και παραπάνω, η δυαδική λογιστική παλινδρόμηση χρησιμοποιείται στην περίπτωση ταξ-
ινόμησης ενός αντικειμένου ανάμεσα σε δύο πιθανές κλάσεις, όταν δηλαδή υπάρχουν
μόνο δύο πιθανές περιπτώσεις ως αποτέλεσμα οι οποίες τυπικά αντιπροσωπεύονται ως

0 ή 1 στην κωδικοποίηση.

2. Πολυωνυμική Λογιστική Παλινδρόμηση (Multinomial Logistic Regression): Σε αυτόν
τον τύπο μοντέλου λογιστικής παλινδρόμησης, η εξαρτημένη μεταβλητή έχει τρία ή
περισσότερα πιθανά αποτελέσματα. Ωστόσο, αυτές οι διακριτές κλάσεις δεν έχουν
καθορισμένη σειρά.

3. Λογιστική Παλινδρόμηση Τάξεως (Ordinal Logistic Regression): Αυτός ο τύπος μον-
τέλου λογιστικής παλινδρόμησης αξιοποιείται όταν η μεταβλητή απόκρισης έχει τρία ή

περισσότερα πιθανά αποτελέσματα, αλλά στην περίπτωση αυτή, αυτές οι τιμές έχουν
μια καθορισμένη σειρά (Harrell, 2015). Τυπικό παράδειγμα αποτελεί η κατάταξη μιας
επένδυσης σε τρείς διακριτές κλάσεις ή η πρόβλεψη για την ενεργειακή αποδοτικότητα
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μιας συσκευής ανάμεσα σε πέντε διακριτές κλίμακες βαθμολόγησης από το A έως το
F.

Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης

Οι Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines) είναι ένα σύνολο
μεθόδων επιβλεπόμενης μάθησης που χρησιμοποιούνται για προβλήματα ταξινόμησης, παλιν-
δρόμησης και ανίχνευσης ακραίων τιμών (Suthaharan, 2016b). Για προβλήματα παλιν-

δρόμησης το μοντέλο ονομάζεται support vector regressor, ενώ για προβλήματα ταξινόμησης
ονομάζεται support vector classifier. Τα βασικότερα πλεονεκτήματα των μηχανών διανυσ-
μάτων υποστήριξης είναι πως έχουν αποδειχθεί αποτελεσματικά σε χώρους υψηλών δι-

αστάσεων, παρουσιάζουν καλή προβλεπτική ικανότητα σε περιπτώσεις όπου ο αριθμός των
διαστάσεων είναι μεγαλύτερος από τον αριθμό των δειγμάτων και παρουσιάζουν μεγάλη ευ-

ελιξία καθώς μπορούν να καθοριστούν διαφορετικές συναρτήσεις πυρήνα ως συνάρτηση από-

φασης (Anguita et al., 2010). Το μειονέκτημα των μηχανών διανυσμάτων υποστήριξης είναι
πως δεν υπολογίζουν άμεσα πιθανότητες, αλλά αντίθετα οι πιθανότητες προκύπτουν μέσω της
διαδικασίας cross-validation (Platt et al., 1999).
Ο στόχος του αλγόριθμου της μηχανής διανυσμάτων υποστήριξης είναι να βρει ένα υπ-

ερεπίπεδο (hyperplane) το οποίο να ταξινομεί ευδιάκριτα τα σημειακά δεδομένα (data points)
σε ένα χώρο Ν-διαστάσεων (ο αριθμός N ορίζεται από το πλήθος των χαρακτηριστικών).
Προκειμένου να διαχωριστούν δύο κατηγορίες σημειακών δεδομένων, υπάρχουν πολλά πιθανά
υπερεπίπεδα που θα μπορούσαν να επιλεγούν. Ο αλγόριθμος επιδιώκει να εντοπίσει το επίπεδο
που έχει το μέγιστο περιθώριο (maximum margin), δηλαδή τη μέγιστη απόσταση μεταξύ των
σημειακών δεδομένων των δύο κατηγοριών, όπως φαίνεται στο Σχήμα 2.4. Η μεγιστοποίηση
της απόστασης αυτής ενισχύει το μοντέλο έτσι ώστε μελλοντικά σημειακά δεδομένων να

μπορούν να ταξινομηθούν με μεγαλύτερη ακρίβεια.
Τα υπερεπίπεδα είναι σύνορα απόφασης που βοηθούν στην ταξινόμηση των σημειακών

δεδομένων, επομένως σημειακά δεδομένα που εμπίπτουν σε κάποια πλευρά του υπερεπιπέδου
αποδίδονται στην αντίστοιχη κλάση. ΄Οσον αφορά στη διάσταση του υπερεπιπέδου, αυτή
εξαρτάται από τον αριθμό των χαρακτηριστικών εισόδου. Πιο συγκεκριμένα, αν ο αριθμός των
χαρακτηριστικών εισόδου είναι 2, τότε το υπερεπίπεδο είναι απλώς μια γραμμή (όπως φαίνεται
στο Σχήμα 2.4. Aν ο αριθμός των χαρακτηριστικών εισόδου είναι 3, τότε το υπερεπίπεδο
γίνεται δισδιάστατο επίπεδο. Για περισσότερα από 3 χαρακτηριστικά εισόδου είναι δύσκολο
να οπτικοποιηθεί το υπερεπίπεδο αφού θα υπάρχει χώρος 4 ή περισσοτέρων διαστάσεων.
Η ορολογία μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης βασίζεται στα διανύσματα υποστήριξης.

Τα διανύσματα υποστήριξης είναι σημειακά δεδομένα τα οποία βρίσκονται πιο κοντά στο υπ-

ερεπίπεδο και συνεπώς επηρεάζουν τη θέση και τον προσανατολισμό του υπερεπιπέδου (Noble,
2006). Χρησιμοποιώντας αυτά τα διανύσματα υποστήριξης, μεγιστοποιείται το περιθώριο του
ταξινομητή καθώς η διαγραφή των διανυσμάτων υποστήριξης αλλάζει τη θέση του υπερεπιπέ-

δου.
Η μαθηματική προτυποποίηση του προβλήματος έχει ως εξής: Δοθέντος ενός συνόλου n

σημείων στη μορφή (x1, y1), . . . , (xn, yn), όπου το yi είναι είτε 1 είτε -1 ανάλογα με την κλάση
που ανήκει το xi, αναζητείται το υπερεπίπεδο μέγιστου περιθωρίου που διαχωρίζει τo σύνολο
σημείων xi με yi = 1 από το σύνολο σημείων με yi = −1, έτσι ώστε η απόσταση μεταξύ του
υπερεπιπέδου και του πλησιέστερου σημείου xi από οποιαδήποτε ομάδα να μεγιστοποιείται.
Οποιοδήποτε υπερεπίπεδο μπορεί να εκφραστεί ως το σύνολο των σημείων x που ικανοποιούν
την παρακάτω εξίσωση:

wTx− b = 0, (2.6)

όπου το διάνυσμα w είναι το κανονικό διάνυσμα στο υπερεπίπεδο. Η παράμετρος b
∥w∥ κα-

θορίζει τη μετατόπιση του υπερεπιπέδου από κατά μήκος του κανονικού διανύσματοςw. Αν τα
δεδομένα είναι γραμμικά διαχωρισμένα, ο αλγόριθμος επιλέγει δύο παράλληλα υπερεπίπεδα που
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Σχήμα 2.4: Σχηματική απεικόνιση του μοντέλου Support Vector Machine.

χωρίζουν τις δύο κατηγορίες δεδομένων, έτσι ώστε η απόσταση μεταξύ τους να είναι όσο το
δυνατόν μεγαλύτερη. Αυτό μπορεί να εκφραστεί με το παρακάτω πρόβλημα βελτιστοποίησης.

Minimize: yi(w
Txi − b) ≥ 1, for all 1 ≤ i ≤ n (2.7)

Αντίθετα, αν τα δεδομένα δεν είναι γραμμικά διαχωρίσιμα τότε ο αλγόριθμος της μηχανής
διανυσμάτων υποστήριξης χρησιμοποιεί τη συνάρτηση hinge loss, η οποία είναι μηδέν αν το
xi βρίσκεται στη σωστή πλευρά του περιθωρίου, ενώ είναι ανάλογη με την απόσταση από
το περιθώριο αν xi βρίσκεται στην λάθος πλευρά του περιθωρίου (Wu and Liu, 2007). Η
περιγραφή αυτή εκφράζεται με την παρακάτω εξίσωση:

Minimize: λ∥w∥2 +

[
1

n

n∑
i=1

max
(

0, 1− yi(w
Txi − b)

)]
, (2.8)

όπου η τιμή της παραμέτρου λ καθορίζει πόσο αυστηρά θα τιμωρείται η ύπαρξη δεδομένων
στη λάθος πλευρά του περιθωρίου. Επομένως αντισταθμίζει την αύξηση του μεγέθους του
περιθωρίου και τη διασφάλιση ότι το xi βρίσκεται στη σωστή πλευρά του περιθωρίου.

Ταξινομητής Naive Bayes

Οι ταξινομητές Naive Bayes είναι μια οικογένεια πιθανοτικών ταξινομητών που βασίζον-
ται στο θεώρημα του Bayes και λειτουργούν ταξινομώντας κάθε νέα τιμή ως ανεξάρτητη
από οποιαδήποτε άλλη τιμή (Rish et al., 2001). Ο ταξινομητής Naive Bayes ανήκει στις
κατηγορίες επιβλεπόμενης μάθησης και εξυπηρετεί αποκλειστικά στην επίλυση προβλημάτων

ταξινόμησης. Τα μοντέλα που ανήκουν σε αυτή την κατηγορία είναι επεκτάσιμα σε μεγάλο βα-
θμό, αφού απαιτούν ένα πλήθος παραμέτρων γραμμικών ως προς το πλήθος των μεταβλητών.
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Σε αντίθεση με άλλους ταξινομητές που ακολουθούν την επαναληπτική προσέγγιση κατά τη

διαδικασία της μάθησης, οι ταξινομητές Naive Bayes διεξάγουν την εκπαίδευση μέγιστης πι-
θανοφάνειας (maximum likelihood) μέσω μαθηματικών εκφράσεων που απαιτούν γραμμικό
χρόνο (Dumais et al., 1998).
Ο αλγόριθμος Naive Bayes είναι μια τεχνική που βασίζεται στην υπόθεση ότι η τιμή ενός

συγκεκριμένου χαρακτηριστικού είναι ανεξάρτητη από την τιμή οποιουδήποτε άλλου χαρακ-

τηριστικού, δεδομένης της μεταβλητής κλάσης. Σε πολλές πρακτικές εφαρμογές, η εκτίμηση
των παραμέτρων για απλά μοντέλα Bayes πραγματοποιείται με τη μέθοδο της μέγιστης πι-
θανοφάνειας. Παρά τον αφελή σχεδιασμό τους και τις φαινομενικά υπεραπλουστευμένες υπο-
θέσεις, οι ταξινομητές Naive Bayes έχουν λειτουργήσει αρκετά καλά σε πολλά περίπλοκα
προβλήματα σε διαφορετικούς τομείς (Ashari et al., 2013; Bayindir et al., 2017). ΄Ενα
πλεονέκτημα του Naive Bayes είναι ότι απαιτεί μόνο μικρό αριθμό δεδομένων εκπαίδευσης
για την εκτίμηση των παραμέτρων που είναι απαραίτητες για την ταξινόμηση (Singh et al.,
2017).
Η μαθηματική προτυποποίηση του αλγορίθμου Naive Bayes είναι η εξής: Δοθέντος ενός

δείγματος προς ταξινόμηση, το οποίο εκφράζεται με ένα διάνυσμα x = (x1, . . . , xn) που
αντιπροσωπεύει n χαρακτηριστικά εισόδου, ο αλγόριθμος εκχωρεί στο δείγμα πιθανότητες
p(Ck | x1, . . . , xn) για κάθε ένα από τα K πιθανά αποτελέσματα κλάσεων Ck. Το πρόβλημα
με την παραπάνω διατύπωση είναι ότι αν ο αριθμός των χαρακτηριστικών n είναι μεγάλος, τότε
δεν είναι εφικτό να βασιστεί ένα τέτοιο μοντέλο στη θεωρία των πιθανοτήτων. Επομένως,
χρησιμοποιώντας το θεώρημα του Bayes, η υπό όρους πιθανότητα μπορεί να αποσυντεθεί ως
εξής:

p(Ck | x) =
p(Ck) p(x | Ck)

p(x)
(2.9)

Οι δημοφιλέστεροι ταξινομητές Naive Bayes είναι ο Gaussian Naive Bayes, ο Multi-
nomial Naive Bayes και ο Bernoulli Naive Bayes, οι οποίοι περιγράφονται στις επόμενες
παραγράφους.
ΟGaussian Naive Bayes χρησιμοποιείται για προβλήματα με συνεχή δεδομένα και στηρίζε-

ται στην υπόθεση πως οι συνεχείς τιμές που σχετίζονται με κάθε κλάση κατανέμονται σύμφωνα

με την κανονική κατανομή (Jahromi and Taheri, 2017). Επομένως, αν υπάρχει ένα πρόβλημα
κατάταξης όπου τα δεδομένα εκπαίδευσης περιέχουν ένα συνεχές χαρακτηριστικό X, τότε τα
δεδομένα τμηματοποιούνται ανά κλάση και υπολογίζεται ο μέσος όρος και η διακύμανση του

x για κάθε κλάση. Αν µk είναι η μέση τιμή και σ
2
k είναι η διακύμανση των τιμών για την

κλάση Ck τότε η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας δίνεται από την παρακάτω μαθηματική

έκφραση:

p(x = v | Ck) =
1√

2πσ2
k

e
− (v−µk)2

2σ2
k (2.10)

Στον Multinomial Naive Bayes τα χαρακτηριστικά εισόδου αντιπροσωπεύουν τη
συχνότητα με την οποία ορισμένα συμβάντα έχουν δημιουργηθεί από ένα πολυώνυμο

(p1, . . . , pn) όπου pi είναι η πιθανότητα να συμβεί το συμβάν i. Ο αλγόριθμος αυτός χρησι-
μοποιείται κυρίως στην επεξεργασία φυσικής γλώσσας (natural language processing) καθώς
προβλέπει την πιθανότητα για την ετικέτα ενός κειμένου (Kibriya et al., 2004).
Τέλος, ο ταξινομητής Bernoulli Naive Bayes χρησιμοποιείται σε προβλήματα όπου τα

χαρακτηριστικά εισόδου είναι ανεξάρτητες δυαδικές μεταβλητές που περιγράφουν εισόδους σε

ένα πείραμα Bernoulli. Aν το xi είναι μια δυαδική μεταβλητή που εκφράζει την εμφάνιση ή
μη εμφάνιση του ι-οστού όρου από ένα λεξιλόγιο, τότε η πιθανότητα να ανήκει στην κλάση
Ck δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

p(x | Ck) =
n∏

i=1

pxi
ki(1− pki)

(1−xi) (2.11)
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όπου pki είναι η πιθανότητα της κλάσης Ck να περιέχει τον όρο xi.

Δέντρα Αποφάσεων

Τα δέντρα αποφάσεων (Decision Trees) ανήκουν στην οικογένεια των μοντέλων επιβλεπό-
μενης ΜΜ και χρησιμοποιείται για την πραγματοποίηση προβλέψεων με κριτήριο τον τρόπο

με τον οποίο απαντήθηκε ένα προηγούμενο σύνολο ερωτήσεων (Myles et al., 2004). Ως
μοντέλο επιβλεπόμενης μάθησης, ένα δέντρο αποφάσεων πρέπει να εκπαιδευτεί σε ένα σύνολο
δεδομένων που περιέχει την επιθυμητή κατηγοριοποίηση. Τα δέντρα αποφάσεων μιμούνται
την ανθρώπινη σκέψη, επομένως έχουν το πλεονέκτημα πως είναι γενικά εύκολο για τους
επιστήμονες δεδομένων να κατανοήσουν και να ερμηνεύσουν τα αποτελέσματα.
΄Ενα δέντρο αποφάσεων έχει δομή δέντρου και μοιάζει με διάγραμμα ροής που χρησιμοποιεί

μια μέθοδο διακλάδωσης για να απεικονίσει κάθε πιθανό αποτέλεσμα μιας απόφασης. Κάθε
κόμβος μέσα στο δέντρο αντιπροσωπεύει μια δοκιμή σε μια συγκεκριμένη μεταβλητή, ενώ
κάθε κλάδος είναι το αποτέλεσμα αυτής της δοκιμής. Η γραφική αναπαράσταση ενός δέντρου
αποφάσεων παρουσιάζεται στο Σχήμα 2.5 και τα δομικά του μέρη επεξηγούνται παρακάτω:

Σχήμα 2.5: Σχηματική απεικόνιση του μοντέλου Decision Tree.

� Κόμβος γονέας και παιδί: ΄Ενας κόμβος που χωρίζεται σε υποκόμβους είναι γνωστός
ως κόμβος γονέας, ενώ αυτοί οι υποκόμβοι είναι γνωστοί ως κόμβοι παιδιά. Δεδομένου
ότι ένας κόμβος μπορεί να διαχωριστεί σε πολλαπλούς άλλους κόμβους, προκύπτει ότι
ένας κόμβος μπορεί να λειτουργήσει ως γονέας περισσότερων από δύο κόμβων παιδιών.

� Ρίζα του δέντρου: Ο κόμβος από τον οποίο εκκινεί το δέντρο αποφάσεων και συνεπώς
δεν έχει γονικό κόμβο. Ο κόμβος αυτός αντιπροσωπεύει ολόκληρο το δείγμα των
δεδομένων.
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� Φύλλα του δέντρου: Οι κόμβοι που δεν έχουν κόμβο παιδί και συνεπώς είναι τερματικοί
κόμβοι του δέντρου.

Για να δημιουργηθεί το μοντέλο του δέντρου αποφάσεων η διαδικασία μοντελοποίησης

μπορεί να χωριστεί σε τρία στάδια, την ανάπτυξη των δέντρων (tree growing), το κλάδεμα
των δέντρων (tree pruning) και την επιλογή μονοπατιού στο δέντρο (tree selection).
Το πρώτο στάδιο της δημιουργίας ενός μοντέλου δέντρου αποφάσεων είναι η ανάπτυξη δέν-

τρων, η οποία τη συγχώνευση των δέντρων και το διαχωρισμό των δέντρων. Οι μη σημαντικές
κατηγορίες πρόβλεψης και οι σημαντικές κατηγορίες σε ένα σύνολο δεδομένων ομαδοποιούν-

ται μαζί. Καθώς το δέντρο μεγαλώνει, οι ακαθαρσίες (impurities) του μοντέλου αυξάνονται.
Αυτό έχει ως αποτέλεσμα τη μείωση της ακρίβειας του μοντέλου, και συνεπώς δημιουργείται
η ανάγκη καθαρισμού του δέντρου. Ο συνηθέστερος τρόπος για τον καθαρισμό του δέντρου
είναι η αφαίρεση τους σε διαφορετικά φύλλα και διακλαδώσεις.
Κατά τη διαδικασία του κλαδέματος των δέντρων είναι η αφαίρεση των άσχετων κόμβων

διαχωρισμού (Esposito et al., 1997; Kirkos et al., 2007). Η αφαίρεση των άσχετων κόμβων
επιδρά μειώνοντας την πιθανότητα να δημιουργηθεί ένα δέντρο επιρρεπές σε υπερπροσαρμογή.
Επομένως αυτή η διαδικασία είναι ιδιαίτερα χρήσιμη καθώς ένα μοντέλο δέντρου που έχει

υποστεί υπερπροσαρμογή κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης μπορεί να οδηγήσει σε εσφαλμένη

ταξινόμηση δεδομένων στο σύνολο ελέγχου (Quinlan, 1987).
Το τελευταίο στάδιο στην ανάπτυξη ενός μοντέλου δέντρου αποφάσεων είναι η επιλογή

δέντρου, όπου το μοντέλο δέντρου αποφάσεων που δημιουργήθηκε αξιολογείται συνήθως
χρησιμοποιώντας διασταυρούμενη επικύρωση (Li et al., 1984). Αυτό το στάδιο είναι

απαραίτητο, καθώς μπορεί να μειώσει τις πιθανότητες εσφαλμένης ταξινόμησης δεδομένων.
Συμπερασματικά, τα δέντρα αποφάσεων έχουν πολλαπλά πλεονεκτήματα. Τα βασικότερα

είναι πως λειτουργούν και για αριθμητικά και για κατηγορικά δεδομένα. Επίσης, μπορούν
να μοντελοποιήσουν προβλήματα με πολλαπλές εξόδους, απαιτούν λιγότερη προ-επεξεργασία
δεδομένων από άλλες τεχνικές μοντελοποίησης δεδομένων και είναι εύκολα εξηγήσιμο. Αντι-
θέτως, στα μειονεκτήματα μπορεί να σημειωθεί πως επηρεάζονται από το θόρυβο στα δεδομένα,
δεν είναι ιδανικά για μεγάλα σύνολα δεδομένων και επίσης τα δέντρα μπορεί να γίνουν πολύ

περίπλοκα όταν αντιμετωπίζουν αβεβαιότητα και πολυάριθμα συνδεδεμένα αποτελέσματα.

Random Forests

Ο αλγόριθμος Random Forest (Breiman, 2001) είναι μια μέθοδος που ανήκει στην κατη-
γορία των μεθόδων επιβλεπόμενης μάθησης και χρησιμοποιείται για ταξινόμηση, παλινδρόμηση
και άλλα προβλήματα. Τα random forests βασίζουν τη λειτουργία τους στην κατασκευή πολ-
λών δέντρων αποφάσεων κατά την εκπαίδευση του μοντέλου. Σε προβλήματα ταξινόμησης,
η έξοδος του τυχαίου δάσους είναι η κλάση που έχει επιλεχθεί από τα περισσότερα δέντρα

αποφάσεων, ενώ σε προβλήματα παλινδρόμησης τα random forests επιστρέφουν ως πρόβλεψη
το μέσος όρο των προβλέψεων των μεμονωμένων δέντρων. Τα random forests δεν είναι τόσο
επιρρεπή σε υπερπροσαρμογή σε σχέση με τα δέντρα αποφάσεων (Biau, 2012).
Ο αλγόριθμος των τυχαίων δασών έχει τρεις βασικές υπερπαραμέτρους, οι οποίες πρέπει

να βελτιστοποιηθούν πριν από την διαδικασία εκπαίδευσης (Bernard et al., 2009). Αυτές οι
υπερπαράμετροι είναι το μέγεθος του κόμβου (node size), τον αριθμό των δέντρων (number of
trees) και τον αριθμό των χαρακτηριστικών (number of features). Ο αλγόριθμος των τυχαίων
δασών αποτελείται από ένα σύνολο δέντρων αποφάσεων. Κάθε δέντρο αποφάσεων αποτελείται
από ένα δείγμα δεδομένων που προέρχεται από ένα σετ εκπαίδευσης με αντικατάσταση το

οποίο ονομάζεται δείγμα εκκίνησης (bootstrap sample). ΄Ενα μέρος αυτού του δείγματος
εκπαίδευσης χρησιμοποιούνται ως δεδομένα ελέγχου, γνωστά επίσης ως out-of-bag δείγμα
(Hastie et al., 2009b). Η συσχέτιση μεταξύ των δέντρων αποφάσεων από τα οποία αποτελείται
το τυχαίο δάσος ενισχύεται μέσω της τεχνικής feature bagging με την οποία εισάγεται ένας
επιπλέον παράγοντας τυχαιότητας στο μοντέλο (Strobl et al., 2009). Η δομή ενός μοντέλου
τυχαίου δάσους παρουσιάζεται στο Σχήμα 2.6.

Σελίδα 50



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 2

Σχήμα 2.6: Σχηματική απεικόνιση του μοντέλου Random Forest.

Η φιλοσοφία της λειτουργίας των τυχαίων δέντρων είναι συγκριτικά παρόμοια με αυτή των

δέντρων αποφάσεων δεδομένου ότι ένα τυχαίο δέντρο παράγει την πρόβλεψη του με βάση τις

προβλέψεις ενός συνόλου δέντρων αποφάσεων. Ωστόσο, τα δύο αυτά μοντέλα έχουν αρκετές
διαφορές επί της ουσιαστικής λειτουργίας τους. Αρχικά, τα δέντρα αποφάσεων συνήθως
πάσχουν από το πρόβλημα της υπερπροσαρμογής εάν τους επιτρέπεται να αναπτυχθούν χωρίς

ελέγχους κατά τη διαδικασία μάθησης, σε αντίθεση με τα random forests που δημιουργούνται
από υποσύνολα δεδομένων και η τελική έξοδος τους βασίζεται στη μέση πρόβλεψη ή στην

πλειοψηφική πρόβλεψη των επιμέρους δέντρων αποφάσεων αντιμετωπίζοντας ως εκ τούτου

το πρόβλημα της υπερπροσαρμογής. Επιπλέον, ένα απλό δέντρο αποφάσεων είναι συγκριτικά
υπολογιστικά ταχύτερο σε σύγκριση με ένα τυχαίο δάσος. Τέλος, ένα δέντρο αποφάσεων
διατυπώνει ένα σύνολο κανόνων για να κάνει πρόβλεψη, σε αντίθεση με τα random forests
τα οποία επιλέγουν τυχαία παρατηρήσεις, δημιουργούν δέντρα αποφάσεων και λαμβάνουν τη
μέση πρόβλεψη, χωρίς να χρησιμοποιούν κάποιο μαθηματικό τύπο ή σύνολο κανόνων.

k-Πλησιέστεροι Γείτονες

Ο αλγόριθμος k-πλησιέστερων γειτόνων (k-Nearest Neighbors - kNN) είναι ένα μοντέλο
ταξινόμησης δεδομένων που χρησιμοποιείται για να εκτιμήσει την πιθανότητα ένα σημειακό

δεδομένο να γίνει μέλος μιας ομάδας με βάση την ομάδα στην οποία ανήκουν τα σημειακά

δεδομένα που βρίσκονται πλησιέστερα σε αυτό (Zhang, 2016). Ο αλγόριθμος αυτός ανήκει
στην οικογένεια των μοντέλων επιβλεπόμενης μάθησης και χρησιμοποιείται κατά κύριο λόγο

για προβλήματα ταξινόμησης, ωστόσο έχει χρησιμοποιηθεί και σε προβλήματα παλινδρόμησης.
Ο αλγόριθμος kNN είναι ένας lazy, μη παραμετρικός αλγόριθμος (Spyromitros et al., 2008).
Ονομάζεται lazy αλγόριθμος ή lazy learner επειδή δεν εκτελεί κάποια μορφή εκπαίδευσης

όταν λαμβάνει ως είσοδο το σύνολο των δεδομένων εκπαίδευσης. Αντίθετα, αποθηκεύει τα
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δεδομένα κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης χωρίς να εκτελεί κάποιον υπολογισμό και δε

δημιουργεί κάποιο μοντέλο μάθησης μέχρις ότου να εκτελεστεί ένα ερώτημα στο σύνολο

δεδομένων (Maron and Moore, 1997). Αυτή η ιδιότητα του kNN τον καθιστά ιδανικό για
εφαρμογές εξόρυξης δεδομένων. Επιπλέον, θεωρείται μη παραμετρικός αλγόριθμος επειδή δεν
κάνει υποθέσεις σχετικά με την κατανομή των δεδομένων, αλλά προσπαθεί να προσδιορίσει
σε ποια κλάση ανήκει ένα νέο δείγμα με βάση την κλάση των δεδομένων γύρω από αυτό το

δείγμα. Η παραπάνω διαδικασία απεικονίζεται στο Σχήμα 2.7.

Σχήμα 2.7: Σχηματική απεικόνιση του μοντέλου k-nearest neighbors.

Η παράμετρος ”k” στον αλγόριθμο kNN καθορίζει τον αριθμό των πλησιέστερων γειτόνων
που θα συμπεριληφθούν κατά τη διαδικασία ψηφοφορίας (voting process). Η βέλτιστη τιμή της
παραμέτρου k εξαρτάται αμιγώς από τα δεδομένα. Εν γένει, μεγαλύτερες τιμές της παραμέτρου
k μειώνουν την επίδραση του θορύβου στο πρόβλημα ταξινόμησης, όμως κάνουν τα όρια μεταξύ
των κλάσεων λιγότερο διακριτά (Zhang et al., 2017). Υπάρχει μεγάλο πλήθος τεχνικών
βελτιστοποίησης για την βέλτιστη επιλογή της υπερπαραμέτρου k, όμως ο εμπειρικός κανόνας
είναι πως η βέλτιστη τιμή K που συνήθως είναι η τετραγωνική ρίζα του N, όπου N είναι ο
συνολικός αριθμός δειγμάτων. Επίσης στην ειδική περίπτωση που η παράμετρος k είναι ίση με
1, τότε κάθε νέο δείγμα ταξινομείται με βάση τον κοντινότερο γείτονα του (Hassanat et al.,
2014).
Η προβλεπτική ικανότητα του αλγορίθμου kNN μπορεί να επηρεαστεί σε μεγάλο βαθμό

από την παρουσία θορυβωδών χαρακτηριστικών με χαμηλή συσχέτιση ή στην περίπτωση που η

κλίμακα των χαρακτηριστικών (feature scale) δεν είναι συνεπής με τη σημασία τους, επομένως
απαιτείται κατάλληλη προεπεξεργασία των δεδομένων. Αξίζει να σημειωθεί πως σε προβλήματα
δυαδικής ταξινόμησης είναι χρήσιμο να επιλέγεται περιττός αριθμός για την υπερπαράμετρο k
ώστε να αποφεύγονται οι ισοψηφίες.
Οι βασικότερες μετρικές για τον υπολογισμό της μέτρησης της απόστασης μεταξύ του

Σελίδα 52



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 2

νέου δείγματος και των πλησιέστερων γειτόνων του είναι τέσσερις: η ευκλείδεια απόσταση, η
απόσταση Μανχάταν, η απόσταση Hamming και η απόσταση Minkowski. Από τις παραπάνω
μεθόδους, η ευκλείδεια απόσταση είναι η πιο δημοφιλής μετρική (Isa et al., 2017).

2.2.2 Μέθοδοι Μη Επιβλεπόμενης Μάθησης

Η μη επιβλεπόμενη μάθηση (unsupervised learning) (Hastie et al., 2009c) είναι μια υπ-
οκατηγορία της ΜΜ που περιλαμβάνει αλγορίθμους για την ανάλυση και την ομαδοποίηση

συνόλων δεδομένων χωρίς ετικέτα (unlabeled data). Αυτοί οι αλγόριθμοι έχουν ως στόχο
να εντοπίζουν μοτίβα ή ομαδοποιήσεις δεδομένων χωρίς την ύπαρξη κάποιας πληροφορίας για

την έξοδο στο σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης και συνεπώς χωρίς την ανάγκη ανθρώπινης

παρέμβασης (Barlow, 1989). Τέτοιοι αλγόριθμοι προσπαθούν να οργανώσουν τα δεδομένα
με κάποιο τρόπο ώστε να περιγράψουν τη δομή τους. Καθώς ο αλγόριθμος εκπαιδεύεται σε
περισσότερα δεδομένα, η ικανότητά του να λαμβάνει αποφάσεις για αυτά τα δεδομένα σταδιακά
βελτιώνεται.
Στο Σχήμα 2.8 παρουσιάζεται η βασική φιλοσοφία των αλγορίθμων μη επιβλεπόμενης

μάθησης. Ας θεωρήσουμε το παράδειγμα κατά το οποίο ένας αλγόριθμος μη επιβλεπόμενης
μάθησης δέχεται ως είσοδο ένα σύνολο από εικόνες διαφορετικών αντικειμένων και καλείται να

ομαδοποιήσει αυτές τις εικόνες. Στη μη επιβλεπόμενη μάθηση ο αλγόριθμος δεν εκπαιδεύεται
πάνω στο σύνολο των δεδομένων εισόδου με την έννοια ότι δεν έχει τη γνώση για την

ετικέτα της κάθε εικόνας. Επομένως, ο αλγόριθμος πρέπει να ερμηνεύσει τα χαρακτηριστικά
των δεδομένων και να ομαδοποιήσει τα δεδομένα σε ομάδες με κριτήριο ομοιότητες ανάμεσα

στα χαρακτηριστικά τους.

Σχήμα 2.8: Η διαδικασία της Μη Επιβλεπόμενης Μάθησης.

Αν και η μη επιβλεπόμενη μάθηση μπορεί να αποδειχθεί πολύ χρήσιμη για διάφορους

τύπους προβλημάτων, συχνά προκύπτουν ορισμένες προκλήσεις και δυσκολίες λόγω της
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έλλειψης ετικέτας στα δεδομένα εκπαίδευσης (Dike et al., 2018). Οι κυριότερες προκλήσεις
είναι η αυξημένη υπολογιστική πολυπλοκότητα και συνεπώς η ανάγκη για μεγαλύτερο χρόνο

εκπαίδευσης, ο εγγενής κίνδυνος για ανακριβή και μη ερμηνεύσιμα αποτελέσματα καθώς και
η έλλειψη διαφάνειας πάνω στον τρόπο με τον οποίο ομαδοποιήθηκαν τα δεδομένα.
Τα μοντέλα μη επιβλεπόμενης μάθησης χρησιμοποιούνται κυρίως για τρεις τύπους προβλη-

μάτων, τη συσταδοποίηση ή ομαδοποίηση, την εκμάθηση κανόνων συσχέτισης και τη μείωση
διαστατικότητας των δεδομένων. Αυτοί οι τρεις τύποι προβλημάτων περιγράφονται συνοπτικά
παρακάτω:

� Ομαδοποίηση ή Συσταδοποίηση (Clustering): Η ομαδοποίηση έχει ως κύριο αντικεί-
μενο την δημιουργία συστάδων που περιέχουν συνόλων παρόμοιων δεδομένων με βάση

καθορισμένα κριτήρια (Omran et al., 2007). Οι αλγόριθμοι συσταδοποίησης είναι
χρήσιμοι για να διαχωρίζουν δεδομένα σε πολλές ομάδες προκειμένου να αναλυθεί κάθε

ομάδα δεδομένων μεμονωμένα για τον εντοπισμό σχέσεων και μοτίβων μεταξύ τους.

� Εκμάθηση κανόνων συσχέτισης (Association Rule Learning): Η κατηγορία της εκ-
μάθησης κανόνων συσχέτισης εμπεριέχει μεθόδους που προσπαθούν να εντοπίσουν

κανόνες για την εύρεση σχέσεων μεταξύ των μεταβλητών σε ένα σύνολο δεδομένων

(Kumbhare and Chobe, 2014). Τέτοιοι αλγόριθμοι έχουν ως στόχο στον εντοπισμό
ισχυρών κανόνων που καθορίζουν πως και γιατί συνδέονται ορισμένα δεδομένα

� Μείωση διαστατικότητας (Dimensionality Reduction): Η μείωση διαστατικότητας
στοχεύει στη μείωση τον αριθμό των μεταβλητών που εξετάζονται από το μοντέλο

ΜΜ και συνεπώς μπορεί να θεωρηθεί ως τεχνική προ-επεξεργασίας δεδομένων (Van
Der Maaten et al., 2009). Με αυτό το μετασχηματισμό δεδομένων από ένα χώρο υψη-
λής διάστασης σε ένα χώρο χαμηλής διάστασης επιτυγχάνεται η τελική αναπαράσταση

των δεδομένων να διατηρεί τις κυριότερες ιδιότητες των αρχικών δεδομένων, απαλλάσ-
σοντας παράλληλα το σύνολο δεδομένο από πολλαπλά αχρείαστα χαρακτηριστικά που

προκαλούν το πρόβλημα της κατάρας της διαστατικότητας (curse of dimensionality).

Στις επόμενες παραγράφους περιγράφονται εν συντομία δύο από τους δημοφιλέστερους

αλγορίθμους μη επιβλεπόμενης μάθησης, ο αλγόριθμος k-μέσων για συσταδοποίηση και ο
αλγόριθμος ανάλυσης κυρίων συνιστωσών για μείωση διαστατικότητας. Εκτός αυτών των δύο
μεθόδων υπάρχουν πολλοί αλγόριθμοι μη επιβλεπόμενης μάθησης που βρίσκουν εφαρμογές

σε προβλήματα διαφόρων τομέων, όπως η ιεραρχική συσταδοποίηση (hierarchical clustering)
(Murtagh and Contreras, 2012), αλλά το παρόν κεφάλαιο επικεντρώνεται σε αυτούς τους
δύο αλγορίθμους καθώς περιγράφουν ιδανικά τη φιλοσοφία της μη επιβλεπόμενης μάθησης.

Αλγόριθμος k-μέσων

Ο αλγόριθμος k-means ανήκει στην κατηγορία αλγορίθμων μη επιβλεπόμενης μάθησης,
χρησιμοποιείται για προβλήματα συσταδοποίησης και ο στόχος του είναι η εύρεση συστάδων

(clusters) πάνω σε μη επισημασμένα δεδομένα (Likas et al., 2003). Η βασική λειτουργία
του αλγορίθμου είναι ο υπολογισμός των κέντρων (centroids) επαναληπτικά μέχρις ότου
να εντοπιστεί η βέλτιστη θέση τους. Ο αριθμός των κέντρων, και συνεπώς ο αριθμός των
συστάδων, που εντοπίζονται από τον αλγόριθμο συμβολίζεται με το γράμμα k του k-means.
Τα δεδομένα ομαδοποιούνται με τέτοιο τρόπο ώστε το άθροισμα των αποστάσεων μεταξύ

των σημείων και του κέντρου της αντίστοιχης κλάσης τους να ελαχιστοποιείται (Garcia-
Escudero and Gordaliza, 1999). Αξίζει να σημειωθεί πως αν η κατανομή των δεδομένων
είναι τέτοια ώστε να μην υπάρχει μεγάλη ποικιλομορφία μέσα σε κάθε συστάδα, τότε υπάρχουν
περισσότερα ίδια ή παρόμοια σημειακά δεδομένα σε κάθε συστάδα (Mohamad and Usman,
2013).
Πιο αναλυτικά, ο αλγόριθμος k-means λειτουργεί ως εξής: αρχικά δίνεται ως είσοδος ο

ακριβής αριθμός των συστάδων (δηλαδή ο αριθμός k) που θα δημιουργηθούν από τον αλγόρι-
θμο. Αυτή η επιλογή είναι εξαιρετικά σημαντική καθώς κρίνει σε μεγάλο βαθμό το αποτέλεσμα
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της συσταδοποίησης (Hamerly and Elkan, 2003). ΄Επειτα, επιλέγονται k σημεία από το
σύνολο των δεδομένων με τυχαίο τρόπο και εκχωρείται ένα σημείο σε κάθε συστάδα. Αυτή
η διαδικασία ακολουθείται από τον υπολογισμό των κέντρων κάθε συστάδας. Αφού πραγ-
ματοποιηθεί η αρχικοποίηση του αλγορίθμου, στη συνέχεια ακολουθείται η εξής επαναληπτική
διαδικασία έως ότου βρεθούν τα βέλτιστα κέντρα των συστάδων. Η επαναληπτική διαδικασία
περιλαμβάνει τον υπολογισμό του αθροίσματος των τετραγωνικών αποστάσεων μεταξύ των

σημείων και των κέντρων της αντίστοιχης συστάδας, έπειτα την εκχώρηση κάθε σημείου στην
κοντινότερη συστάδα και τέλος τον επανυπολογισμό των νέων κέντρων των συστάδων. Η
μέθοδος που εφαρμόζει ο k-means βασίζεται στην στρατηγική expectation-optimization για
το εντοπισμό της μέγιστης πιθανοφάνειας σε μη επισημασμένα δεδομένα. Αυτή η επαναλη-
πτική στρατηγική εφαρμόζει διαδοχικά την ανάθεση σημείων στην κοντινότερη συστάδα και

τον επανυπολογισμό των κέντρων των συστάδων.
Κατά τη χρήση του αλγορίθμου k-means υπάρχουν δύο βασικά ζητήματα που αφορούν τη

χρήση του και πρέπει να λαμβάνονται υπόψιν. Το πρώτο ζήτημα αφορά την κανονικοποίηση
των δεδομένων η οποία θεωρείται απαραίτητη για το συγκεκριμένο αλγόριθμο διότι λειτουργεί

με βάση την γεωμετρική απόσταση των σημείων για να πραγματοποιήσει τη διαδικασία της

συσταδοποίησης. Το δεύτερο ζήτημα αφορά θέματα σύγκλισης, καθώς ο k-means ενδέχεται
να αποτύχει να συγκλίνει στη βέλτιστη λύση, λόγω της χρήσης επαναληπτικής μεθόδου και
της τυχαίας αρχικοποίησης των κέντρων.
Για την εύρεση της βέλτιστης τιμής για την υπερπαράμετρο k υπάρχουν δύο πολύ

δημοφιλείς μέθοδοι, η μέθοδος του αγκώνα (elbow method) και το silhouette score
(Naghizadeh and Metaxas, 2020). H μέθοδος του αγκώνα απαιτεί να εκτελεστεί ο αλ-
γόριθμος διαδοχικά για όλες τις διαφορετικές τιμές της παραμέτρου k. Για κάθε τιμή του k
εντοπίζονται οι μέσες αποστάσεις των δεδομένων από τα κέντρα των συστάδων και εντοπίζεται

το σημείο που παρατηρείται απότομη μείωση στη μέση απόσταση των κέντρων σχηματίζοντας

έναν αγκώνα στην γραφική παράσταση. ΄Οσον αφορά το silhouette score, είναι ένας δείκ-
της που υπολογίζει πόσο παρόμοιο είναι ένα σημειακό δεδομένο με τη δική του συστάδα (ο
όρος αυτός είναι γνωστός ως cohesion) σε σύγκριση με άλλες συστάδες (ο όρος αυτός είναι
γνωστός ως separation). Το silhouette score κυμαίνεται από -1 έως +1. Υψηλές τιμές υπ-
οδηλώνουν ότι ένα δεδομένο ταιριάζει ικανοποιητικά στη συστάδα του και δεν ταιριάζει στις

άλλες συστάδες. Η μαθηματική έκφραση του silhouette score για ένα σημείο i που ανήκει
στη συστάδα CI δίνεται από την παρακάτω εξίσωση:

s(i) =
b(i)− a(i)

max{a(i), b(i)}
, if |CI | > 1 (2.12)

όπου το μέγεθος ai εκφράζει την μέση απόσταση μέσα στην ίδια συστάδα, ενώ το μέγε-
θος bi εκφράζει την μέση απόσταση με την κοντινότερη συστάδα στην οποία το σημείο δε
συμμετέχει.

Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών

Η ανάλυση κυρίων συνιστωσών (Principal Component Analysis) είναι μια μέθοδος η
οποία έχει ως κύριο στόχο τη μείωση της διάστασης μεγάλων συνόλων δεδομένων, που απαρτί-
ζονται από πολλά χαρακτηριστικά (features) και συνεπώς είναι δυσκολότερο να αναλυθούν και
να οδηγήσουν στην εξαγωγή συμπερασμάτων (Abdi and Williams, 2010). Συνυπολογίζοντας
πως τέτοια σύνολα δεδομένων είναι όλο και πιο συχνά στην εποχή μας, η ανάλυση κυρίων
συνιστωσών έχει πολλές εφαρμογές σε προβλήματα διαφόρων τομέων. Ωστόσο, πέρα από τη
μείωση της διάστασης μεγάλων συνόλων δεδομένων, η τεχνική αυτή αυξάνει τη δυνατότητα
ερμηνείας των δεδομένων και ελαχιστοποιεί την απώλεια πληροφορίας.
Ο τρόπος λειτουργίας της ανάλυσης κυρίων συνιστωσών περιλαμβάνει τη δημιουργία νέων

μη συσχετισμένων μεταβλητών που μεγιστοποιούν τη διακύμανση μεταξύ των χαρακτηρισ-

τικών του συνόλου δεδομένων. Η εύρεση τέτοιων νέων μεταβλητών, που ονομάζονται κύριες
συνιστώσες, μπορεί να θεωρηθεί ως ένα πρόβλημα εύρεσης ιδιοτιμής ή ιδιοδιανύσματος και
οι νέες μεταβλητές καθορίζονται απευθείας από το σύνολο δεδομένων καθιστώντας έτσι την
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ανάλυση κυρίων συνιστωσών μια προσαρμοστική (adaptive) τεχνική ανάλυσης δεδομένων
(Shlens, 2014). Επιπλέον, η μέθοδος αυτή μπορεί να χρησιμοποιήσει διάφορες άλλες τεχνικές
υποβοηθητικά ανάλογα με τον τύπο και τη δομή των δεδομένων, αυξάνοντας την προσαρ-
μοστικότητά της.
Πιο συγκεκριμένα, η λειτουργία της ανάλυσης κυρίων συνιστωσών μπορεί να γίνει ευ-

κολότερα αντιληπτή αν θεωρήσουμε έναν πίνακα με Ν σειρές που αντιπροσωπεύουν τις

παρατηρήσεις του συνόλου δεδομένων και K στήλες που εκφράζουν τα χαρακτηριστικά.
΄Επειτα μπορούμε να φανταστούμε ένα Κ-διάστατο χώρο, δηλαδή ένα χώρο που έχει τόσες
διαστάσεις όσα είναι και τα χαρακτηριστικά του προβλήματος, όπου κάθε χαρακτηριστικό εκ-
φράζεται από έναν άξονα συντεταγμένων και το μήκος έχει τυποποιηθεί αφού τα δεδομένα

κανονικοποιηθούν. Κάθε παρατήρηση του συνόλου δεδομένων τοποθετείται στον Κ-διάστατο
χώρο, δημιουργώντας έτσι ένα σύνολο Ν σημείων διάσπαρτα σε αυτό το χώρο. Στη συνέχεια,
υπολογίζονται οι μέσες τιμές των χαρακτηριστικών για κάθε μεταβλητή και δημιουργείται ένα

νέο μέσο σημείο-διάνυσμα που αντιστοιχεί στο κέντρο των παρατηρήσεων. Αφαιρώντας το
μέσο σημείο από τα δεδομένα πραγματοποιείται η διαδικασία της μετατόπισης του συστήματος

συντεταγμένων έτσι ώστε το κέντρο των αξόνων να συμπίπτει με το μέσο σημείο. Τέλος,
μπορεί να πραγματοποιηθεί διαδοχικά η διαδικασία υπολογισμού των κυρίων συνιστωσών.
Η πρώτη κύρια συνιστώσα είναι η γραμμή που προσεγγίζει καλύτερα τα δεδομένα

στον χώρο μεταβλητών Κ διαστάσεων αν θεωρήσουμε ως κριτήριο τη μέθοδο ελαχίστων

τετραγώνων. Συνεπώς, κάθε παρατήρηση προβάλλεται πάνω στη γραμμή αυτή και υπολογίζε-
ται το νέο της σκορ. Αντίστοιχα, η δεύτερη κύρια συνιστώσα εκφράζεται επίσης από μια
ευθεία στο χώρο μεταβλητών, η οποία είναι ορθογώνια στην ευθεία της πρώτης συνιστώσας.
Γενικότερα, η ανάλυσης κυρίων συνιστωσών αποτελεί μια μέθοδο μείωσης διαστάσεων που

στηρίζεται στη φιλοσοφία του να εξάγεις χαρακτηριστικά από ένα σύνολο δεδομένων. Δύο εί-
ναι οι κυριότερες κατηγορίες μεθόδων που χρησιμοποιούνται για τη μείωση διαστατικότητας, η
εξαγωγή χαρακτηριστικών και η εξάλειψη χαρακτηριστικών. Αυτές οι κατηγορίες αναλύονται
παρακάτω:

� Eξαγωγή χαρακτηριστικών (feature extraction): Στην εξαγωγή χαρακτηριστικών,
δημιουργούμε νέες ανεξάρτητες μεταβλητές, όπου κάθε ανεξάρτητη μεταβλητή είναι
ένας συνδυασμός των παλιών ανεξαρτήτων μεταβλητών (Guyon et al., 2008). Αυτές
οι νέες μεταβλητές ταξινομούνται ανάλογα με την επίδραση τους στην πρόβλεψη της

εξαρτημένης μεταβλητής. Επομένως, διατηρούνται οι καλύτερες από τις νέες μεταβλητές
καθώς και οι καλύτερες παλιές. ΄Ενα πρόσθετο πλεονέκτημα είναι πως οι νέες μεταβλ-
ητές δεν προκύπτουν ως γραμμικός συνδυασμός των παλαιών κι επομένως νέες και

παλιές μεταβλητές μπορούν να διατηρηθούν χωρίς κίνδυνο να παραβιαστούν οι απαιτή-

σει ενός γραμμικού μοντέλου (Khalid et al., 2014).

� Εξάλειψη χαρακτηριστικών (feature elimination): Η εξάλειψη χαρακτηριστικών περιλ-
αμβάνει τη μείωση του πλήθους των χαρακτηριστικών αποκλείοντας ορισμένα χαρακ-

τηριστικά (Chen and Jeong, 2007). Βασικό πλεονέκτημα των μεθόδων εξάλειψης
χαρακτηριστικών είναι η απλότητα στην εφαρμογή τους καθώς και η διατήρηση της

ερμηνευσιμότητας των μεταβλητών.

2.2.3 Μέθοδοι Ενισχυτικής Μάθησης

Η ενισχυτική μάθηση (Reinforcement Learning) ανήκει στον κλάδο της ΜΜ, ωστόσο δι-
αφοροποιείται σημαντικά στη φιλοσοφία και τη λειτουργία της από τις κατηγορίες της επιβλεπό-

μενης και της μη επιβλεπόμενης μάθησης. Η ενισχυτική μάθηση έχει ως στόχο την εκμάθηση
της βέλτιστης συμπεριφοράς σε ένα σαφώς οριοθετημένο περιβάλλον επιδιώκοντας τη λήψη

της μέγιστης ανταμοιβής (Kaelbling et al., 1996). Η εκμάθηση της βέλτιστης συμπεριφοράς
επιτυγχάνεται μέσω αλληλεπιδράσεων με το περιβάλλον, πραγματοποιώντας παρατηρήσεις για
το πως ανταποκρίνεται το περιβάλλον ανάλογα με τις ενέργειες που πραγματοποιούνται. ΄Οπως
και στον πραγματικό κόσμο η εκμάθηση διαφόρων ενεργειών αιτίου-αποτελέσματος επιφέρει
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σταδιακά τη γνώση για το σύνολο και τη διαδοχή ενεργειών που συμβάλλουν στην επίτευξη

του στόχου. Η θεωρητική βάση της ενισχυτικής μάθησης είναι οι διαδικασίες απόφασης
Markov (Otterlo and Wiering, 2012).
Δεδομένου πως στην κατηγορία των μεθόδων ενισχυτικής μάθησης δεν υπάρχει επόπτης

(supervisor), ο αλγόριθμος πρέπει να ανακαλύψει από μόνος του το σειρά ενεργειών που
επιφέρουν τη μέγιστη ανταμοιβή. Οι περισσότερες μέθοδοι ενισχυτικής μάθησης ακολου-
θούν μια επαναληπτική μέθοδο εκμάθησης στα πρότυπα τεχνικών trial-and-error κι επομένως
η ανταμοιβή μπορεί να μετρηθεί με κριτήριο όχι μόνο το μέγεθος της αλλά και την κα-

θυστέρηση στην παράδοση της. Γενικότερα, τα μοντέλα ενισχυτικής μάθησης είναι πολύ
δημοφιλή την τελευταία δεκαετία επειδή μπορούν να αντιμετωπίσουν προβλήματα σε μεγάλα

και αχανή περιβάλλοντα επιφέροντας τη βέλτιστη λύση χωρίς τη βοήθεια επισημασμένων δε-

δομένων.

Σχήμα 2.9: Η διαδικασία της Ενισχυτικής Μάθησης.

Στο Σχήμα 2.9 παρουσιάζεται το περίγραμμα ενός βασικού αλγορίθμου ενισχυτικής
μάθησης. Το κυριότερο στοιχείο που διαχωρίζει τέτοιους αλγορίθμους από τους υπόλοιπους
αλγορίθμους ΜΜ είναι η ύπαρξη ενός πράκτορα (agent) ο οποίος εξερευνά ένα άγνωστο
περιβάλλον (environment) με σκοπό να επιτύχει έναν στόχο, ή ακριβέστερα να μεγιστοποιή-
σει την ανταμοιβή του (reward). Η ενισχυτική μάθηση εδράζεται στην υπόθεση πως κάθε
στόχος μπορεί να εκφραστεί σαν ένα πρόβλημα μεγιστοποίησης της αναμενόμενης αθροισ-

τικής ανταμοιβής (Szepesvári, 2010). Ο ρόλος του πράκτορα είναι να πραγματοποιεί ορισμένες
ενέργειες (actions) προκειμένου να καταλάβει καλύτερα το περιβάλλον και να διαταράσσει την
κατάσταση του προκειμένου να ανταμειφθεί όσο το δυνατόν καλύτερα. Επομένως με βάση
αυτη την περιγραφή τα κυριότερα στοιχεία που απαρτίζουν ένα πρόβλημα ενισχυτικής μάθησης

είναι:

� ΄Ενας ή περισσότεροι πράκτορες (agents).
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� To σύνολο αποφάσεων που λαμβάνει ο πράκτορας για να πραγματοποιήσει μια ενέργεια
(action).

� Το περιβάλλον (environment) με το οποίο αλληλοεπιδρά ο πράκτορας.

� Το σχήμα ανταμοιβής (reward) που εφαρμόζεται στο υπάρχον περιβάλλον.

Οι αλγόριθμοι ενισχυτικής μάθησης διακρίνονται σεmodel-free καιmodel-based (Gläscher
et al., 2010). Οι model-free αλγόριθμοι δεν κατασκευάζουν ένα ακριβές στιγμιότυπο του
περιβάλλοντος, χρησιμοποιώντας, όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, κυρίως trial-and-error
τεχνικές για να μεγιστοποιήσουν το κέρδος. Αυτοί οι αλγόριθμοι χωρίζονται σε policy-based
και value-based. Οι policy-based αλγόριθμοι εκτιμούν άμεσα τη βέλτιστη πολιτική χωρίς
να μοντελοποιούν τη συνάρτηση τιμής, ενώ οι value-based αλγόριθμοι θεωρούν τη βέλτιστη
πολιτική ως άμεσο αποτέλεσμα της ακριβούς εκτίμησης της συνάρτησης τιμής κάθε κατάσ-

τασης. Από την άλλη πλευρά, οιmodel-based αλγόριθμοι κατασκευάζουν ένα στιγμιότυπο του
περιβάλλοντος, κωδικοποιώντας τις πιθανές καταστάσεις, τις πιθανές δράσεις που μπορεί να
πραγματοποιήσει ο πράκτορας και τα πιθανά σχήματα ανταμοιβής. Πιο συγκεκριμένα, τέτοιοι
αλγόριθμοι προβλέπουν την αναμενόμενη ανταμοιβή και την αναμενόμενη επόμενη κατάσταση

για κάθε πιθανή παρούσα κατάσταση και επικείμενη δράση. Παραδείγματα γνωστών αλγο-
ρίθμων ενισχυτικής μάθησης είναι οι Trust Region Policy Optimization (TRPO) (Schulman
et al., 2015), Proximal Policy Optimization (PPO) (Schulman et al., 2017) και Twin De-
layed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) (Zhou et al., 2021).

2.3 Βαθιά Μάθηση

΄Οπως αναφέρθηκε στην εισαγωγή του κεφαλαίου, η ΒΜ αποτελεί ένα υποσύνολο της
ΜΜ, η οποία με τη σειρά της αποτελεί ένα υποσύνολο της TN. Το κυριότερο χαρακτηριστικό
της ΒΜ είναι πως έχει εμπνευστεί από τη δομή και τις λειτουργίες του ανθρώπινου εγκεφάλου,
με συνέπεια οι αλγόριθμοι ΒΜ να στοχεύουν στην εξαγωγή συμπερασμάτων και την επίλυση

προβλημάτων με παρόμοιο τρόπο με τους ανθρώπους, αναλύοντας δεδομένα και μοτίβα με μια
δεδομένη συνέχεια και μια λογική δομή (Goodfellow et al., 2016).
Ο πυρήνας της ΒΜ είναι μια πολυεπίπεδη δομή αλγορίθμων που ονομάζονται ΤΝΔ ή

απλώς νευρωνικά δίκτυα (neural networks) και επιτρέπουν την μίμηση των λειτουργιών του
ανθρωπίνου εγκεφάλου. Επομένως, είναι λογικό πως ο σχεδιασμός ενός ΤΝΔ βασίζεται
στη δομή του ανθρώπινου εγκεφάλου. Μπορεί κανείς να προσομοιώσει τη λειτουργικότητα
που έχουν οι άνθρωποι να αναγνωρίζουν διάφορα μοτίβα και να ταξινομούν διάφορους τύπους

πληροφοριών με τη δυνατότητα των αλγορίθμων ΒΜ να αναγνωρίζουν μοτίβα και να παράγουν

προβλέψεις για δεδομένα (LeCun et al., 2015). ΄Οπως θα παρουσιαστεί λεπτομερώς στην
παρακάτω ενότητα, τα ΤΝΔ έχουν επιμέρους επίπεδα που λειτουργούν ως φίλτρα, διατηρώντας
τις χρήσιμες πληροφορίες και αποβάλλοντας λεπτομέρειες που θεωρούνται άσχετες με το

πρόβλημα.
Οι αλγόριθμοι ΒΜ μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε ένα πλήθος διαφορετικών προβλη-

μάτων όπως ομαδοποίηση, ταξινόμηση ή παλινδρόμηση. Για παράδειγμα, υπάρχουν αλγόριθμοι
ΒΜ που εξυπηρετούν στην ομαδοποίηση δεδομένων χωρίς ετικέτα σύμφωνα με τις ομοιότητες

μεταξύ των δειγμάτων σε αυτά τα δεδομένα, αλλά υπάρχουν και άλλοι αλγόριθμοι που χρησι-
μοποιούνται για ταξινόμηση ή παλινδρόμηση μέσω εκπαίδευσης ενός μοντέλου σε ένα επιση-

μασμένο σύνολο δεδομένων. Επομένως, η ΒΜ ενσωματώνει αλγορίθμους επιβλεπόμενης και
μη επιβλεπόμενης μάθησης.
Στο σημείο αυτό, και πριν παρουσιαστούν αναλυτικά οι κυριότερες κατηγορίες αλγορίθμων

ΒΜ, είναι χρήσιμο να αναδειχθούν τα πλεονεκτήματα της έναντι της ΜΜ και να πραγματοποι-
ηθεί μια αναφορά στην τεράστια συμβολή της ΒΜ στο μετασχηματισμό του κόσμου όπως τον

γνωρίζουμε σήμερα. Αρχικά, πριν την ανάπτυξη της ΒΜ, βρέθηκαν για αρκετές δεκαετίες στο
επίκεντρο οι αλγόριθμοι ΜΜ που αναλύσαμε στο προηγούμενο κεφάλαιο, πολλοί από τους
οποίους είναι δημοφιλείς ως σήμερα. Ωστόσο, η πλειοψηφία αυτών των αλγορίθμων έχει ένα
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βασικό μειονέκτημα; δε μπορούν να εφαρμοστούν απευθείας σε ανεπεξέργαστα δεδομένα με
συνέπεια να απαιτείται προεπεξεργασία δεδομένων με τεχνικές εξαγωγής χαρακτηριστικών που

είδαμε στο προηγούμενο κεφάλαιο. Πολλές φορές το βήμα της εξαγωγής χαρακτηριστικών
είναι πολύ δύσκολο και χρονοβόρο σε περίπλοκα προβλήματα. Αντίθετα, οι αλγόριθμοι ΒΜ
διαθέτουν πολλά επίπεδα (layers) νευρώνων, με αποτέλεσμα να είναι σε θέση να επεξεργασ-
τούν τα πρωτογενή δεδομένα χωρίς εξαγωγή χαρακτηριστικών. Η δυναμική των αλγορίθμων
ΒΜ να πραγματοποιούν από μόνοι τους την εξαγωγή χαρακτηριστικών (feature engineering)
τα κατέστησε εξαιρετικά δημοφιλή.
΄Ενα ακόμη σημαντικό πλεονέκτημα των αλγορίθμων ΒΜ είναι ότι τροφοδοτείται από

τεράστιες ποσότητες δεδομένων. Διανύοντας πια την εποχή των μεγάλων δεδομένων, η
ύπαρξη άφθονων δεδομένων από έξυπνους μετρητές, συσκευές ΙοΤ και από άλλες πηγές
προσφέρει τεράστιες ευκαιρίες για νέες καινοτομίες στη ΒΜ (Chen and Lin, 2014). Δεν είναι
υπερβολή ο ισχυρισμός ότι η ΒΜ είναι ένα πολύ ισχυρό εργαλείο για πλειάδα προβλημάτων,
η οποία απαιτεί ως καύσιμο τεράστιες ποσότητες δεδομένων που μπορούμε να τροφοδοτή-

σουμε σε αυτούς τους αλγόριθμους. ΄Εχει παρατηρηθεί πως τα μοντέλα ΒΜ τείνουν να
αυξάνουν την ακρίβειά τους με τον αυξανόμενο όγκο δεδομένων εκπαίδευσης, σε αντίθεση
με τα παραδοσιακά μοντέλα ΜΜ όπως οι μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης και ο αλγόριθ-

μος k-πλησιέστερων γειτόνων σταματούν να βελτιώνονται σε απόδοση μετά από ένα σημείο
κορεσμού.
Συμπερασματικά, όπως γίνεται εμφανές η ΒΜ διαμορφώνει ένα νέο τοπίο στον κόσμο

καταφέρνοντας να επιλύει προβλήματα που τα μοντέλα ΜΜ δεν μπορούν να επιλύσουν (Le-
Cun et al., 2015). Χαρακτηριστικά επακόλουθα της ανάπτυξης της ΒΜ είναι η ανάπ-

τυξη τεχνολογιών όπως προηγμένα συστήματα συστάσεων (recommender systems της
Google, του YouTube κλπ.), αλγόριθμοι αναγνώρισης κειμένου και φωνής (ακριβής μηχανή
μετάφρασης και φωνητικών οδηγιών της Google), αλγόριθμοι αναγνώρισης προτύπων και
όρασης υπολογιστών και πολλές άλλες. Εν τέλει, δε θα ήταν υπερβολή ο ισχυρισμός πως η
ΒΜ είναι η πιο κοντινή προσέγγιση πραγματικής νοημοσύνη μηχανών που έχει υπάρξει στον

κόσμο έως σήμερα.
Υπάρχουν πολλές διαφορετικές αρχιτεκτονικής αλγορίθμων ΒΜ και ΤΝΔ. Παρακάτω θα

παρουσιαστούν οι τρεις κυριότερες και πιο δημοφιλείς κατηγορίες τέτοιων αλγορίθμων: Τα
νευρωνικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης, τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα και τα αναδρομικά
νευρωνικά δίκτυα.

2.3.1 Νευρωνικά Δίκτυα Πρόσθιας Τροφοδότησης

΄Ενα Νευρωνικό Δίκτυο Πρόσθιας Τροφοδότησης (Feed-Forward Neural Network -
FFNN) είναι ένα ΤΝΔ στο οποίο οι συνδέσεις (connections) μεταξύ των κόμβων (nodes)
δεν σχηματίζουν κύκλους ή βρόχους στο δίκτυο (Sanger, 1989). Αυτός ο τύπος ΤΝΔ είναι
ο απλούστερος τύπος αλγορίθμου ΒΜ. Η πληροφορία κινείται μόνο προς τα εμπρός από τους
κόμβους εισόδου (input nodes) προς τους κόμβους εξόδου (output nodes) μέσω των κρυφών
κόμβων (hidden nodes). Τα FFNNs χρησιμοποιούνται κυρίως για την επίλυση προβλημάτων
επιβλεπόμενης μάθησης, και ειδικότερα σε περιπτώσεις όπου τα δεδομένα δεν έχουν χρονικές
εξαρτήσεις.
Ο βασικότερος τύπος τέτοιων δικτύων είναι ο απλός νευρώνας perceptron, ενώ πιο σύν-

θετες αρχιτεκτονικές περιλαμβάνουν το perceptron πολλαπλών επιπέδων ή πολυστρωματικό
perceptron. Τα δύο αυτά μοντέλα περιγράφονται αναλυτικά στις επόμενες παραγράφους.

Το Aπλό Perceptron

Το απλό perceptron, επίσης γνωστό με την ονομασία νευρώναςMcCulloch-Pitts ή single-
layer perceptron, είναι ο απλούστερος τύπος ΤΝΔ και χρησιμοποιείται για προβλήματα επι-
βλεπόμενης μάθησης δυαδικών ταξινομητών μέσω μιας συνάρτησης που μπορεί να αποφασίσει

εάν μια είσοδος ανήκει ή όχι σε κάποια συγκεκριμένη κλάση (Zhang and Zhang, 1999). Η
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πρώτη αναφορά σε αυτό τον τύπο ΤΝΔ πραγματοποιήθηκε από τους Warren McCulloch και
Walter Pitts τη δεκαετία του 1940 (Chakraverty et al., 2019).
Το απλό perceptron ανήκει στην κατηγορία των αλγορίθμων ΒΜ κι επομένως περιλαμ-

βάνει τα δομικά στοιχεία που έχουν αυτοί οι αλγόριθμοι, δηλαδή τους κόμβους εισόδου, τους
κρυφούς κόμβους και τους κόμβους εξόδου. Επίσης, περιλαμβάνει τις συνδέσεις, τα βάρη και
τις μεταβλητές προκατάληψης. ΄Ολα τα δομικά στοιχεία ενός απλού perceptron περιγράφονται
παρακάτω:

� Επίπεδο εισόδου (Input Layer): Αποτελείται από έναν ή περισσότερους κόμβους εισό-
δου κι αφορά τις μεταβλητές που εισέρχονται στο ΤΝΔ.

� Κρυφό επίπεδο (Hidden Layer): Περιλαμβάνει κρυφούς κόμβους ο καθένας από τους
οποίους περιέχει μια συνάρτηση ενεργοποίησης. Τα κρυφά επίπεδα βρίσκονται ανάμεσα
στο επίπεδο εισόδου και στο επίπεδο εξόδου. Το απλό perceptron έχει ένα κρυφό
επίπεδο, ενώ πιο περίπλοκες αρχιτεκτονικές έχουν περισσότερα.

� Επίπεδο εξόδου (Output Layer): Αποτελείται από έναν ή περισσότερους κόμβους εξό-
δου. Το επίπεδο εξόδου είναι το τελικό επίπεδο που καταλήγει το ΤΝΔ όπου παρά-
γονται οι τελικές προβλέψεις.

� Συνδέσεις (Connections): ΄Εχουν ως ρόλο να ενώνουν τους κόμβους του ΤΝΔ. Κάθε
σύνδεση έχει τα δικά της βάρη και τιμές προκατάληψης, τα οποία βελτιστοποιούνται
κατά την διαδικασία της εκπαίδευσης του ΤΝΔ.

� Βάρη (Weights): Χρησιμοποιούνται για να διαμορφώσουν την κλίμακα τιμών εισόδου
και κρυφών κόμβων. Κάθε σύνδεση έχει συνήθως διαφορετικό βάρος.

� Μεταβλητές προκατάληψης (Biases): Χρησιμοποιούνται για την προσαρμογή των κλι-
μακωμένων τιμών πριν αυτές δοθούν ως είσοδος στη συνάρτηση ενεργοποίησης.

� Συνάρτηση ενεργοποίησης (Activation Function): Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης
χρησιμοποιούνται από το ΤΝΔ για τη δημιουργία μιας προσαρμοσμένης καμπύλης που

ταιριάζει στα δεδομένα εκπαίδευσης. Περνώντας διαφορετικές τιμές εισόδου μέσω του
δικτύου επιλέγονται διαφορετικά τμήματα της τυπικής καμπύλης. Υπάρχουν πολλές
συναρτήσεις ενεργοποίησης, με τις Softplus, ReLU και Sigmoid να είναι οι πιο συχνά
χρησιμοποιούμενες (Sharma et al., 2017).

Το απλό perceptron αποτελείται από ένα μόνο επίπεδο κόμβων εξόδου. Οι είσοδοι τρο-
φοδοτούνται απευθείας στις εξόδους μέσω μιας σειράς βαρών. Το άθροισμα των γινομένων
των βαρών και των εισόδων, που ονομάζεται συνάρτησης ενεργοποίησης, υπολογίζεται σε
κάθε κόμβο και αν η τιμή είναι πάνω από κάποιο όριο τότε ο νευρώνας πυροδοτείται και

παίρνει την ενεργοποιημένη τιμή, ενώ αν είναι κάτω από αυτό το όριο τότε παίρνει την απεν-
εργοποιημένη τιμή. Η παραπάνω περιγραφή της μορφής του απλού perceptron παρουσιάζεται
στο Σχήμα 2.10.
Επομένως, η συνάρτηση ενεργοποίησης για το απλό perceptron δυαδικής ταξινόμησης

αντιστοιχεί την είσοδο x στην έξοδο f(x) με την παρακάτω εξίσωση:

f(x) =

{
1 if

∑m
i=1wixi + b > 0,

0 otherwise
(2.13)

όπου το xi αντιπροσωπεύει το διάνυσμα των μεταβλητών εισόδου, το wi αντιπροσωπεύει

το διάνυσμα των βαρών, b είναι η μεταβλητή προκατάληψης και m ο αριθμός των εισόδων του
perceptron.
Η εκπαίδευση του perceptron, αλλά και γενικότερα των αλγορίθμων ΒΜ, βασίζονται

στην διαδικασία της οπισθοδιάδοσης, ευρύτερα γνωστής με τον όρο back-propagation (Hecht-
Nielsen, 1992). Το back-propagation λειτουργεί διαδίδοντας τη συνολική απώλεια πίσω στο
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Σχήμα 2.10: Σχηματική απεικόνιση του μοντέλου Perceptron.

ΤΝΔ ώστε να υπολογιστεί για ποιο ποσοστό της απώλειας ευθύνεται κάθε κόμβος. ΄Επειτα,
ενημερώνονται τα βάρη με κριτήριο την ελαχιστοποίηση της απώλειας, δίνοντας μεγαλύτερο
βάρος σε κόμβους με μικρό σφάλμα και αντίθετα μικρότερο βάρος σε κόμβους με μεγάλο

σφάλμα. Η απώλεια (loss) είναι το σφάλμα μεταξύ πραγματικών και προβλεπόμενων τιμών.
΄Οσο μικρότερη είναι η απώλεια, τόσο καλύτερη είναι η αντιστοίχιση μεταξύ των αληθινών
και των προβλεπόμενων τιμών. Υπάρχουν πολλές συναρτήσεις απώλειας ανάλογα με το
πρόβλημα, με τις πιο δημοφιλείς να είναι το μέσο τετραγωνικό σφάλμα και η cross entropy
(Goh, 1995). Για να πραγματοποιηθεί το back-propagation χρησιμοποιούνται αλγόριθμοι
βελτιστοποίησης (optimizers). Οι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης βρίσκουν τα βέλτιστα βάρη
για την ελαχιστοποίηση της απώλειας, βασιζόμενοι στην μέθοδο gradient descent. Οι γνω-
στότεροι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης είναι ο Stochastic Gradient Descent και ο Adam.
Το απλό perceptron είναι ένας γραμμικός ταξινομητής, δηλαδή μαθαίνει ένα σύνορο από-

φασης με στόχο να χωρίσει δύο κλάσεις χρησιμοποιώντας μια ευθεία γραμμή στο χώρο δε-

δομένων (υπερεπίπεδο). Επομένως, μπορεί να μάθει μόνο γραμμικά διαχωρίσιμα (linearly
separable) μοτίβα. Αυτό αποδείχθηκε μάλιστα το 1969 από τους Marvin Minsky και Sey-
mour Papert, οι οποίοι απέδειξαν πως το απλό perceptron δεν μπορεί να μάθει τη συνάρτηση
XOR, λόγω του ότι δεν ικανοποιεί την προϋπόθεση γραμμικότητας (Minsky and Papert,
1969).

Το Multi-layer Perceptron

΄Οπως είδαμε στην παραπάνω παράγραφο, το απλό perceptron είναι ένα χρήσιμο μοντέλο
για την ταξινόμηση συνόλων δεδομένων τα οποία είναι γραμμικά διαχωρίσιμα. ΄Ομως, τέτοια
δίκτυα έχουν ένα θεμελιώδες πρόβλημα, καθώς αντιμετωπίζουν σοβαρούς περιορισμούς με
σύνολα δεδομένων που δεν συμμορφώνονται με αυτό το μοτίβο, όπως η συνάρτηση XOR. Το
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multi-layer perceptron ξεπερνάει αυτόν τον περιορισμό και ταξινομεί σύνολα δεδομένων που
δεν είναι γραμμικά διαχωρισμένα. Αυτό οφείλεται στη χρήση μιας πιο πολύπλοκης αρχιτεκ-
τονική ώστε τα δίκτυα να μάθουν μοντέλα παλινδρόμησης και ταξινόμησης για δύσκολα, μη
γραμμικά σύνολα δεδομένων (Svozil et al., 1997).
Σε αντίθεση με το perceptron που αποτελείται από ένα επίπεδο εισόδου και ένα επίπεδο

εξόδου, το multi-layer perceptron αποτελείται από ένα επίπεδο εισόδου και πολλάπλά κρυφά
επίπεδα τα οποία ακολουθούνται από ένα επίπεδο εξόδου. ΄Ολα τα προαναφερθένα επίπεδα
είναι πλήρως συνδεδεμένα (fully connected layers) (Ramchoun et al., 2016). Η βασική μορφή
ενός multi-layer perceptron παρουσιάζεται στο Σχήμα 2.11.

Σχήμα 2.11: Σχηματική απεικόνιση του μοντέλου Multi-layer Perceptron.

Πιο συγκεκριμένα, η βασική ιδιότητα των multi-layer perceptron δικτύων είναι η ύπαρξη
πολλαπλών επιπέδων υπολογιστικών μονάδων που διασυνδέονται με τρόπο τροφοδοσίας μόνο

προς τα εμπρός. Επομένως, κάθε νευρώνας ενός επιπέδου έχει κατευθυνόμενες συνδέσεις
με όλους τους νευρώνες του επόμενου επιπέδου. Συνήθως, στους νευρώνες των ενδιάμεσων
στρωμάτων εφαρμόζεται η σιγμοειδής (sigmoid) συνάρτηση ενεργοποίησης. Η σιγμοειδής
συνάρτηση ενεργοποίησης εκφράζεται με τον παρακάτω μαθηματικό τύπο:

σ(x) = 1− σ(−x) =
1

1 + e−x
=

ex

ex + 1
(2.14)

Ωστόσο, η παράγωγος της σιγμοειδούς συνάρτησης ενεργοποίησης έχει πολύ μικρές τιμές
έξω από ένα μικρό εύρος και επομένως ίσως να μη λειτουργούν καλά σε βαθιά ΤΝΔ λόγω του

προβλήματος vanishing gradient (Hochreiter, 1998). Το πρόβλημα του vanishing gradient
εμφανίζεται ουσιαστικά όταν κατά τη διάρκεια κάθε κύκλου εκπαίδευσης, κάθε ένα από τα
βάρη του ΤΝΔ λαμβάνει μια ενημέρωση ανάλογη με τη μερική παράγωγο της συνάρτησης

σφάλματος σε σχέση με το τρέχον βάρος. Σε ορισμένες περιπτώσεις, η κλίση είναι εξαιρετικά
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μικρή, αποτρέποντας το βάρος από το να αλλάξει τιμή, οπότε το ΤΝΔ μπορεί να σταματήσει
να εκπαιδεύεται (Graves, 2012). Για την αντιμετώπιση αυτού του εμποδίου χρησιμοποιούνται
εναλλακτικές συναρτήσεις ενεργοποίησης οι οποίες διευκολύνουν την εκπαίδευση βαθύτερων

αρχιτεκτονικών.
Αν και τα δίκτυα multi-layer perceptron μπορούν να εκπαιδευτούν με ποικίλες τεχνικές

μάθησης, η πιο δημοφιλής μεταξύ αυτών παραμένει η τεχνική back-propagation. Η τεχνική
αυτή, όπως και στην περίπτωση του απλού perceptron, αφορά την ανατροφοδότηση του σφάλ-
ματος (διαφορά μεταξύ πραγματικής τιμής και πρόβλεψης) μέσα στο δίκτυο. Με βάση αυτές τις
πληροφορίες ο αλγόριθμος προσαρμόζει τα βάρη κάθε σύνδεσης προκειμένου να μειώσει την

τιμή της συνάρτησης σφάλματος. Αυτή η ρουτίνα εκτελείται για αρκετούς κύκλους (ή εποχές)
εκπαίδευσης (training epochs) έως ότου το δίκτυο συγκλίνει σε κάποια σταθερή κατάσταση.
Για τη ρύθμιση των βαρών το δίκτυο χρησιμοποιεί τη μέθοδο γραμμικής βελτιστοποίησης

gradient descent, που βασίζεται στον υπολογισμό της παραγώγου της συνάρτησης σφάλμα-
τος (Ruder, 2016). Αυτή η μέθοδος απαιτεί την ύπαρξη παραγωγίσιμων συυναρτήσεων ως
συνάρτηση ενεργοποίησης.

2.3.2 Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυά (Convolutional Neural Networks - CNNs) είναι μια
κατηγορία ΤΝΔ που είναι σχεδιασμένα για την επεξεργασία δομημένων συστοιχιών (struc-
tured arrays) δεδομένων, με χαρακτηριστικό παράδειγμα την επεξεργασία εικόνων (Alzubaidi
et al., 2021). Η κυριότερη εφαρμογή των CNNs είναι στην όραση υπολογιστών, όπου αυτά τα
δίκτυα είναι η πιο σύγχρονη τεχνολογία για πλήθος οπτικών εφαρμογών όπως η αναγνώριση

και η ταξινόμηση εικόνων (Hijazi et al., 2015). Τα CNNs έχουν αντιμετωπίσει με παρόμοια
επιτυχία προβλήματα επεξεργασίας φυσικής γλώσσας και φωνής και ταξινόμησης κειμένου

(Young et al., 2018).
Η κύρια διαφοροποίηση των CNNs με τα κλασσικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης είναι η

ικανότητα τους να εντοπίζουν με ακρίβεια μοτίβα στην εικόνα εισόδου, όπως γραμμές, διαβα-
θμίσεις, κύκλους ή ακόμα και μάτια και πρόσωπα, εξ’ ου και βρίσκουν ευρείες εφαρμογές στην
όραση υπολογιστών. ΄Ενα επιπλέον πλεονέκτημα αυτών των δικτύων είναι η ικανότητα τους να
επεξεργάζονται απευθείας ακατέργαστες εικόνες χωρίς την ανάγκη καμίας προεπεξεργασίας.
Επίσης αξίζει να αναφερθεί πως τα CNNs έχουν γνωρίσει μεγάλη ανάπτυξη την τελευταία

δεκαετία, λόγω της προόδου στις υπολογιστικές μονάδες (Bhatt et al., 2021). ΄Ενα CNN
είναι ένα δίκτυο βασισμένο σε αρχιτεκτονικές που συχνά έχουν έως και 30 επίπεδα, απαιτών-
τας μεγάλη υπολογιστική ισχύ. Συνεπώς, δε θα ήταν εύκολο να εκπαιδευτούν τέτοια δίκτυα
παλαιότερα χωρίς την απαιτούμενη ισχύ, πρόβλημα που σήμερα έχει επιλυθεί με τις GPUs και
TPUs (Sharif Razavian et al., 2014).
Η ακρίβεια ενός CNN στην επεξεργασία εικόνων προέρχεται από ένα ειδικό είδος επιπέ-

δου που ονομάζεται συνελικτικό επίπεδο. Τα CNNs περιέχουν πολλά συνελικτικά επίπεδα
στοιβαγμένα το ένα πάνω στο άλλο, το καθένα ικανό να αναγνωρίζει πιο εξελιγμένα σχήματα.
Η χρήση συνελικτικών στρωμάτων σε ένα CNN αντικατοπτρίζει τη δομή του ανθρώπινου οπ-
τικού φλοιού, όπου μια σειρά στρωμάτων επεξεργάζεται μια εισερχόμενη εικόνα και εντοπίζει
προοδευτικά πιο πολύπλοκα χαρακτηριστικά.
Με βάση και τις προηγούμενες παραγράφους γίνεται αντιληπτό πως η αρχιτεκτονική ενός

CNN είναι ένα πολυεπίπεδο FFNN, επιτρέποντας σε τέτοια δίκτυα να μάθουν ιεραρχικά
τα χαρακτηριστικά ενός πολύπλοκου αντικειμένου (Shin et al., 2016). Τα κρυφά επίπεδα
συνήθως αποτελούνται από συνελικτικά επίπεδα (convolutional layers) που ακολουθούνται
από ορισμένα επίπεδα ενεργοποίησης (activation layers), μερικά από τα οποία με τη σειρά
τους ακολουθούνται από κάποια επίπεδα συγκέντρωσης (pooling layers). Η αρχιτεκτονική
αυτή παρουσιάζεται σχηματικά στο Σχήμα 2.12
Η παραπάνω αρχιτεκτονική είναι αντιπροσωπευτική ενός απλού CNN χωρίς πολυ-

πλοκότερες δομές, όπως για παράδειγμα το LeNet-5 (LeCun et al., 1998). Θα χρησιμοποιή-
σουμε το LeNet-5, ως ένα απλό υπόδειγμα συνελικτικού δικτύου, για να παρουσιάσουμε τα
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Σχήμα 2.12: Σχηματική απεικόνιση του μοντέλου CNN.

βασικότερα επίπεδα των συνελικτικών δικτύων. Το LeNet-5 δέχεται ως είσοδο μια εικόνα
μεγέθους 32x32 pixel και την περνά από μια σειρά επιπέδων όπως απεικονίζεται στο Σχήμα
2.12. Αξίζει να σημειωθεί πως συνήθως κάθε επίπεδο ακολουθείται από μια συνάρτηση ενερ-
γοποίησης tanh. Εξαίρεση αποτελεί το τελευταίο επίπεδο.
Το πρώτο συνελικτικό επίπεδο αποτελείται από έξι συνελικτικούς πυρήνες οι οποίοι στο

LeNet-5 έχουν μέγεθος 5x5. Το επίπεδο αυτό δέχεται την εικόνα εισόδου και εξάγει έξι
εικόνες μεγέθους 28x28 προσδιορίζοντας τα βασικά χαρακτηριστικά της εικόνας όπως ευθείες
ακμές και γωνίες. Το συνελικτικό επίπεδο ακολουθείται από ένα επίπεδο υποδειγματοληψίας
(sub-sampling layer), γνωστό και ως average pooling layer (Kuo, 2016). Ο ρόλος αυτού του
επιπέδου είναι η μείωση του μεγέθους των εικόνων από 28x28 σε 14x14, αντιστοιχίζοντας
κάθε τετράγωνο από εικονοστοιχεία (pixels) σε ένα μόνο εικονοστοιχείο.
Η δομή του συνελικτικού δικτύου συνεχίζει με ένα ακόμη συνελικτικό επίπεδο που έχουν

ως στόχο να παράγουν ακόμη περισσότερες εικόνες, ακόμη μικρότερου μεγέθους. Χαρακ-
τηριστικά στο LeNet-5, παράγονται 16 εικόνες με μέγεθος 10x10. Στη συνέχει ακολουθεί
ένα δεύτερο μέσο επίπεδο συγκέντρωσης, το οποίο μειώνει τις εικόνες μεγέθους 10x10 σε
εικόνες μεγέθους 5x5, ανάλογα με το πρώτο επίπεδο συγκέντρωσης. Στο σημείο αυτό παρεμ-
βάλλεται ένα πλήρως συνδεδεμένο συνελικτικό επίπεδο (fully connected convolutional layer),
όπου στο LeNet-5 έχει 120 εξόδους. Ο ρόλος αυτού του επιπέδου είναι να δώσει πλέον ως
έξοδο έναν μονοδιάστατο πίνακα και όχι εικόνες.
Τέλος, ακολουθεί συνήθως ένα απλό πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο, το οποίο μειώνει το

πλήθος των εξόδων (συγκεκριμένα στο LeNet-5 η μείωση είναι από 120 εξόδους σε 10, που
αντιστοιχούν στα δέκα ψηφία). Το επίπεδο αυτό καταλήγει σε μια συνάρτηση softmax που
μετατρέπει την έξοδο του σε κατανομή πιθανότητας 10 τιμών, οι οποίες πρέπει να αθροίζουν
σε 1.
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Το παράδειγμα που περιεγράφηκε παραπάνω αποτελεί ένα από τα απλούστερα CNNs,
καθώς έχει μόλις 6 επίπεδα. Αυτό σημαίνει πως μπορεί να διακρίνει κάποια βασικά μοτίβα σε
εικόνες, αλλά δε μπορεί να αναγνωρίσει περίπλοκα σχέδια όπως πρόσωπα, ζώα ή αντικείμενα.
Τα πιο σύγχρονα CNNs αποτελούνται από περισσότερα από 30 επίπεδα που συνοδεύονται από
χιλιάδες ή εκατομμύρια ενώσεις και διακλαδώσεις, που τα διευκολύνουν να αναγνωρίζουν με
μεγάλη ακρίβεια μεγάλο πλήθος περίπλοκων εικόνων σε πολλές εφαρμογές διαφόρων τομέων

(Hu et al., 2015).

2.3.3 Αναδρομικά Νευρωνικά Δίκτυα

Τα Αναδρομικά Νευρωνικά Δίκτυα (Reccurent neural networks ή RNNs) είναι μια υπ-
οκατηγορία ΤΝΔ, τα οποία ενσωματώνουν την ιδιότητα οι συνδέσεις μεταξύ των κόμβων να
μπορούν να δημιουργήσουν κυκλικά μονοπάτια (Medsker and Jain, 2001). ΄Ετσι, σε αυτό
τον τύπο δικτύων η έξοδος ενός κόμβου μπορεί να επηρεάσει την είσοδο που θα εισέλθει

έπειτα στον ίδιο κόμβο, σε αντίθεση με όσα ισχύουν στα FFNNs. Το κυριότερο πλεονέκτημα
των RNNs είναι η δυνατότητα τους να χρησιμοποιούν την εσωτερική τους κατάσταση για
να επεξεργάζονται ακολουθίες δεδομένων με μεταβλητό μήκος εισόδων που παραπέμπει στο

ίδιο μέγεθος σε προηγούμενες χρονικές στιγμές. Αυτή η δυνατότητα μπορεί να παρομοιασθεί
με την ύπαρξης μνήμης σε τέτοιους κόμβους, που τους επιτρέπει να επεξεργάζονται και να
μαθαίνουν χρονικές δυναμικές συμπεριφορές (Mikolov et al., 2010).
Αναλυτικότερα, στα δίκτυα αυτά η πληροφορία ανακυκλώνεται μέσω βρόχων, με συνέπεια

όταν χρειαστεί να προβλέψουν μια μελλοντική τιμή να εξετάζει τόσο την τρέχουσα είσοδο όσο

και τις πληροφορίες που έχει μάθει από τις εισροές που έλαβε από προηγούμενες εισόδους,
όπως φαίνεται και στο Σχήμα 2.13. Επομένως, ένα RNN δέχεται δύο εισόδους: παροντικές
τιμές και τιμές του πρόσφατου παρελθόντος. Επιπλέον, τα RNNs εφαρμόζουν βάρη και στις
παροντικές και στις παρελθοντικές εισόδους.
Τα RNNs χρησιμοποιούνται σε πλήθος εφαρμογών επιτυγχάνοντας εντυπωσιακής

ακρίβειας αποτελέσματα. Η κυριότερη εφαρμογή τους είναι σε προβλήματα πρόβλεψης χρονο-
σειρών (Connor et al., 1994; Petneházi, 2019), όπου τα δίκτυα αυτά έχουν πολύ καλή επί-
δοση στην ακριβή πρόβλεψη ακολουθιών, σε πολλές μορφές με διαφορετικό πλήθος και τύπους
εισόδων και εξόδων όπως:

� One-to-Many: Σε τέτοια προβλήματα, μια είσοδος χρησιμοποιείται για την πρόβλεψη
πολλών εξόδων σε διαδοχικούς χρονικούς ορίζοντες (time steps).

� Many-to-One: Αντίθετα με την προηγούμενη κατηγορία, εδώ χρησιμοποιείται μια
ακολουθία πολλών εισόδων για την πρόβλεψη μιας εξόδου σε μετέπειτα χρονικό σημείο.

� Many-to-Many (ή seq2seq): Σε τέτοια προβλήματα, δίνεται μια ακολουθία από εισόδους
σε διαδοχικές χρονικές στιγμές για την πρόβλεψη μιας νέας ακολουθίας εξόδων σε

μετέπειτα χρονικές στιγμές (Sutskever et al., 2014).

Πέραν αυτών των προβλημάτων πρόβλεψης, τα RNNs χρησιμοποιούνται και σε πολλές
άλλες εφαρμογές. Οι συνηθέστερες εφαρμογές περιλαμβάνουν τη μοντελοποίηση φυσικής
γλώσσας και την αναγνώριση κειμένου (Morchid, 2018), την αναγνώριση φωνής (Graves
et al., 2013), την μετάφραση μηχανών και την αναγνώριση προτύπων (Kamijo and Tani-
gawa, 1990), την ταξινόμηση βίντεο, τη δημιουργία περιγραφών εικόνων και την ανάλυση
τηλεφωνικών κέντρων (Jalal et al., 2016), μεταξύ πολλών άλλων.
Υπάρχουν τρεις βασικές κατηγορίες RNNs: τα Bidirectional recurrent neural networks

(BRNNs), τα Long short-term memory networks (LSTMs) και τα Gated recurrent units
(GRUs). Μια σύντομη περιγραφή της κάθε κατηγορίας παρουσιάζεται παρακάτω:

� Bidirectional Recurrent Neural Networks (BRNN): Η φιλοσοφία του BRNN είναι να
διαχωρίζει τους νευρώνες ενός κανονικού αναδρομικού δικτύου σε δύο κατευθύνσεις,
μία για τη θετική χρονική κατεύθυνση (διάδοση προς τα εμπρός) και μια άλλη για

Σελίδα 65



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 2

Σχήμα 2.13: Σχηματική απεικόνιση του μοντέλου RNN.

την αρνητική χρονική κατεύθυνση (διάδοση προς τα πίσω). Οι έξοδοι των δύο αυτών
καταστάσεων δεν συνδέονται με τις εισόδους καταστάσεων αντίθετης κατεύθυνσης

(Schuster and Paliwal, 1997).

� Long Short-Term Memory (LSTM): To LSTM Είναι μια ειδική κατηγορία RNNs τα
οποία μπορούν να μαθαίνουν μακροπρόθεσμες εξαρτήσεις, ειδικότερα σε προβλήματα
πρόβλεψης χρονοσειρών. Το LSTM βασίζεται σε συνδέσεις ανάδρασης, όντας ικανό
να επιλύσει το πρόβλημα των vanishing gradients (Graves and Schmidhuber, 2005).

� Gated Recurrent Unit (GRU): Η δομή των GRUs είναι παρόμοια με το κλασσικό RNN,
με τη διαφορά πως ενσωματώνουν δύο διαφορετικές πύλες. Προκειμένου να αντιμετω-
πίσει το πρόβλημα των vanishing gradients που αντιμετωπίζουν τα τυπικά αναδρομικά
δίκτυα, το GRU ενσωματώνει δύο μηχανισμούς που ονομάζονται πύλη ενημέρωσης
(update gate) και πύλη επαναφοράς (reset gate) (Dey and Salem, 2017).

2.4 Αλγόριθμοι Βελτιστοποίησης

Πέραν του τομέα της ΜΜ, η επιστήμη των υπολογιστών είναι εφαρμόσιμη για την
επίλυση προβλημάτων και τη βελτίωση διαδικασιών σε πολλούς διαφορετικούς τομείς. Η
επίλυση τέτοιων προβλημάτων γίνεται εφικτή μοντελοποιώντας το πρόβλημα και τις εισόδους

του με τυπικό τρόπο ωστε να πραγματοποιηθεί η επεξεργασία των διαθέσιμων δεδομένων

με τον κατάλληλο αλγόριθμο επίλυσης. Η πιό τυπική χρήση αλγορίθμων επίλυσης προβ-
λημάτων είναι η λήψη βελτιστοποιημένων λύσεων για πολύπλοκα προβλήματα απόφασης.
΄Οπως υποδηλώνει και η παραπάνω περιγραφή, αυτοι οι αλγόριθμοι ονομάζονται αλγόρι-
θμοι βελτιστοποίησης. Με τον όρο βελτιστοποίηση εννοούμε την προσπάθεια να εν-
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τοπιστεί η βέλτιστη λύση σε ένα πρόβλημα. Βέβαια, κανείς πρέπει να λάβει υπ’ όψιν πως
ένα πρόβλημα έχει συνήθως πολλές πιθανές λύσεις (Chong and Zak, 2013). Συνεπώς, οι
αλγόριθμοι βελτιστοποίησης αξιολογούν αντικειμενικές συναρτήσεις για να καθορίσουν ποια

υποψήφια λύση είναι η καλύτερη.
Πολλοί ορισμοί έχουν δοθεί σε διάφορους κλάδους για τον όρο βελτιστοποίηση. ΄Ενας

από τους πιο εύστοχους ορισμός για την βελτιστοποίηση την ορίζει ως τον κλάδο που δι-

ασφαλίζει ότι ορισμένοι στόχοι επιτυγχάνονται χρησιμοποιώντας τους διαθέσιμους πόρους

όπως αυτοί έχουν οριστεί από το πρόβλημα με τον πιο αποτελεσματικό τρόπο. Ο κλάδος
της βελτιστοποίησης έχει χρησιμοποιηθεί αποτελεσματικά σε πληθώρα προβλημάτων για την

επιτάχυνση των διαδικασιών λήψης αποφάσεων και την αύξηση της ποιότητας των αποφάσεων.
Τα βασικότερα στοιχεία ενός προβλήματος βελτιστοποίησης είναι η μοντελοποίηση και η

ανάλυση. Η μοντελοποίηση είναι η μαθηματική έκφραση ενός προβλήματος βελτιστοποίησης
που αντιμετωπίζεται στην πραγματική ζωή, ενώ η ανάλυση περιλαμβάνει την εύρεση της
βέλτιστης λύσης (Farina and Amato, 2002).
Η επίλυση των προβλημάτων βελτιστοποίησης πραγματοποιούνται με τη χρήση διαφορε-

τικών μεθόδων ανάλυσης και αλγορίθμων. ΄Εως σήμερα έχουν αναπτυχθεί πολλές μελέτες
βελτιστοποίησης με τη χρήση διαφορετικών μεθόδων ανάλυσης και αλγορίθμων. Οι αλγόριθ-
μοι που χρησιμοποιούνται για την επίλυση προβλημάτων βελτιστοποίησης μπορούν επίσης να

αναφέρονται σύντομα ως αλγόριθμοι βελτιστοποίησης, όπως αναφέρθηκε και παραπάνω. Οι
αλγόριθμοι βελτιστοποίησης χωρίζονται γενικά σε δύο κατηγορίες. Αυτές οι κατηγορίες είναι
οι αιτιοκρατικοί ή ντετερμινιστικοί αλγόριθμοι (deterministic algorithms) και οι ευριστικοί
ή στοχαστικοί αλγόριθμοι (heuristic or stochastic algorithms). Οι ντετερμινιστικοί αλγόρι-
θμοι ακολουθούν μια ακριβή ακολουθία ενεργειών. ΄Ετσι, οι μεταβλητές σχεδιασμού και η
αντικειμενική συνάρτηση μπορούν να έχουν τις ίδιες τιμές και να επαναλαμβάνουν την ίδια

διαδρομή για τον εντοπισμό της βέλτιστης λύσης (Lin et al., 2012). Από την άλλη πλευρά,
οι ευριστικοί αλγόριθμοι εμπεριέχουν πάντα μια τυχαιότητα. Πέραν των κλασσικών αυτών
μεθόδων, έχουν αναπτυχθεί διάφορες μέθοδοι μέσω της υβριδικής χρήσης ντετερμινιστικών
και ευριστικών μεθόδων (Silver, 2004). Με κριτήριο και την έρευνα των (Roni et al., 2022)
μια ταξινόμηση των αλγορίθμων βελτιστοποίησης παρουσιάζεται στο Σχήμα 2.14.

Σχήμα 2.14: Επισκόπηση των αλγορίθμων βελτιστοποίησης.

Υπάρχουν αρκετές διαφορές μεταξύ των ντετερμινιστικών και των στοχαστικών αλγο-

ρίθμων. Οι ντετερμινιστικοί αλγόριθμοι δέχονται δεδομένα εισόδου τα οποία είναι γνω-
στά με ακρίβεια. Ωστόσο, Υπάρχουν πολλά προβλήματα όπου τα δεδομένα εισόδου για
το συγκεκριμένο πρόβλημα δεν είναι γνωστά με ακρίβεια. Εκεί υπεισέρχεται η στοχαστική
βελτιστοποίηση όπου ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης υπό αβεβαιότητα επιλέγεται με τρόπο

ώστε η αβεβαιότητα να θεωρείται υπό την παραδοχή μιας δεδομένης κατανομής πιθανότητας.
Επιπλέον, υπάρχει ένας ενδιάμεσος ειδικός τύπος προβλημάτων όπου οι παράμετροι είναι γν-
ωστές αλλά μόνο εντός συγκεκριμένων ορίων. Σε αυτές τις περιπτώσεις, οι ισχυρές τεχνικές
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βελτιστοποίησης (robust optimization) έχει αποδειχθεί πως είναι συνήθως πιο κατάλληλες
(Ben-Tal et al., 2009).
Δεν είναι ασυνήθιστο να αντιμετωπίζονται προβλήματα που είναι υπολογιστικά πολύ

δύσκολα. Τότε ο χρόνος που αφιερώνεται σε υπολογισμούς δεν είναι επαρκής και υπ-

άρχουν κάποιες ενδείξεις ότι για αυτά τα προβλήματα, οι ευριστικές τεχνικές αναζήτησης είναι
καλύτερες μέθοδοι. Παραδείγματα μεθόδων ευριστικής βελτιστοποίησης είναι οι γενετικοί αλ-
γόριθμοι και οι εξελικτικοί αλγόριθμοι. Μια συγκριτική ανασκόπηση των ντετερμινιστικών
και των στοχαστικών αλγορίθμων πραγματοποιείται στον Πίνακα 2.1.

Αιτιοκρατικοί Στοχαστικοί

Εύρεση Βέλτιστης Λύσης Εγγυημένη Μη Εγγυημένη

Χρόνος Εκτέλεσης ΄Ισως μεγάλος για μεγάλα προβλήματα Μπορεί να ελεγχθεί

Παραδείγματα Cutting Plane, Branch-and-Bound Genetic, Grey Wolf

Πίνακας 2.1: Σύγκριση των αλγορίθμων βελτιστοποίησης.

2.4.1 Αιτιοκρατικοί Αλγόριθμοι

΄Ενα πρόβλημα που απαιτεί την επιλογή της βέλτιστης λύσης (optimal solution) από ένα
σύνολο εφικτών λύσεων (feasible solutions) ονομάζεται πρόβλημα βελτιστοποίησης (opti-
mization problem). Αυτά τα προβλήματα θεραπεύονται από ένα επιστημονικό πεδίο που
ονομάζεται μαθηματικός προγραμματισμός (mathematical optimization ή mathematical pro-
gramming) (Winston et al., 2003).
Η ντετερμινιστική βελτιστοποίηση έχει ως στόχο την εύρεση του καλύτερου αποτελέσ-

ματος που υπάρχει (global optimal results), και είναι βασισμένη σε θεωρητικές αποδείξεις
που υποστηρίζουν πως το επιστρεφόμενο αποτέλεσμα είναι πράγματι το καλύτερο ανάμεσα

στο σύνολο των εφικτών αποτελεσμάτων. Προκειμένου να οδηγήσουν στη λύση, οι
ντετερμινιστικοί αλγόριθμοι βελτιστοποίησης εκμεταλλεύονται συγκεκριμένα χαρακτηριστικά

ενός δεδομένου προβλήματος (Ben-Tal and Nemirovski, 2000). ΄Ετσι, η ντετερμινιστική
βελτιστοποίηση αναφέρεται σε κατηγορίες αλγορίθμων που περικλείουν τα ακόλουθα χαρακ-

τηριστικά:

� Πληρότητα (Completeness): Οι αλγόριθμοι αυτοί επιτυγχάνουν το καλύτερο ανάμεσα
σε όλα τα πιθανά αποτελέσματα με απεριόριστα μεγάλο χρόνο εκτέλεσης. Ωστόσο,
είναι δυνατό να αξιολογηθεί και να βρεθεί ένα επαρκές τοπικά καλύτερο αποτέλεσμα σε

πεπερασμένο χρόνο λαμβάνοντας υπόψη τις προκαθορισμένες ανοχές σε σφάλμα.

� Σχολαστικότητα (Rigorousness): Οι αλγόριθμοι αυτοί βρίσκουν συνολικά καλύτερα
αποτελέσματα σε πεπερασμένο χρόνο εκτέλεσης και λαμβάνοντας υπόψη προκαθορισ-

μένες ανοχές.

Η τεχνική της ντετερμινιστικής βελτιστοποίησης είναι ιδιαίτερα χρήσιμη για την επίλυση

προβλημάτων με σαφή εκμεταλλεύσιμα χαρακτηριστικά που βοηθούν στον υπολογισμό του

συνολικά βέλτιστου αποτελέσματος. Ωστόσο, οι ντετερμινιστικοί αλγόριθμοι μπορεί να έχουν
προβλήματα στην αντιμετώπιση προβλημάτων black-box ή εξαιρετικά περίπλοκων και ασταθών
συναρτήσεων βελτιστοποίησης, λόγω των μεγάλων χώρων αναζήτησης και περίπλοκων δομών
προβλημάτων.
Υπάρχουν δύο κύριες κατηγορίες προβλημάτων βελτιστοποίησης: Η διακριτή

βελτιστοποίηση αναφέρεται σε προβλήματα με διακριτές μεταβλητές και η λύση είναι ένα ή

περισσότερα στοιχεία του εφικτού συνόλου, το οποίο είναι ένα μετρήσιμο σύνολο πιθανών
λύσεων. Η συνεχής βελτιστοποίηση αναφέρεται σε προβλήματα με συνεχείς μεταβλητές
και η λύση απαιτεί τη βελτιστοποίηση μιας συνεχούς συνάρτησης που υπόκειται σε έναν ή

περισσότερους περιορισμούς ισότητας ή ανισότητας. Η έννοια της διακριτής βελτιστοποίησης
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θεραπεύεται με τις μεθόδους πολυκριτήριας ανάλυσης αποφάσεων (multi-criteria decision
analysis) (Wang et al., 2009). Σε αυτή την ενότητα, θα γίνει μια σύντομη εισαγωγή στα
προβλήματα συνεχούς βελτιστοποίησης.
Η τυπική μορφή ενός προβλήματος συνεχούς βελτιστοποίησης είναι η εξής:

min
x

f(x)

s. t. gi(x) ≤ 0, i = 1, . . . ,m

hj(x) = 0, j = 1, . . . , n

(2.15)

όπου f : Rn → R είναι η αντικειμενική συνάρτηση που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί σε
ένα διάνυσμα, x, gi(x) ≤ 0 είναι περιορισμοί ανισότητας m και hj(x) = 0 είναι n περι-
ορισμοί ισότητας, όπου m, n ≥ 0. Στον παραπάνω ορισμό, η αντικειμενική συνάρτηση
θα πρέπει να ελαχιστοποιείται κατά σύμβαση. Σε περίπτωση προβλήματος μεγιστοποίησης,
η αντικειμενική συνάρτηση θα πρέπει να αντιστραφεί, μετατρέποντας έτσι το πρόβλημα σε
πρόβλημα ελαχιστοποίησης.
Στις επόμενες παραγράφους γίνεται αναφορά σε μερικές από τις κυριότερες κατη-

γορίες ντετερμινιστικών αλγορίθμων, όπως ο γραμμικός, ο τετραγωνικός, ο ακέραιος και
ο πολυκριτήριος προγραμματισμός.

Γραμμικός και Τετραγωνικός Προγραμματισμός

Ο γραμμικός προγραμματισμός (Linear Programming) (Dantzig, 1998) είναι μια συνεχής
μαθηματική μέθοδος βελτιστοποίησης που χρησιμοποιείται σε μια κατηγορία προβλημάτων

βελτιστοποίησης, όταν όλοι οι περιορισμοί εκφράζονται αυστηρά με γραμμικές εξισώσεις. Πιο
συγκεκριμένα, αυτή η τεχνική μπορεί να χρησιμοποιηθεί εάν η αντικειμενική συνάρτηση του
προβλήματος είναι γραμμική και οι απαιτήσεις του προβλήματος είναι περιορισμοί γραμμικής

ισότητας ή ανισότητας. Αυτοί οι γραμμικοί περιορισμοί σχηματίζουν ένα κυρτό πολύεδρο
που ονομάζεται εφικτή περιοχή του προβλήματος. Η γραμμική συνάρτηση ορίζεται σε αυτό
το πολύεδρο. ΄Ενας αλγόριθμος γραμμικού προγραμματισμού βρίσκει το σημείο όπου αυτή
η συνάρτηση έχει τη μικρότερη τιμή (για πρόβλημα ελαχιστοποίησης). Μερικές από τις πιο
διάσημες εφαρμογές του γραμμικού προγραμματισμού είναι στους τομείς της επιχειρησιακής

έρευνας, της μηχανικής, του προγραμματισμού και των μεταφορών.
΄Εστω το x να αντιπροσωπεύει ένα διάνυσμα μεταβλητών απόφασης, το b, το c να αν-

τιπροσωπεύει διανύσματα στηλών γνωστών σταθερών και το A να αντιπροσωπεύει έναν πί-
νακα γνωστών σταθερών. Η κανονική μορφή του γραμμικού προβλήματος εκφράζεται ως
εξής:

min
x

cTx

s.t. Ax ≤ b
x ≥ 0

(2.16)

Οι ανισότητες Ax ≤ b και x ≥ 0 είναι γραμμικοί περιορισμοί που καθορίζουν έναν κυρτό
πολύεδρο.
΄Ενας πιο διαισθητικός ορισμός ενός προβλήματος γραμμικού προγραμματισμού είναι η

τυπική φόρμα, η οποία περιλαμβάνει την περιγραφή της αντικειμενικής συνάρτησης, τις μεταβλ-
ητές απόφασης και τους περιορισμούς του προβλήματος. Υπάρχουν δύο κατηγορίες αλγο-
ρίθμων γραμμικού προγραμματισμού. Η πρώτη κατηγορία αποτελείται από αλγόριθμους αν-
ταλλαγής, όπως ο αλγόριθμος simplex και ο διασταυρούμενος αλγόριθμος. Ο αλγόριθμος
simplex εισήχθη από τον Dantzig το 1947 και είναι ένας από τους πιο αποτελεσματικούς
αλγόριθμους LP (Klee and Minty, 1972). Ο αλγόριθμος ανιχνεύει μια εφικτή λύση σε
μια τυχαία κορυφή του πολυέδρου και στη συνέχεια περπατά κατά μήκος των άλλων κο-

ρυφών μέχρι να βρεθεί η βέλτιστη λύση. Η δεύτερη κατηγορία αποτελείται από αλγόριθμους
εσωτερικού σημείου, όπως ο ελλειψοειδής αλγόριθμος και ο προβολικός αλγόριθμος του Kar-
markar (Adler et al., 1989).
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Ο τετραγωνικός προγραμματισμός (Quadratic Programming) είναι μια συνεχής μα-
θηματική μέθοδος βελτιστοποίησης που χρησιμοποιείται για προβλήματα τετραγωνικής

βελτιστοποίησης με γραμμικό περιορισμό (Nocedal and Wright, 2006). Πιο συγκεκριμένα,
η αντικειμενική συνάρτηση είναι τετραγωνική συνάρτηση και οι περιορισμοί του προβλήματος

σχηματίζονται ως γραμμικές εξισώσεις και ανισώσεις. Ο τετραγωνικός προγραμματισμός είναι
ένας συγκεκριμένος τύπος μη γραμμικής βελτιστοποίησης.
΄Εστω το x να αντιπροσωπεύει ένα διάνυσμα n μεταβλητών απόφασης, το c ένα n-διάνυσμα

διαστάσεων, το b έναm-διάνυσμα, το Q το n×n συμμετρικό πραγματικό πίνακα και A a m×n
πραγματικό διάνυσμα. Το πρόβλημα του τετραγωνικού προγραμματισμού με n μεταβλητές και
m περιορισμούς διατυπώνεται ως εξής:

min
x

1
2x

TQx + cTx

s.t. Ax ≤ b
(2.17)

Η λύση των προβλημάτων τετραγωνικού προγραμματισμού είναι ιδιαίτερα απλή όταν το

Q είναι θετικά ορισμένο και υπάρχουν μόνο περιορισμοί ισότητας. Η λύση παράγεται χρησι-
μοποιώντας πολλαπλασιαστές Lagrange και αναζητώντας το ακρότατο του Lagrange. Το
πρόβλημα βελτιστοποίησης χαρτοφυλακίου ανήκει σε αυτή την κατηγορία. Ως εκ τούτου
δεδομένου του τετραγωνικού προβλήματος:

min
x

1
2x

TQx + cTx

s.t. Ax = b
(2.18)

αν το λ είναι ένα σύνολο πολλαπλασιαστών Lagrange, η λύση δίνεται από το γραμμικό
σύστημα: [

Q AT

A 0

][
x
λ

]
=

[
−c
b

]
(2.19)

Εάν το Q είναι ένας θετικός ορισμένος πίνακας, ο κατάλληλος αλγόριθμος είναι η ελλειψ-
οειδής μέθοδος που παρέχει τη λύση σε πολυωνυμικό χρόνο. Διαφορετικά, το πρόβλημα είναι
NP-hard, που σημαίνει ότι δεν υπάρχει αλγόριθμος με πολυωνυμική πολυπλοκότητα για το
πρόβλημα.

Ακέραιος Προγραμματισμός

Ο ακέραιος προγραμματισμός (Integer Programming) είναι μια μαθηματική μέθοδος
βελτιστοποίησης για ορισμένα συγκεκριμένα προβλήματα όπου όλες οι μεταβλητές περιορίζον-

ται να είναι ακέραιοι (Wolsey, 2020). Στην ειδική περίπτωση που η αντικειμενική συνάρτηση
και ένα μέρος των περιορισμών είναι γραμμικές εκφράσεις αλλά οι μεταβλητές απόφασης είναι

ακέραιες μεταβλητές, η κατάλληλη μέθοδος ονομάζεται ακέραιος γραμμικός προγραμματισμός
(integer linear programming). Ειδικότερα, σε περίπτωση που ακόμη και μερικές από τις
μεταβλητές απόφασης είναι συνεχείς, η μέθοδος ονομάζεται μεικτός ακέραιος προγραμμα-
τισμός (mixed-integer programming) (Wolsey, 2007). Τέλος, σε περίπτωση που και μερικές
από τις μεταβλητές απόφασης είναι συνεχείς και η αντικειμενική συνάρτηση ή κάποιοι από

τους περιορισμούς είναι γραμμικές συναρτήσεις, τότε το πρόβλημα ανήκει σε μια συγκεκριμένη
υποκατηγορία που ονομάζεται γραμμικός μεικτός ακέραιος προγραμματισμός (mixed-integer
linear programming).
Η κανονική μορφή ενός προβλήματος ακέραιου γραμμικού προγραμματισμού εκφράζεται

ως:

min cTx

s.t. Ax ≤ b,

x ≥ 0,

and x ∈ Zn,

(2.20)
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όπου c,b είναι διανύσματα και το A είναι ένας πίνακας, υπό τον περιορισμό ότι όλες οι
εγγραφές είναι ακέραιοι.
Υπάρχουν δύο υποκατηγορίες ακέραιου προγραμματισμού ανάλογα με το εύρος των

μεταβλητών απόφασης. Η πρώτη υποκατηγορία περιλαμβάνει όλα τα προβλήματα που απαιτούν
λήψη απόφασης. Σε αυτά τα προβλήματα, οι ακέραιες μεταβλητές αντιπροσωπεύουν αποφά-
σεις με πιθανές απαντήσεις ≪ναι≫ ή ≪όχι≫, οι οποίες μεταφράζονται ως 1 ή 0. Επομένως, τα
προβλήματα στα οποία οι ακέραιες μεταβλητές είναι περιορισμένες στην περιοχή {0, 1} ονομά-
ζονται ανήκουν στον “0-1” γραμμικό προγραμματισμό. Η δεύτερη υποκατηγορία περιλαμβάνει
προβλήματα στα οποία οι ακέραιες μεταβλητές αντιπροσωπεύουν διακριτές ποσότητες, όπως
ο αριθμός διακριτών τεμαχίων ενός προϊόντος. Τέτοια προβλήματα εμφανίζονται συχνά στον
προγραμματισμό παραγωγής.
Τις τελευταίες δεκαετίες έχουν αναπτυχθεί ποικίλοι αλγόριθμοι, προκειμένου να βρεθεί

η βέλτιστη λύση ενός προβλήματος ακέραιου προγραμματισμού. Η πιο αφελής προσέγγιση
ονομάζεται χαλάρωση σε γραμμικό προγραμματισμό, συνιστώντας την αφαίρεση όλων των
ακέραιων περιορισμών, την επίλυση του προβλήματος “χαλαρού γραμμικού προγραμματισμού”
και στη συνέχεια τη στρογγυλοποίηση της λύσης. Ωστόσο, αυτή η τεχνική μπορεί να βρει μια
μη βέλτιστη λύση ή ακόμα και μια μη εφικτή, εάν παραβιαστούν κάποιοι περιορισμοί κατά τη
διάρκεια της διαδικασίας στρογγυλοποίησης. Η βέλτιστη λύση μπορεί να βρεθεί επίσης με τις
τεχνικές cutting plane και branch and bound. Τέλος, μια άλλη προσέγγιση για τον εντοπισμό
μιας κατά προσέγγιση λύσης σε προβλήματα ακέραιου γραμμικού προγραμματισμού είναι το

πεδίο των ευριστικών μεθόδων, οι οποίες δεν εγγυώνται μια βέλτιστη λύση αλλά προσφέρουν
καλύτερη πολυπλοκότητα. Τέτοιες μέθοδοι θα παρουσιαστούν στην επόμενη ενότητα.

Πολυκριτήριος Προγραμματισμός

Η βελτιστοποίηση πολλαπλών στόχων ή πολυκριτήρια βελτιστοποίηση είναι ένας τομέας

των πολυκριτήριων ανάλυσης συστημάτων που χρησιμοποιείται για προβλήματα μαθη-

ματικής βελτιστοποίησης που απαιτούν περισσότερες από μία αντικειμενικές συναρτήσεις να

βελτιστοποιηθούν ταυτόχρονα.
Πιο συγκεκριμένα, η πολυκριτήρια γραμμική βελτιστοποίηση (Steuer, 1986) είναι μια επέκ-

ταση του γραμμικού προγραμματισμού σε περίπτωση που υπάρχουν πολλαπλές αντικειμενικές

συναρτήσεις fi(x) = cTi x, i = 1, 2, . . . , k. Το πρόβλημα διατυπώνεται ως εξής:

min
x

{f1(x), f2(x), . . . , fn(x)}

s.t. Ax ≤ b

x ≥ 0

(2.21)

Στον πολυκριτήριο προγραμματισμό, δεν υπάρχει βέλτιστη λύση λόγω της ύπαρξης πολλών
αντικειμενικών συναρτήσεων, καθώς είναι αδύνατη η βελτιστοποίηση όλων των αντικειμενικών
συναρτήσεων ταυτόχρονα. Συνεπώς, η έννοια της βέλτιστης λύσης αντικαθίσταται με την έν-
νοια της αποδοτικής (ή βέλτιστης λύσης Pareto), με βάση τη θεωρία κυριαρχίας (dominance
theory). Στις παραγράφους που ακολουθούν, εισάγονται οι σημαντικότεροι ορισμοί της θεω-
ρίας πολλαπλών ιδιοτήτων (Pavlou et al., 2018).
Οποιαδήποτε λύση x που ικανοποιεί τους περιορισμούς του προβλήματος ονομάζεται

εφικτή λύση (feasible solution). Το σύνολο όλων των εφικτών λύσεων ονομάζεται εφικτό
σύνολο (feasible set).
Μια εφικτή λύση x ονομάζεται Pareto dominant επί μιας άλλης εφικτής λύσης x′

εάν και

μόνο εάν: (α) fi(x) ≤ fi(x
′) ∀i ∈ {1, 2, . . . , k} και (b) fj(x), fj(x

′) για τουλάχιστον ένα
i ∈ {1, 2, . . . }.
Μια λύση x∗

ονομάζεται Pareto βέλτιστη, εάν και μόνο εάν δεν υπάρχει άλλη εφικτή λύση
που να κυριαρχεί επί αυτής. Το σύνολο που αποτελείται από όλες τις βέλτιστες λύσεις Pareto
ονομάζεται σύνορο Pareto ή όριο Pareto (Pareto frontier ή Pareto boundary).
Τέλος, μια λύση x ονομάζεται ασθενώς βέλτιστη (weekly optimal) εάν και μόνο εάν δεν

υπάρχει άλλη εφικτή λύση τέτοια ώστε fi(x
′) ≥ fi(x) ∀i.
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2.4.2 Στοχαστικοί Αλγόριθμοι

Η στοχαστική ή πιθανοτική βελτιστοποίηση (stochastic optimization) στοχεύει στην
εύρεση των πιο κατάλληλων λύσεων σε πολλαπλά προβλήματα, παρόμοια με την ντετερμινισ-
τική βελτιστοποίηση. Ωστόσο, σε αντίθεση με την ντετερμινιστική βελτιστοποίηση, οι αλγόρι-
θμοι στοχαστικής βελτιστοποίησης χρησιμοποιούν διαδικασίες που ενσωματώνουν τυχαίους

παράγοντες για την εύρεση της βέλτιστης λύσης. Λόγω των διαδικασιών που βασίζονται σε
τυχαίους παράγοντες, η στοχαστική βελτιστοποίηση δεν εγγυάται την εύρεση του βέλτιστου
αποτελέσματος για ένα δεδομένο πρόβλημα. Ωστόσο, υπάρχει πάντα η πιθανότητα να βρεθεί
το βέλτιστο συνολικά αποτέλεσμα.
Πιο συγκεκριμένα, η πιθανότητα εύρεσης του βέλτιστου αποτελέσματος μέσω μεθόδων

στοχαστικής βελτιστοποίησης σχετίζεται με τον διαθέσιμο υπολογιστικό χρόνο. Η πι-

θανότητα εύρεσης του βέλτιστου αποτελέσματος αυξάνεται όσο αυξάνεται ο χρόνος εκ-

τέλεσης. ΄Ετσι, εάν ο χρόνος εκτέλεσης είναι άπειρος, έχει αποδειχθεί πως είναι βέβαιη
η εύρεση του βέλτιστου αποτελέσματος. Επομένως, με αυτόν τον τρόπο είναι αδύνατο να
υπάρξει 100% βεβαιότητα για την εύρεση του βέλτιστου αποτελέσματος σε πραγματικές εφαρ-
μογές με στοχαστικούς αλγόριθμους, καθώς σε πραγματικές συνθήκες ο χρόνος εκτέλεσης
είναι πεπερασμένος.
Παρά το γεγονός αυτό, υπάρχουν πολλές πρακτικές εφαρμογές στην πραγματική ζωή

στις οποίες δεν απαιτείται το global βέλτιστο αποτέλεσμα. Σε τέτοιες περιπτώσεις, αρκεί η
εύρεση ενός αρκετά καλού αποτελέσματος σε εφικτό χρόνο, αναδεικνύοντας τη στοχαστική
βελτιστοποίηση ως μια πολύ χρήσιμη μέθοδο λόγω της μειωμένης υπολογιστικής πολυ-

πλοκότητας σε συνδυασμό με την εύρεση μιας αποδεκτής (αν και ίσως όχι της βέλτιστης)
λύσης. ΄Ετσι, το πιο σημαντικό πλεονέκτημα της στοχαστικής βελτιστοποίησης σε σύγκριση
με την ντετερμινιστική βελτιστοποίηση είναι η δυνατότητα ελέγχου του χρόνου εκτέλεσης,
επιτρέποντας τη γρήγορη εύρεση ενός αποτέλεσμα για ένα σύνθετο πρόβλημα με μεγάλο χώρο

αναζήτησης.
Γενικά, οι στοχαστικοί αλγόριθμοι χωρίζονται σε δύο κατηγορίες: τους ευριστικούς αλ-

γορίθμους και τους μετα-ευριστικούς αλγορίθμους. Εν ολίγοις, οι ευριστικοί αλγόριθμοι
περιλαμβάνουν στρατηγικές που χρησιμοποιούνται για την επίλυση ενός συγκεκριμένου προβ-

λήματος. Αντίθετα, οι μετα-ευριστικοί αλγόριθμοι είναι γενικές στρατηγικές προσαρμοσμένες
για την επίλυση πολλαπλών προβλημάτων. Οι δύο αυτές κατηγορίες παρουσιάζονται στις
παρακάτω παραγράφους.

Ευριστικοί Αλγόριθμοι

Οι ευριστικοί αλγόριθμοι (heuristic algorithms) είναι τεχνικές που εξαρτώνται από το
πρόβλημα. Ως εκ τούτου, συνήθως οι αλγόριθμοι αυτοί προσαρμόζονται στο πρόβλημα που
αντιμετωπίζουν και προσπαθούν να εκμεταλλευτούν πλήρως τις ιδιαιτερότητες και τις ιδιότητες

αυτού του προβλήματος. Ωστόσο, επειδή συνήθως ακολουθούν greedy στρατηγικές, αυτό έχει
ως συνέπεια να παγιδεύονται σε ένα τοπικό βέλτιστο και έτσι να αποτυγχάνουν, γενικά, να
εντοπίσουν την global βέλτιστη λύση.
Καθώς οι ευριστικοί αλγόριθμοι εξαρτώνται από το πρόβλημα, δεν υπάρχει γενικό

παράδειγμα στοχαστικών ευριστικών αλγορίθμων. Οι ευριστικοί αλγόριθμοι συχνά χρησι-
μοποιούνται για την επίλυση προβλημάτων απόφασης που ανήκουν στην κατηγορία NP-
complete. Σε τέτοια προβλήματα δεν υπάρχει γνωστός αποτελεσματικός τρόπος για να βρεθεί
μια λύση γρήγορα και με ακρίβεια. Επομένως, οι ευριστικοί αλγόριθμοι μπορούν να παράγουν
μια λύση μεμονωμένα (όχι απαραίτητα τη βέλτιστη) ή να χρησιμοποιηθούν για να παρέχουν μια
καλή βάση και συμπληρώμενοι από αλγόριθμους βελτιστοποίησης. Οι ευριστικοί αλγόριθμοι
χρησιμοποιούνται συχνότερα όταν οι κατά προσέγγιση λύσεις είναι αποδεκτές, ενώ οι ακριβείς
λύσεις είναι υπολογιστικά ακριβές.
Ορισμένοι ευριστικοί αλγόριθμοι βασίζονται σε ισχυρό θεωρητικό υπόβαθρο. Ωστόσο,

υπάρχουν κι άλλοι οι οποίοι έχει αποδειχθεί πειραματικά πως λειτουργούν σε πραγματικές

εφαρμογές δίχως να υπάρχει το θεωρητικό υπόβαθρο που να στηρίζει την εφαρμογή τους.
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Επομένως, βασίζονται σε εμπειρικούς κανόνες, στην παρατήρηση ή στην εμπειρία στον
πραγματικό κόσμο. Ωστόσο, τέτοιοι αλγόριθμοι βασισμένη στην παρατήρηση ή στην εμ-
πειρία κρύβουν ορισμένους κινδύνους. Πιο συγκεκριμένα, όταν ένας ευριστικός αλγόριθμος
επαναχρησιμοποιείται σε διάφορα προβλήματα επειδή έχει παρατηρηθεί πως λειτουργεί καλά σε

ένα συγκεκριμένο πλαίσιο, και χωρίς να έχει αποδειχθεί μαθηματικά ότι πληροί ένα δεδομένο
σύνολο απαιτήσεων, τότε είναι πιθανό το συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων να μην αντιπροσω-
πεύει απαραίτητα μελλοντικά σύνολα δεδομένων. Αυτό έχει ως άμεση συνέπεια οι λύσεις να
είναι επιρρεπείς στο θόρυβο και ο αλγόριθμος να μη μπορεί να αποδώσει με ίδια ακρίβεια σε

άλλα προβλήματα.

Μετα-ευριστικοί Αλγόριθμοι

΄Οπως είδαμε στην παραπάνω παράγραφο οι ευριστικοί αλγόριθμοι εξαρτώνται από το

πρόβλημα με αποτέλεσμα να μην υπάρχουν συγκεκριμένοι ευριστικοί αλγόριθμοι. Δεν ισχύει
όμως το ίδιο με τους μετα-ευριστικούς αλγορίθμους (meta-heuristic algorithms), οι οποίοι
μπορούν να χωριστούν σε κατηγορίες και υπάρχουν συγκεκριμένα παραδείγματα.
Πιο συγκεκριμένα, στην κατηγορία των μετα-ευριστικών αλγορίθμων υπόκεινται οι

μέθοδοι τροχιάς (trajectory methods), όπως η αναζήτηση tabu, που μπορεί να χρησι-
μοποιηθούν σε στοχαστικές αποφάσεις. Επιπλέον, υπάρχουν μέθοδοι βασισμένες στον πλ-
ηθυσμό (population based), όπως οι γενετικοί αλγόριθμοι, η βελτιστοποίηση grey-wolf και
η βελτιστοποίηση particle swarm, που χρησιμοποιούν πολλές πλήθος τυχαίων διαδικασιών.
Πολύ δημοφιλείς αλγόριθμοι στην κατηγορία των μετα-ευριστικών αλγορίθμων είναι οι εξελικ-
τικοί αλγόριθμοι και η γενετικοί αλγόριθμοι που αποτελούν υποκατηγορία των εξελικτικών.
Πιο συγκεκριμένα, Ο εξελικτικός υπολογισμός (evolutionary computation) είναι ένα

επιστημονικό πεδίο της ΤΝ που περιλαμβάνει μια αλγορίθμων για global βελτιστοποίηση. Τέ-
τοιοι αλγόριθμοι είναι population-based, trial-and-error μοντέλα που ενσωματώνουν χαρακ-
τηριστικά μετα-ευριστικής βελτιστοποίησης. Με βιολογικούς όρους, ένας πληθυσμός εφικ-
τών λύσεων υποβάλλεται σε μια διαδικασία φυσικής επιλογής (natural selection process), με
αποτέλεσμα μια σταδιακή εξέλιξη, βελτιστοποιώντας τη συνάρτηση καταλληλότητας (fitness
function) του προβλήματος.
Οι εξελικτικοί αλγόριθμοι (evolutionary algorithms) βασίζονται στη συλλογική διαδικασία

μάθησης σε έναν πληθυσμό ατόμων, καθένα από τα οποία αντιπροσωπεύει ένα σημείο
αναζήτησης στο χώρο των πιθανών λύσεων σε ένα δεδομένο πρόβλημα (Bäck and Schwefel,
1993). Ο πληθυσμός αρχικοποιείται αυθαίρετα και εξελίσσεται προς όλο και καλύτερες περιο-
χές του χώρου αναζήτησης με τυχαιοποιημένες διαδικασίες επιλογής (selection), μετάλλαξης
(mutation) και ανασυνδυασμού (recombination). Το περιβάλλον, που μεταφράζεται με τη
fitness value, παρέχει ποιοτικές πληροφορίες σχετικά με τα σημεία αναζήτησης. Η διαδικασία
επιλογής ευνοεί τα άτομα (individuals) με καλύτερο fitness value να αναπαράγονται πιο συχνά
από εκείνα με χαμηλότερο fitness value. Ο μηχανισμός ανασυνδυασμού επιτρέπει την ανάμειξη
των γονικών πληροφοριών ενώ τις μεταβιβάζει στους απογόνους τους και η μετάλλαξη εισάγει

την καινοτομία στον πληθυσμό.
Οι γενετικοί αλγόριθμοι (genetic algorithms) είναι οι πιο γνωστοί εξελικτικοί αλγόριθμοι.

Η έννοια των γενικών προσαρμοστικών διαδικασιών (general adaptive processes), που επικεν-
τρώνεται στην ιδέα ενός συστήματος που λαμβάνει αισθητηριακές εισροές από το περιβάλλον

με δυαδικούς ανιχνευτές, εισήχθη αρχικά από τον J. Holland το 1962 (Holland, 1962). Ως
αποτέλεσμα, οι δομές στον χώρο αναζήτησης (search space) τροποποιήθηκαν από χειριστές
που επιλέχθηκαν από έναν προσαρμοστικό σχέδιο, κρίνοντας την ποιότητα των προηγούμενων
δοκιμών με μια μετρική αξιολόγησης. Σε έναν γενετικό αλγόριθμο, ένας πληθυσμός ατόμων
εξελίσσεται προς καλύτερες λύσεις. Κάθε λύση περιέχει ένα σύνολο χαρακτηριστικών, που
ονομάζονται χρωμοσώματα (chromosomes) που έχουν τη δυνατότητα να μεταλλαχθούν και
να αλλοιωθούν.
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2.5 Συμπεράσματα

Στο κεφάλαιο αυτό πραγματοποιήθηκε μια εμπεριστατωμένη παρουσίαση των διαφορε-

τικών κατηγοριών αλγορίθμων ΤΝ και βελτιστοποίησης. Γενικότερα, η ΤΝ και επιστήμη
υπολογιστών επικεντρώνονται στην εφαρμογή αλγορίθμων και δεδομένων για την αναπαραγ-

ωγή του τρόπου με τον οποίο μαθαίνουν οι άνθρωποι. Η πρόοδος της ΜΜ τα τελευταία χρόνια
έχει σίγουρα βελτιώσει τη ζωή των ανθρώπων. Ωστόσο, η εφαρμογή της ΜΜ έχει επίσης
θέσει αρκετά ηθικά ζητήματα σχετικά με τις εφαρμογές ΤΝ. Μερικά από αυτά είναι η πλήρης
κατανόηση των διεργασιών που χρειάζονται αυτοματισμό, η έλλειψη ποιοτικών δεδομένων, η
ανεπαρκείς υποδομές και η έλλειψη εξειδικευμένου ανθρωπίνου δυναμικού.
Πιο συγκεκριμένα, ο διαχωρισμός των γεγονότων που μπορούν να αντιμετωπιστούν με

μεθόδους ΤΝ από αυτά που απαιτούν απλές αποφάσεις βασισμένες σε κανόνες γίνεται όλο

και πιο δύσκολος σήμερα. Προτού αποφασιστεί ποιος αλγόριθμος ΤΝ θα χρησιμοποιηθεί,
πρέπει να λαμβάνεται υπόψιν ποιο είναι το πρόβλημα προς επίλυση. Συνήθως, οι ευκολότερες
διαδικασίες που απαιτούν αυτοματοποίηση είναι αυτές που γίνονται χειροκίνητα καθημερινά

χωρίς μεταβλητή έξοδο. Αντίθετα, πιο περίπλοκες διαδικασίες απαιτούν περαιτέρω έλεγχο
πριν το στάδιο της αυτοματοποίησης. Συνεπώς, ακόμη κι αν η ΜΜ μπορεί να βοηθήσει
στην αυτοματοποίηση ορισμένων διαδικασιών, δεν είναι απαραίτητο πως όλα τα προβλήματα
αυτοματισμού απαιτούν την εφαρμογή ΜΜ.
Επιπλέον, το νούμερο ένα πρόβλημα που αντιμετωπίζει η ΜΜ είναι η έλλειψη ποιοτικών

δεδομένων. Ενώ η βελτίωση των αλγορίθμων καταναλώνει συχνά τον περισσότερο χρόνο
των προγραμματιστών και των ερευνητών, η ποιότητα των δεδομένων είναι απαραίτητη για
να λειτουργήσουν οι αλγόριθμοι όπως προβλέπεται. Τα θορυβώδη δεδομένα, τα βρώμικα
δεδομένα και τα ελλιπή δεδομένα είναι συνήθη προβλήματα που αποτρέπουν τα μοντέλα ΤΝ

να αποδώσουν το βέλτιστο. Η λύση σε αυτό το πρόβλημα είναι η αξιολόγηση των δεδομένων
εφαρμόζοντας σχολαστικά τεχνικές διακυβέρνησης δεδομένων, ενοποίηση και εξερεύνηση των
δεδομένων ώστε αυτά να μετασχηματιστούν στην καταλληλότερη μορφή. Μια ακόμη πρόκληση
είναι η απαίτηση των αλγορίθμων ΜΜ για σύγχρονα υπολογιστικά συστήματα. Τα παλαιού
τύπου υπολογιστικά συστήματα συχνά δεν μπορούν να χειριστούν τον φόρτο εργασίας που

περιλαμβάνει η διαδικασία εκπαίδευσης του μοντέλου σε ένα πρόβλημα μάθησης.
Τέλος, μια σημαντική πρόκληση εκφράζεται με τον όρο της ερμηνευσιμότητας. Η ερμη-

νευσιμότητα σε έναν αλγόριθμο ΤΝ είναι απαραίτητη όταν οι μετρήσεις του μοντέλου δεν

επαρκούν. Η ερμηνευσιμότητα μάς επιτρέπει να κατανοήσουμε τι ακριβώς μαθαίνει ένα μον-
τέλο, ποιες άλλες πληροφορίες έχει να προσφέρει το μοντέλο και πως δικαιολογούνται οι
αποφάσεις του. Συνέπεια των παραπάνω είναι η διευκόλυνση του χρήστη να αξιολογήσει όλα
τα χαρακτηριστικά του μοντέλου στο πλαίσιο του πραγματικού προβλήματος προς επίλυση. Η
ερμηνευσιμότητα του μοντέλου εμπίπτει σε δύο μεγάλες κατηγορίες: τη διαφάνεια και τις εκ
των υστέρων εξηγήσεις. Στη διαφάνεια, στοχεύουμε να κατανοήσουμε τον μηχανισμό με τον
οποίο λειτουργεί το μοντέλο. Αντίθετα, οι εκ των υστέρων εξηγήσεις στοχεύουν στην εξαγ-
ωγή πληροφοριών από εκπαιδευμένα μοντέλα για να διασαφηνίσουν τι ακριβώς έχουν μάθει.
Και οι δύο παραπάνω έννοιες είναι εξίσου σημαντικές για το χρήστη, ειδικά σε περιπτώσεις
στις οποίες οι έξοδοι των μοντέλων επηρεάζουν σημαντικές αποφάσεις.
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Κεφάλαιο 3

Διατύπωση Προβλήματος και

Επισκόπηση Συσχετιζόμενης

Βιβλιογραφίας

3.1 Εισαγωγή

Η ταχεία ανάπτυξη της τεχνολογίας των αισθητήρων, των τεχνολογιών ασύρματης μετά-
δοσης και των δικτυακών επικοινωνιών καθώς και η ραγδαία εξέλιξη του υπολογιστικού νέ-

φους (cloud computing) και των έξυπνων φορητών μετρητικών συσκευών, έχουν επιφέρει τη
συσσώρευση μεγάλων δεδομένων σε πολλούς τομείς της ζωής μας. Δε θα ήταν υπερβολή να
ισχυριστεί κανείς πως διανύουμε την εποχή των μεγάλων δεδομένων, αφού -όπως αναφέρεται
και στο άρθρο τηςMcKinsey σχεδόν μια δεκαετία πριν (Heck and Rogers, 2014)- ό όγκος των
διαθέσιμων πηγών πληροφοριών αυξάνεται ταχύτατα, δημιουργώντας πρωτοφανείς ευκαιρίες
για μια νέα βιομηχανική επανάσταση. Ταυτόχρονα, η μορφή των δεδομένων γίνεται όλο και
πιο περίπλοκη επιφέροντας την ανάγκη για σύγχρονους τρόπους διαχείρισης, αποθήκευσης
και επεξεργασίας της πληροφορίας.
Ο τομέας της ενέργειας δε θα μπορούσε να παραμείνει ανεπηρέαστος από αυτές τις εξ-

ελίξεις. Οι καινοτομίες που επιφέρουν τα μεγάλα δεδομένα διαμορφώνουν ένα νέο τοπίο
στη βιομηχανία της ενέργειας. Η διαθεσιμότητα μεγάλου όγκου δεδομένων παραγωγής και
κατανάλωσης ενέργειας υποβοηθούν στη διείσδυση καινοτόμων εφαρμογών της πληροφορικής,
εντείνοντας τη διαδικασία ψηφιοποίησης των ενεργειακών συστημάτων (Zhou et al., 2016).
Τέτοια σύγχρονα ενεργειακά συστήματα μπορούν να αντιμετωπίσουν μεγάλες σύγχρονες

προκλήσεις στον τομέα της ενέργειας όπως η λειτουργική αποδοτικότητα, η βέλτιστη δι-
αχείριση των ΑΠΕ, η σταθερότητα και η αξιοπιστία των ενεργειακών συστημάτων και ο
σχεδιασμός κτιρίων, έξυπνων δικτύων και ολοκληρωμένων συστημάτων ενέργειας, μεταξύ
άλλων (Amin, 2008; Momoh, 2009). ΄Ολα αυτά έχουν ως απώτερο σκοπό αφ’ ενός την ομαλή
πράσινη μετάβαση, και αφ’ ετέρου τον έλεγχο και μείωση του κόστους, μέσω της υλοποίησης
συστημάτων ευφυούς διαχείρισης ενέργειας.
Επιπλέον, η τεχνολογική επανάσταση έχει δημιουργήσει νέους όρους και καινοτομίες, που

δε θα μπορούσαν να είναι εφικτά στα παραδοσιακά ενεργειακά συστήματα. ΄Ενας από τους
σημαντικότερους τέτοιους όρους είναι το έξυπνο δίκτυο (smart grid), το οποίο μπορεί να
προσδιοριστεί ως ένα δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας που βασίζεται στην ψηφιακή τεχνολογία, με
οφέλη την αποτελεσματικότερη μεταφορά της ηλεκτρικής ενέργειας, την ταχύτερη αποκατάσ-
ταση μετά από διακοπές ρεύματος, τη βέλτιστη χρήση των ΑΠΕ και το μειωμένο κόστος
λειτουργίας και διαχείρισης (Amin and Wollenberg, 2005; Fadlullah et al., 2011). Τα έξ-
υπνα δίκτυα, μαζί με καινοτόμες τεχνικές λύσεις για την αποθήκευση της ενέργειας και την
ενσωμάτωση κατανεμημένων πόρων μπορούν να αποδειχθούν σε βασικό παράγοντα στην πράσ-

ινη ενεργειακή μετάβαση. Παράλληλα, τα έξυπνα δίκτυα ενσωματώνουν την έννοια της ροής
της πληροφορίας (information flow), δηλαδή την αποθήκευση μεγάλου όγκου δεδομένων,
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που μετέπειτα μπορεί να αξιοποιηθεί μέσα από μεθόδους ΤΝ για να υποστηρίξει απόφασης

βελτιστοποίησης είτε σε επίπεδο δίκτυο (Zhou et al., 2014), είτε από την πλευρά της παραγ-
ωγής ή της κατανάλωσης ενέργειας σε επίπεδο κτιρίου (Fan and Hyndman, 2011). Συνεπώς,
μπορεί να γίνει αντιληπτό πως η ανάλυση μεγάλων δεδομένων και η εφαρμογή μεθόδων ΤΝ

επιτρέπει την μεθοδικότερη και αποδοτικότερη υποστήριξη αποφάσεων για πλήθος ενδιαφερ-

όμενων μερών (stakeholders), με κυριότερους τους παραγωγούς, τους καταναλωτές και τις
ρυθμιστικές αρχές.
Στο κεφάλαιο αυτό πραγματοποιείται μια λεπτομερής βιβλιογραφική ανασκόπηση των

βασικότερων προβλημάτων στον ενεργειακό τομέα που μπορούν να αντιμετωπιστούν με τη

χρήση μεθόδων ΤΝ και υπολογιστικής βελτιστοποίησης. ΄Οπως αναφέρθηκε και στο κεφάλαιο
της Εισαγωγής, τα προβλήματα ομαδοποιούνται σε τρεις επιμέρους συνιστώσες: την κατανεμη-
μένη παραγωγή (AI-4-RES), την ευελιξία σε επίπεδο μικροδικτύου (AI-4-FLEX) και την
ενεργειακή αποδοτικότητα κτιρίων (AI-4-ENEF). Οι τρεις συνιστώσες παρουσιάζονται ανα-
λυτικότερα στο Σχήμα 3.1. Για καθεμία από τις προαναφερθείσες κατηγορίες πραγματοποιείται
καταγραφή των κυριότερων προβλημάτων που έχουν εντοπιστεί στη διεθνή βιβλιογραφία, ενώ
παράλληλα παρουσιάζονται οι κυριότερες εφαρμογές ΤΝ που έχουν αναπτυχθεί τις τελευταίες

δεκαετίες ανά κατηγορία προβλημάτων.

Σχήμα 3.1: Παρουσίαση των τριών επιμέρους κατηγοριών εφαρμογών της ΤΝ στον
τομέα της ενέργειας.

Η δομή του κεφαλαίου είναι η εξής: Αρχικά πραγματοποιείται μια περιγραφή του ρόλου και
της σημασίας των μεγάλων δεδομένων στον τομέα της ενέργειας. Εν συνεχεία, αναλύονται
οι τρεις κύριες κατηγορίες προβλημάτων όπως διατυπώθηκαν παραπάνω. Δίνεται έμφαση
στην καταγραφή των σημαντικότερων επιμέρους προβλημάτων ανά κατηγορία, αλλά και στους
τρόπους, τις μεθόδους και τις τεχνικές με τις οποίες η ΤΝ έχει συνδράμει στην επίλυση των
συγκεκριμένων προβλημάτων. Τέλος, συλλέγονται χρήσιμα συμπεράσματα και μελλοντικές
προοπτικές που προκύπτουν από την ανασκόπηση της βιβλιογραφίας.
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3.2 Ο ρόλος των Μεγάλων Δεδομένων στον

Ενεργειακό Τομέα

Τα μεγάλα δεδομένα επηρεάζουν καθοριστικά τον τρόπο παραγωγής ενέργειας και διαμορ-

φώνουν νέα πρότυπα κατανάλωσης ενέργειας. Τα μεγάλα δεδομένα στον ενεργειακό τομέα
επιφέρουν πλήθος ευκαιριών αλλά και προκλήσεων ταυτόχρονα, προκειμένου να υποβοηθή-
σουν στην πράσινη ενεργειακή μετάβαση που εκφράζεται μέσα από τα 4 ‘Ds’. Οι κυριότερες
προκλήσεις που μπορούν να διατυπωθούν περιλαμβάνουν την προτυποποίηση του τρόπου συλ-

λογής, αποθήκευσης και αποδοτικής διαχείρισης των μεγάλων ενεργειακών δεδομένων, την
αποτελεσματική ανάλυση της πληροφορίας και τη χρήση τους για την υποστήριξη της λήψης

αποφάσεων σε σημαντικά ενεργειακά προβλήματα (Zhou et al., 2016). Ο στόχος είναι η απόκ-
τηση γνώσης σε πραγματικό χρόνο και η προσθήκη αξίας στα δεδομένα που συλλέγονται,
ενώ ταυτόχρονα λαμβάνονται υπόψιν όλες οι πολιτικές απορρήτου και ιδιωτικότητας. Τα δε-
δομένα, δίχως την κατάλληλη επεξεργασία και ανάλυση, παραμένουν απλώς ψηφία. Αντίθετα,
αν αξιοποιηθούν σωστά μπορούν να οδηγήσουν σε νέα γνώση και στην επίλυση σύνθετων

προβλημάτων.
Επομένως, είναι ιδιαιτέρως κρίσιμο να αξιοποιήσουμε πλήρως τις δυνατότητες και τις

ευκαιρίες που προσφέρουν τα μεγάλα δεδομένα και παράλληλα να αντιμετωπίσουμε τις διάφορες

προκλήσεις που δημιουργούνται. Το πρώτο βήμα προς την επίτευξη αυτού του στόχου και
τη μετάφραση των μεγάλων δεδομένων σε γνώση είναι η γνώση των πηγών προέλευσης

τους και η κατανόηση της δομής και των χαρακτηριστικών τους (Sagiroglu and Sinanc,
2013). Γενικότερα, τα μεγάλα δεδομένα χαρακτηρίζονται από τα λεγόμενα 5 Vs: τον όγκο
(Volume), την ποικιλομορφία (Variety), την ταχύτητα (Veracity), την αξιοπιστία (Veracity)
και τελικά την αξία (Value). Αυτά τα χαρακτηριστικά, δε θα μπορούσαν να εκλείπουν και
από τα μεγάλα ενεργειακά δεδομένα (Jiang et al., 2016; Hu and Vasilakos, 2016), όπως
παρουσιάζεται παρακάτω:

➢ Volume: ΄Οπως είναι φυσικό, η ευρεία χρήση έξυπνων μετρητικών συστημάτων
και αισθητήρων σε κτίρια, ΑΠΕ και δίκτυα ηλεκτρικής ενέργειας επιφέρουν την
συσσώρευση τεράστιου όγκου δεδομένων. Ο όγκος των δεδομένων αποτελεί μια από
τις μεγαλύτερες προκλήσεις στο χώρο της πληροφορικής και αντικατοπτρίζεται σε όλες

τις φάσεις του κύκλου ζωής των δεδομένων, όπως η ανάλυση, η αποθήκευση και η
επεξεργασία (Al-Salim et al., 2017). Μάλιστα, η αποθήκευση όλων των παραγόμενων
δεδομένων αποτελεί μειονέκτημα για οργανισμούς που βασίζουν τις δράσεις τους στα

δεδομένα, καθιστώντας την αναγνώριση συγκεκριμένων συνόλων δεδομένων δύσκολη
και απαιτώντας καλές διαδικασίες συνάθροισης.

➢ Velocity: Η ταχύτητα ως χαρακτηριστικό των μεγάλων δεδομένων αναφέρεται κατά
κύριο λόγο στην απαίτηση για συλλογή, επεξεργασία, ανάλυση και χρήση των δια-
θέσιμων ενεργειακών δεδομένων. Υπάρχουν πολλές διαφορετικές περιπτώσεις όσον
αφορά στην ταχύτητα και τη χρονική ανάλυση της εισερχόμενης πληροφορίας. Πολλοί
μετρητές παρέχουν τη δυνατότητα για καταγραφή δεδομένων σε σχεδόν πραγματικό

χρόνο, προσφέροντας δεδομένα σε ανάλυση μερικών δευτερολεπτών έως ενός λεπ-
τού, ενώ άλλοι λειτουργούν σε πιο αραιά χρονικά διαστήματα παρέχοντας μια τιμή σε
διάστημα ενός τετάρτου ή μια ωριαία τιμή. Τα περισσότερα ενεργειακά προβλήματα,
ωστόσο, απαιτούν την ανάλυση πληροφορίας σε πραγματικό χρόνο. Ζητήματα όπως η
παρακολούθηση της σταθερότητας του ηλεκτρικού δικτύου και η πρόβλεψη της παραγ-

ωγής και της ζήτησης, απαιτούν δεδομένα σε υψηλή χρονική ανάλυση (δευτερόλεπτα
ή λεπτά), προκειμένου να είναι εφικτή η εκπαίδευση μοντέλων που παρέχουν ακριβείς
προβλέψεις και συστάσεις. Συνεπώς, ο χειρισμός δεδομένων διαφορετικών χρονικών
αναλύσεων και ταχυτήτων είναι μια σημαντική πρόκληση.

➢ Variety: Η ποικιλομορφία των ενεργειακών δεδομένων είναι αδιαμφισβήτητα ένα πολύ
σημαντικό θέμα που δημιουργεί ανάγκη για ευφυή συστήματα διαχείρισης δεδομένων και
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για σχεδιασμό διαδικασιών προτυποποίησης των πληροφοριών σε κοινά πρότυπα. Πιο
συγκεκριμένα, τα έξυπνα ενεργειακά συστήματα περιλαμβάνουν διαφορετικούς τύπους
δεδομένων, όπως σχεσιακά δομημένα δεδομένα (π.χ. χρονοσειρές φορτίων), ημιδομη-
μένα δεδομένα (π.χ. καιρικά δεδομένα), αλλά και πλήρως αδόμητα δεδομένα (δεδομένα
σε μορφή ήχου, κειμένου ή εικόνας), που συνθέτουν το συνολικό μείγμα των διαθέσιμων
πληροφοριών (Wilcox et al., 2019).

➢ Veracity: Η αξιοπιστία ή ειλικρίνεια των δεδομένων προσδιορίζει έννοιες όπως η
προστασία των δεδομένων, οι περιορισμοί καθαρισμού και η ανάγκη δημιουργίας αντι-
γράφων ασφαλείας. Η αξιοπιστία των μεγάλων δεδομένων είναι μια πολύ σοβαρή
πρόκληση για στον τομέα της έρευνας αλλά και πρακτικά, αφού η διάκριση μεταξύ
των χρήσιμων και των ‘βρώμικων’ δεδομένων επηρεάζει άμεσα την εγκυρότητα των
μοντέλων ΤΝ (Normandeau, 2013).

➢ Value: ΄Οπως αναφέρθηκε και στην εισαγωγή του κεφαλαίου, τα μεγάλα ενεργειακά
δεδομένα από μόνα τους δεν έχουν ιδιαίτερο νόημα, αν δεν ‘ξεκλειδωθεί’ η πραγματική
τους αξία μέσα από μοντέλα και τεχνικές ανάλυσης δεδομένων με στόχο την υποστήριξη

αποφάσεων σε όλη τη διαδικασία διαχείρισης ενέργειας. Επίσης, σύμφωνα με τους
Mayer-Schönberger and Cukier (2013) η αξία των μεγάλων ενεργειακών δεδομένων
χαρακτηρίζεται ως αραιή, γεγονός που σημαίνει ότι η αξία που προκύπτει από τα μεγάλα
δεδομένα ενδέχεται να είναι περιορισμένη. Επομένως, είναι αδιαμφισβήτητη η ανάγκη
για ανάπτυξη ευφυών συστημάτων που εκμεταλλεύονται τα διαθέσιμα δεδομένα με τον

καλύτερο δυνατό τρόπο, και τα μετατρέπουν σε χρήσιμη γνώση για το αντίστοιχο
πρόβλημα.

Από τα παραπάνω γίνεται σαφές πως τα μεγάλα δεδομένα από μόνα τους δεν μπορούν να

παρέχουν λύσεις στα περίπλοκα σύγχρονα ενεργειακά προβλήματα. Αποτελούν ένα απαραίτητο
εργαλείο που αν συνδυαστεί σωστά με μεθόδους ανάλυσης δεδομένων μπορούν να προσφέρουν

αξιόπιστες εφαρμογές και συστήματα υποστήριξης αποφάσεων. Μια από τις πλέον σύγχρονες
κατηγορίες μεθόδων ανάλυσης δεδομένων είναι η ΤΝ και οι επιμέρους κλάδοι της που θα

αναλυθούν λεπτομερώς στο επόμενο κεφάλαιο. Ο συνδυασμός των μεγάλων δεδομένων και
των μεθόδων ΤΝ έχει ως αποτέλεσμα τη δημιουργία ευφυών μοντέλων και εφαρμογών εν-

εργειακής διαχείρισης. Ο ρόλος των δύο πεδίων είναι άρρηκτα συνδεδεμένος, αφού η ΤΝ
απαιτεί την ύπαρξη μεγάλων δεδομένων ώστε τα μοντέλα να μαθαίνουν από τις ιστορικές

παρατηρήσεις και να βελτιώνουν την επίδοση τους. Στις παρακάτω ενότητες παρουσιάζεται
ένα μεγάλο πλήθος παραδειγμάτων, στα οποία τα μεγάλα δεδομένα και η ΤΝ συνδυάζονται
επιτυχώς για την ανάπτυξη ευφυών συστημάτων υποστήριξης αποφάσεων.

Σελίδα 86



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 3

3.3 Τεχνητή Νοημοσύνη και Κατανεμημένη

Παραγωγή

Η διείσδυση των ΑΠΕ, ιδίως της αιολικής και της ηλιακής ενέργειας, αυξάνονται στα-
θερά. Μάλιστα, η ανάπτυξη της παγκόσμιας ικανότητας παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας από
Φ/Β, ανεμογεννήτριες και άλλες τεχνολογίες ανανεώσιμων πηγών ενέργειας πρόκειται να επι-
ταχυνθεί τα επόμενα χρόνια, αντιπροσωπεύοντας σχεδόν το 95% της αύξησης της παγκόσμιας
ισχύος έως το 2026 (IEA, 2021). ΄Οπως φαίνεται στο Σχήμα ??, o (IEA) προβλέπει ότι η
δυναμικότητα ηλεκτρικής ενέργειας από ΑΠΕ προβλέπεται να αυξηθεί κατά πάνω από 60%
σε παγκόσμιο επίπεδο μεταξύ 2021 και 2026, φτάνοντας τα 4.800 GW, το οποίο ισοδυναμεί
με την τρέχουσα παγκόσμια ικανότητα ισχύος των ορυκτών καυσίμων και των πυρηνικών.
Την ίδια στιγμή, οι προσθήκες αιολικών πάρκων (onshore) έως το 2026 αναμένεται να είναι
σχεδόν 25% υψηλότερες κατά μέσο όρο σε σχέση με την περίοδο 2015-2020. Μόνο το 2020,
οι εγκαταστάσεις αιολικών πάρκων σε παγκόσμιο επίπεδο διπλασιάστηκαν, φτάνοντας στο
δυσθεώρητο επίπεδο των σχεδόν 110 GW (IEA, 2021).
Επιπλέον, η τάση που παρατηρείται ως προς την αύξηση της δυναμικότητας ΑΠΕ κατά

την περίοδο 2021-2026 δείχνει ότι η ανάπτυξη των ΑΠΕ στην Ευρωπαϊκή ΄Ενωση στο σύνολό
της πρόκειται να υπερβεί ό,τι προβλέπουν τα τρέχοντα Εθνικά Σχέδια για την Ενέργεια και
το Κλίμα (National Energy and climate Plans, NECPs) για το 2030 (Williges et al., 2022).
Αυτή η συνεχώς αυξανόμενη δυναμική των ΑΠΕ πηγάζει από την έμφαση που δίνεται τόσο

από την Ευρωπαϊκή ΄Ενωση, όσο και σε παγκόσμιο επίπεδο στην ενέργεια και στο κλίμα.
Στο πλαίσιο αυτό, η Ευρωπαϊκή ΄Ενωση σχεδίασε και πρότεινε το πακέτο Fit for 55 για τη
μείωση των εκπομπών αερίων θερμοκηπίου της Ευρωπαϊκής ΄Ενωσης κατά 55% έως το 2030
(Council, 2020).
Συνεπώς, τα επόμενα χρόνια είναι πολύ κρίσιμα για την επιτυχή μετάβαση στις ΑΠΕ τόσο

στο πλαίσιο της ανάπτυξη νέων τεχνολογιών για τη βέλτιστη παραγωγή από τους διαθέσι-

μους φυσικούς πόρους, όσο και για την καλύτερη διαχείριση και διανομή της ενέργειας που
παράγεται. Οι στόχοι αυτοί μπορούν να επιτευχθούν με τη βοήθεια της ΤΝ, η οποία ήδη
χρησιμοποιείται ευρέως σε αρκετές μελέτες για την επίτευξη μελλοντικών στόχων των ΑΠΕ

(Jha et al., 2017).

3.3.1 Προβλεπτικά Μοντέλα ΑΠΕ

Η διείσδυση των ΑΠΕ - και κυρίως της ηλιακής και της αιολικής ενέργειας - αυξάνεται
και οι ακριβείς προβλέψεις ως προς την παραγωγή τους συμβάλλουν στην ομαλή ενσωμάτωση

τους στα υπάρχοντα δίκτυα ηλεκτρικής ενέργειας (Sweeney et al., 2020). Ως συνέπεια, η
πρόβλεψη της παραγωγής από συστήματα ΑΠΕ είναι από τα πιο φλέγοντα ερευνητικά ζητήματα

στον ενεργειακό τομέα. Τα κυριότερα συστήματα ΑΠΕ που επικεντρώνεται το ερευνητικό
ενδιαφέρον είναι η πρόβλεψη ενέργειας από Φ/Β συστήματα και από αιολικά συστήματα.
Στις παρακάτω παραγράφους θα δοθεί μια εκτενής περιγραφή των δύο προβλημάτων και θα

πραγματοποιηθεί εκτεταμένη αναφορά στην κυριότερη και πιο πρόσφατη βιβλιογραφία.

Πρόβλεψη Παραγωγής σε Φ/Β Συστήματα

Η ακριβής πρόβλεψη της παραγόμενης ενέργειας από Φ/Β συστήματα αποτελεί ένα περί-
πλοκο υπολογιστικό πρόβλημα. Τα ζητήματα που προκύπτουν στο πρόβλημα αυτό πηγάζουν
από την εγγενή μεταβλητότητα των καιρικών συνθηκών, και πιο συγκεκριμένα της ηλιακής
ακτινοβολίας, της θερμοκρασίας και του επιπέδου νέφωσης. Οι διακυμάνσεις που παρατηρούν-
ται στα μετεωρολογικά φαινόμενα οδηγούν σε αβεβαιότητα στην έξοδο του Φ/Β, επικίν-
δυνες διακοπτόμενες διεισδύσεις, υπερτάσεις, αντίστροφες ροές ισχύος, διακυμάνσεις στην
αρμονική παραμόρφωση συχνότητας στις κυματομορφές ρεύματος και τάσης και διάφορες άλ-

λες συνέπειες που εντείνουν την ανάγκη για ανάπτυξη ισχυρών προβλεπτικών μοντέλων (Raza
et al., 2016). Η απρόβλεπτη φύση της παραγωγής επηρεάζει σημαντικά την αξιοπιστία, τη
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Μελέτη ΄Ετος Κατηγορία Υποκατηγορία

Luo et al. (2021) 2021 Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β Συστήματα
Wang et al. (2019) 2019 Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β Συστήματα
Dairi et al. (2020) 2020 Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β Συστήματα

Li et al. (2020) 2020 Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β Συστήματα
Mishra et al. (2020) 2020 Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β Συστήματα

Cordeiro-Costas et al. (2022) 2022 Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β Συστήματα
Abdel-Basset et al. (2021) 2021 Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β Συστήματα

AlKandari and Ahmad (2020) 2020 Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β Συστήματα
Mellit et al. (2021) 2021 Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β Συστήματα
Agga et al. (2022) 2022 Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β Συστήματα

Damousis and Dokopoulos (2001) 2001 Πρόβλεψη Παραγωγής Αιολικά Συστήματα

Hong and Rioflorido (2019) 2019 Πρόβλεψη Παραγωγής Αιολικά Συστήματα

Demolli et al. (2019) 2019 Πρόβλεψη Παραγωγής Αιολικά Συστήματα

Wang et al. (2017b) 2017 Πρόβλεψη Παραγωγής Αιολικά Συστήματα

Liu et al. (2020) 2020 Πρόβλεψη Παραγωγής Αιολικά Συστήματα

Lin et al. (2021) 2021 Πρόβλεψη Παραγωγής Αιολικά Συστήματα

Hong and Rioflorido (2019) 2019 Πρόβλεψη Παραγωγής Αιολικά Συστήματα

Baruque et al. (2019) 2019 Πρόβλεψη Παραγωγής Γεωθερμικές Εγκαταστάσεις

Gangwani et al. (2020) 2020 Πρόβλεψη Παραγωγής Γεωθερμικές Εγκαταστάσεις

Sapitang et al. (2020) 2020 Πρόβλεψη Παραγωγής Υδροηλεκτρικά Συστήματα

Ali et al. (2020) 2020 Ανίχνευση Σφαλμάτων Φ/Β Συστήματα
Veerasamy et al. (2021) 2021 Ανίχνευση Σφαλμάτων Φ/Β Συστήματα
Eskandari et al. (2020) 2020 Ανίχνευση Σφαλμάτων Φ/Β Συστήματα

Omran et al. (2020) 2020 Ανίχνευση Σφαλμάτων Φ/Β Συστήματα
Fazai et al. (2019) 2019 Ανίχνευση Σφαλμάτων Φ/Β Συστήματα

Mustafa et al. (2023) 2023 Ανίχνευση Σφαλμάτων Φ/Β Συστήματα
Hussain et al. (2022) 2022 Ανίχνευση Σφαλμάτων Φ/Β Συστήματα

Van Gompel et al. (2022) 2022 Ανίχνευση Σφαλμάτων Φ/Β Συστήματα
Helbing and Ritter (2018) 2018 Ανίχνευση Σφαλμάτων Αιολικά Συστήματα

Zhao et al. (2018) 2018 Ανίχνευση Σφαλμάτων Αιολικά Συστήματα

Hsu et al. (2020) 2020 Ανίχνευση Σφαλμάτων Αιολικά Συστήματα

Chen et al. (2019) 2019 Ανίχνευση Σφαλμάτων Αιολικά Συστήματα

Zhong et al. (2021) 2021 Βέλτιστη Τοποθέτηση Φ/Β Συστήματα
Kalyan and Sun (2022) 2022 Βέλτιστη Τοποθέτηση Φ/Β Συστήματα

Ren et al. (2022) 2022 Βέλτιστη Τοποθέτηση Φ/Β Συστήματα
Shahzad (2021) 2021 Βέλτιστη Τοποθέτηση Χερσαία Αιολικά Συστήματα

Petrov and Wessling (2015) 2015 Βέλτιστη Τοποθέτηση Χερσαία Αιολικά Συστήματα

Lee et al. (2010) 2010 Βέλτιστη Τοποθέτηση Υπεράκτια Αιολικά Συστήματα

Wu et al. (2013) 2013 Βέλτιστη Τοποθέτηση Υπεράκτια Αιολικά Συστήματα

Πίνακας 3.1: Ενδεικτικές μελέτες εφαρμογών ΤΝ σε προβλήματα ΑΠΕ.

σταθερότητα και τον προγραμματισμό της λειτουργίας του συστήματος, επιφέροντας επίσης
οικονομικές συνέπειες (Shivashankar et al., 2016). Σε αυτό το πλαίσιο, η αξιόπιστη πρόβλεψη
παραγωγής Φ/Β μπορεί να μειώσει σημαντικά αυτήν την αβεβαιότητα, να ενισχύσει τη στα-
θερότητα και να βελτιώσει την οικονομική βιωσιμότητα αποτελώντας ένα κρίσιμο ερευνητικό

πεδίο (Diagne et al., 2013; Voyant et al., 2017).
Υπάρχει μια σειρά από διαφορετικούς παράγοντες που επηρεάζουν την ακρίβεια της πρόβ-

λεψης σε Φ/Β, καθιστώντας την ανάπτυξη προβλεπτικών μοντέλων μια περίπλοκη διαδικασία.
Η ανάπτυξη του κατάλληλου μοντέλου πρόβλεψης επηρεάζεται από παράγοντες όπως ο ορί-

ζοντας πρόβλεψης, οι είσοδοι του μοντέλου πρόβλεψης και οι μετρικές εκτίμησης της από-
δοσης. Ακόμη, για να επιτευχθεί καλύτερη ακρίβεια, σημαντικό είναι να πραγματοποιείται
βελτιστοποίηση της ανάλυσης συσχέτισης και εκτίμηση αβεβαιότητας των μοντέλων πρόβ-

λεψης μέσω πιθανοτικών μοντέλων πρόβλεψης.
΄Ισως το σημαντικότερο στοιχείο που πρέπει να συνυπολογιστεί για την ανάπτυξη ενός

μοντέλου πρόβλεψης παραγωγής ενέργειας είναι ο ορίζοντας της πρόβλεψης. Ως ορί-
ζοντας της πρόβλεψης ορίζεται η μελλοντική χρονική περίοδος για την οποία πραγματοποιείται
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η πρόβλεψη παραγωγής ή η χρονική διάρκεια μεταξύ του πραγματικού χρόνου και του χρόνου

πρόβλεψης (Das et al., 2018). ΄Οσον αφορά στην κατηγοριοποίηση των μοντέλων με βάση τον
ορίζοντα πρόβλεψης, ορισμένοι ερευνητές (Raza and Khosravi, 2015; de Marcos et al., 2019)
έχουν καθορίσει τρεις κατηγορίες ορίζοντα πρόβλεψης: βραχυπρόθεσμες, μεσοπρόθεσμες και
μακροπρόθεσμες προβλέψεις. Ωστόσο, μέχρι στιγμής δεν υπάρχει καθολικά συμφωνημένο
κριτήριο για τη διαφοροποίηση των μοντέλων μεταξύ των οριζόντων (Nespoli et al., 2019;
Sobri et al., 2018). Για παράδειγμα οι Amral et al. (2007) θεωρούν μια ακόμη κατηγορία, τις
πολύ βραχυπρόθεσμες ή εξαιρετικά βραχυπρόθεσμες προβλέψεις, οι οποίες χρησιμοποιούνται
για τη διαχείριση ενέργειας σε μικροδίκτυα ή έξυπνα δίκτυα (Raza et al., 2016). Λαμβάνον-
τας υπόψιν τις παραπάνω μελέτες, μπορούμε να θεωρήσουμε τέσσερις κατηγορίες μοντέλων
πρόβλεψης με κριτήριο τον ορίζοντα, οι οποίες αναλύονται παρακάτω:

➢ Very short-term forecasting: Η εξαιρετικά βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη χρησι-
μοποιείται κυρίως στο σχεδιασμό συστημάτων ηλεκτρικής ενέργειας σε έξυπνα μικροδίκ-

τυα, έχοντας ως ορίζοντα πρόβλεψης από λίγα δευτερόλεπτα έως λιγότερο από 30 λεπτά,
σύμφωνα με τη μελέτη των Ren et al. (2015). Η χρησιμότητα αυτών των προβλέψεων
επικεντρώνεται στην τιμολόγηση της ηλεκτρικής ενέργειας, στην παρακολούθηση της
αποστολής ηλεκτρικής ενέργειας σε πραγματικό χρόνο, σε διαδικασίες εξομάλυνσης
ισχύος σε μικροδίκτυα και στον έλεγχο αποθήκευσης ενέργειας από Φ/Β συστήματα
(Das et al., 2018). Αξίζει να σημειωθεί πως διαφορετικοί ερευνητές εντάσσουν σε
αυτή την κατηγορία και προβλέψεις για αρκετές ώρες μπροστά, όμως αυτό δεν είναι το
σύνηθες.

➢ Short-term forecasting: Η βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη έχει κυριότερη εφαρμογή
αποφάσεις οικονομικής αποστολής φορτίου (economic load dispatch) και προγραμ-
ματισμό του συστήματος ηλεκτρικής ενέργειας. Ο ορίζοντας πρόβλεψης σε αυτή την
κατηγορία είναι από 1 ώρα έως και έξι ώρες μπροστά, σύμφωνα με τη μελέτη των Ren
et al. (2015).

➢ Medium-term forecasting: Η μεσοπρόθεσμη πρόβλεψη εκτείνεται από 6 ώρες έως
και μια μέρα μπροστά. Η κυριότερη εφαρμογή αυτής της κατηγορίας είναι ο προγραμμα-
τισμός συντήρησης συμβατικών ή ολοκληρωμένων συστημάτων ηλιακής ενέργειας που

αποτελούνται από μετασχηματιστές υψηλής τεχνολογίας αλλά και από διαφορετικούς

τύπους ηλεκτρικών μηχανημάτων (Das et al., 2018).

➢ Long-term forecasting: Η μακροπρόθεσμη πρόβλεψη εκτείνεται σε περιπτώσεις
προβλέψεων για περισσότερο από 24 ώρες μπροστά. Σε αυτή την κατηγορία προβ-
λέψεων εντάσσονται περιπτώσεις όπου πρέπει να εκτιμηθεί η μακροχρόνια παραγωγή,
μεταφορά και διανομή της παραγόμενης ενέργειας από Φ/Β (Behera et al., 2018).
΄Οπως είναι φυσικό όμως, τα μακροπρόθεσμα μοντέλα έχουν μειωμένη ακρίβεια επειδή
οι καιρικές διακυμάνσεις που εκτείνονται σε μία ή λίγες ημέρες δεν μπορούν να προβ-

λεφθούν χρησιμοποιώντας τόσο μεγάλους ορίζοντες. Επομένως, με τη χρήση τέτοιων
μοντέλων μπορεί να εκτιμηθεί η τάση της παραγωγής ενέργειας με κριτήριο την επο-

χικότητα. Χαρακτηριστικά παραδείγματα για τέτοιες περιπτώσεις αποτελούν οι μελέτες
των Vehviläinen and Pyykkönen (2005); Hong et al. (2013), οι οποίοι έχουν αναπτύξει
μεσοπρόθεσμα μοντέλα και μοντέλα για το επόμενο έτος για τον μηνιαίο προγραμμα-

τισμό συστημάτων ηλεκτρικής ενέργειας, την τιμολόγηση της ηλεκτρικής ενέργειας και
την πρόβλεψη φορτίου.

΄Ενα ακόμη στοιχείο που διαφοροποιείται από έρευνα σε έρευνα είναι η επιλογή χαρακ-

τηριστικών εισόδου των μοντέλων (Wang et al., 2017a). Η επιλογή κατάλληλων εισόδων
για τα μοντέλα πρόβλεψης έχει άμεση επίδραση στην ακρίβεια της πρόβλεψης, αποτελώντας
βασικό παράγοντα για τον καθορισμό της επιτυχίας ενός μοντέλου. Απαιτείται ορθή κρίση και
λεπτομερές φιλτράρισμα κατά την επιλογή χαρακτηριστικών εισόδου, καθώς η αλόγιστη χρήση
χαρακτηριστικών μπορεί να μειώσει την απόδοση του μοντέλου και παράλληλα να αυξήσει τη
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χρονική καθυστέρηση, το κόστος και την υπολογιστική πολυπλοκότητα. Οι είσοδοι των μον-
τέλων πρόβλεψης σε Φ/Β συστήματα είναι ως επί το πλείστον μετεωρολογικές παράμετροι
όπως η ηλιακή ακτινοβολία, η ατμοσφαιρική θερμοκρασία, η θερμοκρασία του Φ/Β, η ταχύτητα
ανέμου και η υγρασία (Das et al., 2017; Wang et al., 2015). Ως εκ τούτου, η συσχέτιση μεταξύ
της εξόδου Φ/Β και των μετεωρολογικών εισόδων ποικίλλει και μπορεί να είναι θετική ή αρν-
ητική, με ισχυρότερη ή ασθενέστερη συσχέτιση. ΄Οπως είναι φυσικό, η ηλιακή ακτινοβολία
έχει τη μεγαλύτερη συσχέτιση με την έξοδο σε σύγκριση με τις υπόλοιπες μεταβλητές (Kasten
and Czeplak, 1980). Στις επόμενες παραγράφους παρουσιάζονται εκτενέστερα τα βασικότερα
χαρακτηριστικά εισόδου που χρησιμοποιούνται στη βιβλιογραφία.

➢ Ηλιακή Ακτινοβολία: Πρόκειται για τη βασικότερη μεταβλητή εισόδου στο πρόβλημα
της πρόβλεψης της ηλιακής ενέργειας. Εκφράζει την ακτινοβολούμενη ενέργεια από
τον ήλιο που εκπέμπεται με τη μορφή ηλεκτρομαγνητικής ακτινοβολίας. Η ηλιακή
ακτινοβολία έχει το μεγαλύτερο βαθμό συσχέτισης με την παραγωγή ισχύος εξόδου από

το Φ/Β και είναι ευθέως ανάλογη με την ποσότητα της ηλιακής ενέργειας που μπορεί
να συλλεχθεί από αυτό. Στην έρευνα των (De Giorgi et al., 2014) χαρακτηριστικά
χρησιμοποιήθηκε ένα νευρωνικό δίκτυο με είσοδο την ηλιακή ακτινοβολία και είχε ως

αποτέλεσμα την επίτευξη πολύ ακριβώς προβλέψεων.

➢ Θερμοκρασία: Εκφράζει το μέτρο της μέσης θερμότητας ή θερμικής ενέργειας σε μια
ουσία και καθορίζεται κυρίως από την ποσότητα του ηλιακού φωτός που απορροφάται

από την επιφάνεια της γης και από την ποσότητα της θερμότητας που εκπέμπεται στην

ατμόσφαιρα από τα αέρια του θερμοκηπίου. Η θερμοκρασία του περιβάλλοντος είναι
μια ακόμη παράμετρος που επηρεάζει σημαντικά την παραγωγή του Φ/Β συστήματος,
αφού έχει αποδειχθεί πως η συσχέτιση μεταξύ της θερμοκρασίας περιβάλλοντος και της

ισχύος εξόδου των Φ/Β είναι ικανή ώστε να χρησιμοποιείται ως μεταβλητή εισόδου.

➢ Κάλυψη Νεφών: Η κάλυψη νεφών (ή νεφελότητα) αποτελεί έναν από τους πιο σημαν-
τικούς παράγοντες που καθορίζει την ένταση της ηλιακής ακτινοβολίας που προσπίπτει

στην επιφάνεια της γης, αφού το μέρος της ηλιακής ενέργειας που διέρχεται από τα σύν-
νεφα δεν είναι σταθερό και εξαρτάται από τον τύπο και την ποσότητα των σχηματισμών

νεφών (Mohammadi and Goudarzi, 2018). Σύμφωνα με τουςWang et al. (2011); Sun
et al. (2015) η κίνηση, η διάχυση και η παραμόρφωση των νεφών προκαλούν διακυμάν-
σεις στην ένταση του ηλιακού φωτός επηρεάζοντας έτσι την έξοδο του Φ/Β συστήμα-
τος. Συνήθως, πληροφορίες για τη νεφελότητα συλλέγονται από εικόνες δορυφόρων
(Mart́ınez-Chico et al., 2011), χάνοντας όμως σε ακρίβεια όταν πρόκειται για συγ-
κεκριμένες συντεταγμένες. Για το λόγο αυτό πλέον χρησιμοποιούνται εκτενώς επίγειες
τεχνικές απεικόνισης.

➢ Ταχύτητα Ανέμου: Η ταχύτητα του ανέμου είναι μια από τις κρισιμότερες μεταβλ-
ητές εισόδου στα προβλεπτικά μοντέλα Φ/Β συστημάτων, όντας μια επιπλέον πηγή
αβεβαιότητας (Reddy, 2017). Ο κύριος ρόλος της ταχύτητας του ανέμου είναι στον
τρόπο που διαχέεται η θερμότητα στο Φ/Β αλλά και στη μείωση της θερμοκρασίας των
Φ/Β κυψελών (Reddy and Bijwe, 2015).

➢ Χρονικές Μεταβλητές: Οι μεταβλητές περιοδικότητας (ή χρονικές μεταβλητές) είναι
η ώρα της μέρας, ο μήνας του έτους και η εποχή. Αυτές οι μεταβλητές είναι πολύ
σημαντικές για την ακρίβεια του μοντέλου, καθώς η παραγωγή ενέργειας είναι άμεση
συνάρτηση της θέσης του ηλίου, η οποία μεταβάλλεται περιοδικά στη διάρκεια της
ημέρας και του χρόνου. Χαρακτηριστικό παράδειγμα αποτελεί η μελέτη των Al-Dahidi
et al. (2019) όπου χρησιμοποιήθηκε η τρέχουσα χρονική σήμανση στη μορφή ωρών που
ξεκινούν από την αρχή κάθε έτους.

΄Οπως μπορεί να γίνει εμφανές από τις προηγούμενες παραγράφους, η πρόβλεψη της
ενέργειας ενός Φ/Β συστήματος είναι ένα πολύ περίπλοκο πρόβλημα στο οποίο πραγματοποιεί-
ται συνεχής και εκτενής προσπάθεια από την ερευνητική κοινότητα. Σύμφωνα με την
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ανασκόπηση των Ahmed et al. (2020) διάφορες προσεγγίσεις μοντελοποίησης έχουν χρησι-
μοποιηθεί για προβλέψεις εξόδου σε Φ/Β, με κυριότερες κατηγορίες τα φυσικά μοντέλα, τα
αμιγώς στατιστικά μοντέλα, και τα μοντέλα ΤΝ (μηχανικής μάθησης, βαθιάς μάθησης, νευρ-
ωνικά δίκτυα). Επιπλέον, συνδυασμοί των παραπάνω έχουν προταθεί επίσης, τα οποία είναι
γνωστά ως υβριδικά μοντέλα. Συχνά, οι μελέτες συγκρίνουν την επίδοση των διαφορετικών
μοντέλων με σκοπό να καταλήξουν στο βέλτιστο μοντέλο, όμως προς το παρόν δεν υπ-
άρχει η ένδειξη πως κάποιο συγκεκριμένο μοντέλο υπερνικά όλα τα άλλα σε επαρκές πλήθος

πειραμάτων. Για παράδειγμα, οι Almonacid et al. (2010) συνέκριναν ένα μοντέλο βασισμένο
σε νευρωνικά δίκτυα με τρία συμβατικά στατιστικά μοντέλα, καταλήγοντας πως η προβλεπ-
τική ικανότητα του νευρωνικού δικτύου είναι ανώτερη των συμβατικών. Αντίστοιχα, στη
μελέτη των Oudjana et al. (2013) συγκρίθηκε ένα νευρωνικό δίκτυο με ένα απλό μοντέλο
παλινδρόμησης με παρόμοια αποτελέσματα. Είναι ξεκάθαρο πως είναι πολλοί οι παράγοντες
που επηρεάζουν την ακρίβεια ενός μοντέλου και συνεπώς οι άμεσες συγκρίσεις είναι πολύ

δύσκολες. Οι τρεις βασικές κατηγορίες προβλεπτικών τεχνικών (φυσικά, στατιστικά, ΤΝ)
παρουσιάζονται στις επόμενες παραγράφους.
Οι φυσικές μέθοδοι πρόβλεψης χρησιμοποιούν ένα θεωρητικό μοντέλο προσομοίωσης

για τον υπολογισμό της ισχύος εξόδου ενός Φ/Β συστήματος με βάση τις κύριες παραμέτρους
σχεδιασμού του (Zhao et al., 2016). Αυτές οι παράμετροι περιλαμβάνουν την πίεση αέρα, την
τραχύτητα επιφάνειας, τη θερμοκρασία, διαταραχές και άλλα εμπόδια (Zameer et al., 2017; Lei
et al., 2009). Γενικότερα, έχει αποδειχθεί πως οι φυσικές μέθοδοι είναι καταλληλότερες για
μακροπρόθεσμους ορίζοντες πρόβλεψης. Περισσότερες λεπτομέρειες για τις φυσικές μεθόδους
δίδονται στις έρευνες των Yang et al. (2019) και Mayer and Gróf (2021).
Οι στατιστικές μέθοδοι στηρίζονται σε ιστορικά δεδομένα παραγωγής, χρησι-

μοποιώντας χρονοσειρές ιστορικών δεδομένων και δεδομένα που παράγονται σε πραγματικό

χρόνο. Τα στατιστικά μοντέλα χρησιμοποιούν μαθηματικές εξισώσεις για να εξαγάγουν το
μοτίβο των δεδομένων και τη συσχέτιση με ιστορικά δεδομένα εισόδου. Οι γνωστότεροι αλ-
γόριθμοι που χρησιμοποιούνται είναι τα μοντέλα κινούμενου μέσου όρου και τα μοντέλα αυτό-

ματης παλινδρόμησης, καθώς και συνδυασμοί τους (μοντέλα ARIMA). Το πλεονέκτημα τους
σε σχέση με τα μοντέλα μάθησης είναι πως χρειάζονται λιγότερα δεδομένα εισόδου, παρουσιά-
ζοντας όμως μικρότερη ακρίβεια πρόβλεψης σε σύγκριση με σύγχρονες αρχιτεκτονικές νευρ-

ωνικών δικτύων.
Τέλος οι μέθοδοι που βασίζονται σε μοντέλα ΤΝ αποτελεί μια κατηγορία μεθόδων που

κερδίζει έδαφος συνεχώς τα τελευταία χρόνια λόγω της καλύτερης προβλεπτικής ικανότητας

που προσφέρει. Αυτές οι μέθοδοι βασίζονται στην ικανότητα της ΤΝ να μαθαίνει από ισ-
τορικά δεδομένα και να βελτιώνει περαιτέρω τις προγνωστική ικανότητα των μοντέλων μέσω

περίπλοκων διαδικασιών εκπαίδευσης. Ως μειονέκτημα μπορεί να σημειωθεί πως πολλές φορές
μπορεί να απαιτούνται ισχυροί υπολογιστές για την εκτέλεση πολλών επαναλήψεων προτού

επιτευχθεί μια τελική πρόβλεψη, λόγω της αυξημένης υπολογιστικής πολυπλοκότητας. Τα
κυριότερα μοντέλα ΤΝ θα παρουσιαστούν αναλυτικότερα στο επόμενο κεφάλαιο.

Πρόβλεψη Παραγωγής σε Αιολικά Συστήματα

Η πρόβλεψη παραγωγής ενέργειας από αιολικά συστήματα αποτελεί ένα ακόμη κρίσιμο

πρόβλημα της επιστημονικής κοινότητας, καθώς είναι μια αρκετά απαιτητική κατηγορία προβ-
λήματος πρόβλεψης. Καθώς ο άνεμος είναι εγγενώς μεταβλητός, η αιολική ενέργεια είναι μια
πηγή ηλεκτρικής ενέργειας με πολλές διακυμάνσεις. Οι προβλέψεις σε αιολικά πάρκα έχουν
πολλά κοινά με τις αντίστοιχες σε Φ/Β συστήματα, καθώς οι μέθοδοι που χρησιμοποιούνται
έχουν αναλογίες μεταξύ των δύο συστημάτων και ο ορίζοντας πρόβλεψης καθορίζεται παρό-

μοια και για τα δύο προβλήματα. Η κυριότερη διαφορά έγκειται στις μεταβλητές εισόδου,
καθώς στην περίπτωση των αιολικών συστημάτων ο κυριότερος παράγοντας είναι η ταχύτητα

και η κατεύθυνση του ανέμου.
Σύμφωνα με την ανασκόπηση των Foley et al. (2012), οι βραχυπρόθεσμες προβλέψεις (οι

συγγραφείς τις ορίζουν με ορίζοντα από 1 ώρα έως 72 ώρες) είναι χρήσιμες στον σχεδιασμό
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του συστήματος ηλεκτρικής ενέργειας για δέσμευση και αποδέσμευση μονάδων και για εμ-

πορία ηλεκτρικής ενέργειας σε αγορές ηλεκτρικής ενέργειας στις οποίες η αιολική ενέργεια και

η αποθήκευση μπορούν να ανταλλάσσονται (Moyano and Lopes, 2009). Οι μεσοπρόθεσμες
προβλέψεις (οι συγγραφείς τις ορίζουν από 3 ημέρες έως και 1 εβδομάδα μπροστά) χρησι-
μοποιούνται για τον προγραμματισμό της συντήρησης των αιολικών πάρκων, για τη δέσμευση
και αποδέσμευση της μονάδας και για τη διακοπή λειτουργίας των θερμικών γεννητριών για λό-

γους ελέγχου και συντήρησης στο δίκτυο. Τέλος, οι μακροπρόθεσμες προβλέψεις (εβδομάδες
ή μήνες μπροστά) είναι ιδιαίτερα χρήσιμες για τη χάραξη στρατηγικών και το σχεδιασμό τοπο-
θέτησης αιολικών πάρκων. ΄Οπως είναι φυσικό, το σφάλμα πρόβλεψης συνήθως αυξάνεται όσο
διευρύνεται ο χρονικός ορίζοντας της πρόβλεψης.
Η πρόβλεψη αιολικής ενέργειας μπορεί να οριστεί ως η εφαρμογή των θεωριών και πρακ-

τικών των κλάδων της μετεωρολογίας και της κλιματολογίας (Petersen et al., 1997). Πιο
συγκεκριμένα, η πρόβλεψη του ανέμου για την παραγωγή ενέργειας επικεντρώνεται κυρίως σε
βραχυπρόθεσμες περιόδους (έως μερικές ώρες μπροστά) και στις μεσοπρόθεσμες περιόδους
(έως εβδομάδα μπροστά).Μια πολύ αναλυτική επισκόπηση για τα βραχυπρόθεσμα χαρακτηρισ-
τικά του ανέμου έχει αναπτυχθεί από τους Landberg (1999). Ο λόγος που οι ερευνητικές
προσπάθειες επικεντρώνονται σε αυτούς τους ορίζοντες πρόβλεψης είναι η προστιθέμενη αξία

που έχουν αυτές οι προβλέψεις σε πλήθος εφαρμογών, με χαρακτηριστικότερες τη ρύθμιση
και παρακολούθηση φορτίων, την εξισορρόπηση και τη δέσμευση μονάδων και τον προγραμ-
ματισμό σε επίπεδο μικροδικτύων.
Γενικότερα, όπως ισχύει και στην περίπτωση των Φ/Β συστημάτων, τα μοντέλα πρόβ-

λεψης για την αιολική ενέργεια μπορούν να χωριστούν σε δύο κατηγορίες, ανάλογα με τη
φιλοσοφία των χαρακτηριστικών εισόδου που χρησιμοποιούν. Η πρώτη κατηγορία βασίζε-
ται αποκλειστικά στην ανάλυση ιστορικών χρονοσειρών ανέμου, ενώ η δεύτερη κατηγορία
μεθόδων χρησιμοποιεί ως είσοδο προβλέψεις ταχύτητας του ανέμου από μοντέλα αριθμητικής

πρόβλεψης καιρού (Numerical Weather Prediction - NWP). Στην πρώτη κατηγορία χρησι-
μοποιούνται μοντέλα στατιστικής προσέγγισης για την πρόβλεψη της μέσης ωριαίας ταχύτητας

ανέμου ή για την άμεση πρόβλεψη της παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας (Taylor and Buizza,
2003). Αντίθετα, τα μοντέλα που ανήκουν στη δεύτερη κατηγορία χρησιμοποιούν προβλέψεις
για την ωριαία μέση ταχύτητα και κατεύθυνση ανέμου που προέρχονται από μετεωρολογικά

μοντέλα. Μάλιστα η μελέτη των Nielsen et al. (2007) απέδειξε πως εάν χρησιμοποιούν-
ται πολλές μετεωρολογικές προβλέψεις, τότε το σφάλμα πρόβλεψης μειώνεται. Στη δεύτερη
κατηγορία μοντέλων, μεγάλη σημασία έχει η επιλογή του μετεωρολογικού μοντέλου, συμπερ-
ιλαμβανομένων της γεωγραφικής περιοχής, της χωρικής και χρονικής ανάλυσης και του ορί-
ζοντα πρόβλεψης, καθώς επηρεάζοθν σημαντικά τόσο την ακρίβεια όσο και την υπολογιστική
πολυπλοκότητα.
Τέλος, κατ’ αναλογία με τα μοντέλα πρόβλεψης ηλιακής ενέργειας, η πρόβλεψη της αιο-

λικής ενέργειας μπορεί να πραγματοποιηθεί γενικά με φυσικές μεθόδους, με παραδοσιακές
στατιστικές μεθόδους ή με μεθόδους μάθησης που βασίζονται στην ΤΝ. Βέβαια, κατά καιρούς
έχουν προταθεί και υβριδικές μέθοδοι οι οποίες συνδυάζουν δύο ή περισσότερες προβλέψεις

από τις βασικές κατηγορίες. Ωστόσο, η επιλογή του καταλληλότερου μοντέλου ή κατηγορίας
μεθόδων υπαγορεύεται από το χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης. Μια ανασκόπηση των τριών
βασικών κατηγοριών πραγματοποιείται στην επόμενη παράγραφο.
Τα φυσικά μοντέλα βασίζονται στη χρήση δεδομένων καιρού και χρησιμοποιούνται

τόσο για την πρόβλεψη της ταχύτητας ανέμου όσο και για προβλέψεις αιολικής ενέργειας

(Landberg, 1998). Σύμφωνα με τους Landberg et al. (2003) η φυσική μοντελοποίηση απαιτεί
διασύνδεση με μετεωρολογικές προβλέψεις και βασίζεται σε μεγάλα υπολογιστικά συστήματα

προκειμένου να επιτευχθούν ακριβή αποτελέσματα, αφού η εκτίμηση της αιολικής ισχύος
πραγματοποιείται μέσω λεπτομερούς περιγραφής της χαμηλότερης ατμόσφαιρας. Από την
άλλη πλευρά, οι στατιστικές μέθοδοι χρησιμοποιούν ιστορικά δεδομένα για να πραγ-
ματοποιήσουν τις προβλέψεις. Σε αντίθεση με τις φυσικές μεθόδους, οι στατιστικές μέθοδοι
περιλαμβάνουν μόνο ένα βήμα για τη μετατροπή των μεταβλητών εισόδου σε πρόβλεψη της

ισχύος εξόδου λειτουργώντας σαν ‘μαύρο κουτί’. Χαρακτηριστικό παράδειγμα στατιστικής
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μεθόδου αποτελεί η έρευνα των Torres et al. (2005), που πρότειναν ένα μοντέλο ARMA το
οποίο εκπαιδεύτηκε με εννέα έτη ιστορικών δεδομένων από αιολικά πάρκα και χρησιμοποιήθηκε

για την πρόβλεψη της αιολικής ενέργειας έως και μερικές ώρες μπροστά. Βέβαια, τα τελευταία
χρόνια οι κλασσικές στατιστικές μέθοδοι έχουν δώσει τη θέση τους στις μεθόδους ΤΝ, με
κυριότερα χρησιμοποιούμενα μοντέλα τα νευρωνικά συστήματα, τα δίκτυα βαθιάς μάθησης και
τα ασαφή μοντέλα. Τα μοντέλα αυτά μαθαίνουν τη σχέση μεταξύ του προβλεπόμενου ανέμου
και της προβλεπόμενης ισχύος εξόδου χρησιμοποιώντας ιστορικά δεδομένα στη μορφή χρονο-

σειρών. Για παράδειγμα, στη μελέτη των Damousis and Dokopoulos (2001) προτάθηκε ένα
ασαφές σύστημα που προβλέπει την ταχύτητα του ανέμου, ενώ οι Hong and Rioflorido (2019)
πρότειναν ένα υβριδικό μοντέλο βαθιάς μάθησης για προβλέψεις με ορίζοντα μιας μέρας, το
οποίο παρουσίασε πολύ καλή προβλεπτική ικανότητα.

3.3.2 Ανίχνευση Σφαλμάτων και Προγνωστική Συν-

τήρηση

Η δεύτερη σημαντικότερη κατηγορία προβλημάτων ΑΠΕ που έχει συμβάλει η ΤΝ είναι η

ανίχνευση ανωμαλιών και η προγνωστική συντήρηση. Ειδικότερα όσον αφορά Φ/Β συστή-
ματα, η ΤΝ έχει διευρύνει τις δυνατότητες ανίχνευσης πολλών από τα βασικά σφάλματα που
παρατηρούνται είτε στη DC είτε στην AC πλευρά τους. Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται
ένα συντομία η παρούσα κατάσταση όσον αφορά τις μεθόδους ανίχνευσης σφαλμάτων σε Φ/Β
συστήματα αλλά και η συμβολή της ΤΝ.
Η μείωση του κόστους των Φ/Β συστημάτων καθώς και η αύξηση της επίδοσης τους,

που προκύπτει από τη βελτιωμένη απόδοση των κυψελών και τις χαμηλότερες απώλειες μετα-

τροπής της ενέργειας, οδήγησαν στην ανάπτυξη του ενδιαφέροντος για θέματα συντήρησης
των Φ/Β συστημάτων (Bazilian et al., 2013; Eftekharnejad et al., 2012). Η συντήρηση
τέτοιων συστημάτων περιλαμβάνει μια σειρά από δραστηριότητες που μπορεί να αποτελούνται

από ελάχιστους ελέγχους έως και παρακολούθηση υψηλής ακρίβειας που επιτρέπει στον ιδ-

ιοκτήτη της μονάδας να εντοπίσει πιθανά προβλήματα ή να διαπιστώσει εγκαίρως την ανάγκη

για εργασίες καθαρισμού (Whaley, 2016). Το ενδιαφέρον αυξάνεται ακόμη περισσότερο από
τη στιγμή που η συντήρηση επηρεάζει άμεσα την απόδοση των Φ/Β συστημάτων όσον αφορά
την παραγόμενη ισχύ και, κατά συνέπεια, τα συνολικά έσοδα (De Benedetti et al., 2018).
Με τα χρόνια, έχουν προταθεί πολυάριθμες τεχνικές ανίχνευσης ανωμαλιών για την

ανίχνευση και τη διάγνωση βλαβών σε Φ/Β συστήματα. Μια σύντομη ανασκόπηση των
διαφόρων συστημάτων παρακολούθησης που είναι διαθέσιμα για την παρακολούθηση της από-

δοσης δίνεται από τις μελέτες των Hare et al. (2016) και Triki-Lahiani et al. (2018). Ωστόσο,
την τελευταία δεκαετία έχουν εξελιχθεί πολυάριθμοι προηγμένοι αλγόριθμοι ανίχνευσης

σφαλμάτων που είναι ικανοί να επιτύχουν ακριβή και ταχεία ανίχνευση σφαλμάτων (Alam
et al., 2015). Σύμφωνα με τους Pillai and Rajasekar (2018), υπάρχουν τρία συμβατικά
συστήματα για την προστασία ενός Φ/Β συστήματος από βλάβες: (i) Χρήση τυπικών δι-
ατάξεων προστασίας, (ii) συνδυασμένη χρήση πολλαπλών συσκευών προστασίας σε μια ενι-
αία Φ/Β συστοιχία και (iii) αλγόριθμοι ελέγχου σε πραγματικό χρόνο για την ανίχνευση
της παρουσίας σφαλμάτων. Στην τελευταία κατηγορία εντάσσεται η συμβολή των μοντέλων
μηχανικής μάθησης, οι οποίοι έχουν βοηθήσει σημαντικά στην ανίχνευση σφαλμάτων μέσω
της ανάλυσης δεδομένων.
Οι τυπικότερες μέθοδοι ανάλυσης δεδομένων για την ανίχνευση ανωμαλιών είναι οι

τεχνικές Model-based Difference Measurement (MBDM), Real-time Difference Measure-
ment (RDM) και Output Signal Analysis (OSA) (Pillai and Rajasekar, 2018). Οι τεχνικές
MBDM βασίζονται στη σύγκριση των θεωρητικών παραμέτρων σε πραγματικό χρόνο με τα
προβλεπόμενα από το μοντέλο δεδομένα για τον εντοπισμό σφαλμάτων στο σύστημα (Alam
et al., 2015). Από την άλλη πλευρά, οι τεχνικές RDM συγκρίνουν τις παραμέτρους σε

πραγματικό χρόνο με τα όρια κατωφλίου τους για τον εντοπισμό σφαλμάτων (Shimakage
et al., 2011). Τα όρια κατωφλιού καθορίζονται από πειράματα σε συνθήκες πραγματικής
λειτουργίας. Οι τεχνικές OSA συνήθως εφαρμόζουν κατάλληλη ανάλυση στο σήμα εξόδου
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για να ανακαλύψουν τις παρούσες ανωμαλίες. Παράδειγμα αποτελεί ο εντοπισμός ανωμαλιών
στην αψίδα του Φ/Β συστήματος, που μπορεί να εντοπιστεί μέσω ανάλυσης σημάτων χρησι-
μοποιώντας μετασχηματισμούς Fourier στην κυματομορφή του σήματος εξόδου (Zhao et al.,
2013).
Ωστόσο, πρόσφατα έχουν αναπτυχθεί πολλές μέθοδοι μηχανικής μάθησης για την

ανίχνευση σφαλμάτων σε Φ/Β συστήματα, που προσφέρουν καλύτερα αποτελέσματα από τις
μεθόδους που παρουσιάστηκαν στην παραπάνω παράγραφο (Berghout et al., 2021). Οι αλγόρι-
θμοι μηχανικής μάθησης εκπαιδεύονται για να μαθαίνουν τη σχέση μεταξύ των παραμέτρων

εισόδου και της εξόδου του Φ/Β συστήματος, χρησιμοποιώντας δεδομένα από έξυπνους
μετρητές. Ωστόσο, απαιτούνται ακόμη δεδομένα από περιπτώσεις σφάλματος προκειμένου
τα μοντέλα να εκπαιδευτούν σε καταστάσεις μη ομαλής λειτουργίας. Ως συνέπεια, μόλις το
μοντέλο εκπαιδευτεί, μπορεί εύκολα να εντοπίσει ελαττωματικές καταστάσεις αξιολογώντας τα
σφάλματα. Επίσης, η ανίχνευση σφαλμάτων με αλγορίθμους μηχανικής μάθησης βοηθά στον
ακριβή εντοπισμό και στην ταξινόμηση των σφαλμάτων. ΄Ομως, όπως σε κάθε τεχνική που
βασίζεται στα δεδομένα, έτσι και οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης για ανίχνευση ανωμαλ-
ιών έχουν ορισμένους περιορισμούς, όπως η άμεση εξάρτηση της ακρίβειας της πρόβλεψης
από την ποιότητα των δεδομένων, η δυσκολία απόκτησης δεδομένων σε περιπτώσεις μη ομα-
λής λειτουργίας και η δυσκολία χρήσης του ίδιου μοντέλου σε πολλά Φ/Β συστήματα, μη
επιτρέποντας τη δημιουργία γενικευμένων λύσεων.
Συνεπώς, οι αλγόριθμοι ΤΝ χρησιμοποιούνται πλέον εντατικά για την ανίχνευση διαφορε-

τικών τύπων σφαλμάτων. Αρχικά, στη μελέτη των Ali et al. (2020) προτείνεται ένα μοντέλο
μηχανής διανυσμάτων υποστήριξης που βασίζεται σε υβριδικά χαρακτηριστικά του Φ/Β για
την ανίχνευση και ταξινόμηση σφαλμάτων με τη χρήση τεχνικών υπέρυθρης θερμογραφίας (in-
frared thermography). Αντίστοιχα, οι Veerasamy et al. (2021) ανέπτυξαν ένα μοντέλο για την
ανίχνευση σφαλμάτων υψηλής αντίστασης (high impedence) σε ολοκληρωμένα Φ/Β συστή-
ματα ισχύος με χρήση αναδρομικών νευρωνικών δικτύων. Παρόμοιες έρευνες έχουν αναπτυχ-
θεί για σφάλματα γραμμής (line to line faults). Χαρακτηριστικό παράδειγμα αποτελεί η έρευνα
των Eskandari et al. (2020), οι οποίοι πρότειναν μια αυτόνομη μέθοδο για την ανίχνευση και
ταξινόμηση σφαλμάτων γραμμής που βασίζεται στο συνδυασμό μεθόδων μηχανικής μάθησης

και γενετικών αλγορίθμων εκμεταλλευόμενοι τις καμπύλες ρεύματος-τάσης του Φ/Β. Μια
άλλη κατηγορία σφαλμάτων αφορά στα σφάλματα τόξου σειράς (series arc fault), τα οποία εί-
ναι από τα πιο συνήθη σφάλματα που εντοπίζονται σε Φ/Β συστήματα, με συνέπεια να έχουν
πραγματοποιηθεί αρκετές ερευνητικές προσπάθειες για τον εντοπισμό τους. Ενδεικτικά, οι
Omran et al. (2020) ανέπτυξαν ένα μοντέλο βασισμένο σε συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα για
τον εντοπισμό λανθασμένης λειτουργίας από τη DC πλευρά του Φ/Β.

3.3.3 Βέλτιστη Τοποθέτηση ΑΠΕ

΄Ενα από τα πιο κοινά ερευνητικά προβλήματα στο πεδίο των ΑΠΕ είναι η εύρεση της

βέλτιστης τοποθεσίας για την εγκατάσταση ΑΠΕ, και κυρίως για την εγκατάσταση Φ/Β
συστημάτων και αιολικών πάρκων. Το πρώτο βήμα για την εξασφάλιση μιας αποδοτικής
τοποθεσίας όσον αφορά την παραγωγής ενέργειας, και κατά συνέπεια τα οικονομικά οφέλη,
είναι η διεξαγωγή μιας ολοκληρωμένης ανάλυσης των παραγόντων που επηρεάζουν άμεσα το

επίπεδο παραγωγής. Στην περίπτωση των Φ/Β συστημάτων ο κύριος παράγοντας είναι η ηλι-
ακή ακτινοβολία, ενώ αντίστοιχα στην περίπτωση των αιολικών πάρκων βασικότερο κριτήριο
είναι το αιολικό δυναμικό. Επιπλέον, η διαδικασία πρέπει να λαμβάνει υπόψιν και οποιαδήποτε
άλλα υπάρχοντα κριτήρια απόφασης καθώς και όλους τους περιοριστικούς παράγοντες που

πρέπει να αξιολογηθούν (Sengupta et al., 2021). Η ΤΝ σε συνδυασμό με άλλα πληροφοριακά
συστήματα με υποστηρικτικό ρόλο προσφέρει τη δυνατότητα εύρεσης των βέλτιστων τοποθε-

σιών για την εγκατάσταση ΑΠΕ, κατέχοντας σημαντικό ρόλο στον επιτυχημένο σχεδιασμό
σε εθνικό αλλά και παγκόσμιο επίπεδο. Στις επόμενες παραγράφους παρουσιάζεται η πρόοδος
στον τομέα των Φ/Β συστημάτων και των αιολικών πάρκων.
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Τοποθέτηση Φ/Β Συστημάτων

΄Ενα από τα βασικότερα υπολογιστικά συστήματα που χρησιμοποιείται για την εύρεση της

καταλληλότερης τοποθεσίας για Φ/Β συστήματα είναι το σύστημα γεωγραφικών πληροφοριών
(Geographical Information System - GIS). Αποτελεί ένα εργαλείο ανάλυσης και επεξεργασίας
δεδομένων, χαρτών και χωρικών πληροφοριών, έχοντας γίνει πολύ δημοφιλές σε προβλήματα
ενεργειακού σχεδιασμού. Μια πολύ συνήθης λύση είναι η ανάπτυξη μοντέλων υποστήριξης
αποφάσεων που ενσωματώνουν το GIS με πολυκριτήρια προβλήματα για τον προσδιορισμό
της ιδανικής τοποθεσίας όσον αφορά την ηλιακή ενέργεια που πρόκειται να παραχθεί. Για
παράδειγμα, στην έρευνα των Zambrano-Asanza et al. (2021) συνδυάζεται το GIS με την
πολυκριτήρια ανάλυση για τη βέλτιστη τοποθέτηση Φ/Β, χρησιμοποιώντας πληροφορίες υψη-
λής ανάλυσης για τον χωρικό χαρακτηρισμό της ζήτησης ενέργειας και την πραγματοποίηση

ανάλυσης πυκνότητας.
Ωστόσο, εκτός από τις κλασσικές μεθόδους πολυκριτήριας ανάλυσης αποφάσεων, τα

τελευταία χρόνια το GIS έχει συνδυαστεί επιτυχώς με μοντέλα ΤΝ, και ειδικότερα βαθιάς
μάθησης, προσφέροντας αξιοσημείωτα αποτελέσματα. Στη μελέτη των (Zhong et al., 2021)
προτείνεται ένα μεθοδολογικό πλαίσιο για την εκτίμηση του δυναμικού Φ/Β ταράτσας σε
επίπεδο πόλης, με χρήση δορυφορικών εικόνων υψηλής ανάλυσης και ενός μοντέλου βαθιάς
μάθησης που εξάγει αυτόματα την περιοχή της ταράτσας τμηματοποιώντας την εικόνα. Παρό-
μοια, ο πρωταρχικός στόχος στην έρευνα των Kalyan and Sun (2022) είναι να ανιχνεύσει
ταράτσες που δεν διαθέτουν Φ/Β σύστημα αλλά δέχονται μέτρια έως υψηλή ηλιακή ακτινοβολία
χρησιμοποιώντας το GIS και τεχνικές βαθιάς μάθησης. Τέλος, το πρόβλημα της δυσκολίας
ανάλυσης της σκίασης και της διαθεσιμότητας των ταρατσών αποτέλεσε το αντικείμενο της

μελέτης των Ren et al. (2022), που πρότειναν ένα νέο 3D-GIS σύστημα και μια προσέγγιση
βαθιάς μάθησης, στην οποία αναλύεται η ηλιακή ακτινοβολία για την πρόβλεψη της παραγωγής
από Φ/Β ταράτσας και παράλληλα λαμβάνονται υπόψη οι επιδράσεις της σκίασης των γύρω
κτιρίων.

Τοποθέτηση Αιολικών Πάρκων

΄Οπως αναπτύχθηκε και στην αρχή του κεφαλαίου, η αιολική ενέργεια είναι ένα ταχέως
εξελισσόμενο πεδίο που έχει προσελκύσει μεγάλη προσοχή και πολλές επενδύσεις τις τελευ-

ταίες δεκαετίες. Συνεπώς, όντας ένας πολύ ανταγωνιστικός τομέας, είναι πολύ σημαντικό να
ελαχιστοποιηθεί το κόστος εγκατάστασης νέων αιολικών πάρκων και να αυξηθούν τα κέρδη

παραγωγής ενέργειας από τη φάση του σχεδιασμού. Ο σχεδιασμός ενός αιολικού πάρκου είναι
ένα σύνθετο έργο, που απαιτεί τεχνογνωσία από διαφορετικές ειδικότητες και εμπεριέχει ένα
μεγάλο αριθμό μεταβλητών βελτιστοποίησης (Fischetti and Pisinger, 2019). Το πρόβλημα
τοποθέτησης ενός αιολικού πάρκου δεν έχει αυτοματοποιηθεί πλήρως ακόμη, με την ΤΝ να
προσφέρει πολλαπλές ευκαιρίες για τη βελτιστοποίηση της απόφασης σχεδιασμού.
Οι ερευνητικές προσπάθειες στον τομέα της εύρεσης βέλτιστης τοποθεσίας για την

εγκατάσταση αιολικών πάρκων μπορούν να χωριστούν σε δύο υποκατηγορίες: χερσαία και
υπεράκτια αιολικά πάρκα. Το πρόβλημα για καθεμιά από αυτές τις κατηγορίες εμπεριέχει
διαφορετικούς περιορισμούς και συνεπώς είναι λογικό να εστιάζονται οι προσπάθειες σε συγ-

κεκριμένο πλαίσιο. ΄Οσον αφορά τα χερσαία αιολικά πάρκα, έχει αναπτυχθεί μια μεθοδολογία
για τον προσδιορισμό της βέλτιστης θέσης ενός αιολικού πάρκου σε ένα δίκτυο μεταφοράς

ηλεκτρικής ενέργειας με κυριότερο κριτήριο την αξιολόγηση ασφάλειας του δικτύου (Shahzad,
2021). Ακόμη, οι Petrov and Wessling (2015) προτείνουν μια εναλλακτική μεθοδολογία για τη
βέλτιστη τοποθέτηση ανεμογεννητριών με κριτήριο περιβαλλοντολογικούς και οικολογικούς

παράγοντες, συνδυάζοντας την πολυκριτήρια ανάλυση με τη μηχανική μάθηση. ΄Οσον αφορά τα
υπεράκτια αιολικά πάρκα, οι Lee et al. (2010) αναπτύσσουν μια μεθοδολογία βελτιστοποίησης
που βασίζεται σε γενετικό αλγόριθμο. Αρχικά, χρησιμοποιούνται μοντέλα νευρωνικών δικτύων
για την κατασκευή των χαρτών ανέμου και βαθυμετρίας και έπειτα ορίζεται ο γενετικός αλγόρι-

θμος με στόχο τη μεγιστοποίηση της ενεργειακής πυκνότητας, ικανοποιώντας τα κριτήρια του
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μέγιστου βάθους νερού και της μέγιστης απόστασης από την ακτογραμμή. Παρόμοια, η μελέτη
των Wu et al. (2013) προτείνει μια μεθοδολογία για τον προσδιορισμό της βελτιστοποίησης
της θέσης υπεράκτιων ανεμογεννητριών, χρησιμοποιώντας τεχνικές ΤΝ και γενετικούς αλγο-
ρίθμους.
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3.4 Τεχνητή Νοημοσύνη και Ευελιξία σε ΄Εξ-

υπνα Δίκτυα

΄Οπως παρουσιάστηκε αναλυτικά στην προηγούμενη ενότητα, οι ΑΠΕ έχουν πολλαπλασι-
αστεί τα τελευταία χρόνια, αποτελώντας κύρια αιτία για την αποκεντροποίηση και τον
εκδημοκρατισμό της ενέργειας. Οι μικρές μονάδες παραγωγής που βρίσκονται στην πλευρά
του καταναλωτή, όπως μικρά Φ/Β συστήματα στέγης και μικρές μονάδες αιολικής παραγ-
ωγής, ονομάζονται κατανεμημένοι ενεργειακοί πόροι (distributed energy resources - DERs).
Από την άλλη πλευρά τα ηλεκτρικά φορτία που μπορούν να μετατοπιστούν κατά τη διάρκεια

της ημέρας ή της εβδομάδος ονομάζονται ευέλικτα φορτία (flexible loads). Η ενσωμάτωση
των κατανεμημένων ενεργειακών πόρων σε συνδυασμό με την αυξανόμενη χρήση συστημάτων

αποθήκευσης και το βέλτιστο προγραμματισμό ευέλικτων φορτίων μπορούν να αποτελέσουν

ένα δίκτυο διανομής χαμηλής τάσης που ονομάζεται μικροδίκτυο και μπορεί να λειτουργήσει

είτε σε διασύνδεση με το κύριο δίκτυο είτε πλήρως αυτόνομα (Shayeghi et al., 2019).
Ουσιαστικά, κάθε προηγμένο σύστημα ηλεκτρικής ενέργειας που ενσωματώνει πληρο-

φορίες από έξυπνα μετρητικά συστήματα και μπορεί να διαχειρίζεται βέλτιστα την παραγωγή

και την κατανάλωση των κόμβων που το αποτελούν μπορεί να θεωρηθεί ως ευφυές δίκτυο. Τα
κυριότερα προβλήματα στον τομέα των ευφυών δικτύων περιλαμβάνουν τη βέλτιστη αξιοποίηση

των πόρων του δικτύου, την επίτευξη της υψηλότερης δυνατής ενεργειακής αποδοτικότητας,
την υψηλότερη αξιοπιστία και ασφάλεια του συστήματος και την οικονομικότερη διανομή

ηλεκτρικής ενέργειας στους καταναλωτές. Στον τομέα των έξυπνων δικτύων, τα παραγόμενα
δεδομένα και οι αλγόριθμοι ΤΝ και βελτιστοποίησης αποτελούν καταλυτικούς παράγοντες

στην επίλυση των προαναφερθέντων προβλημάτων και στην επίτευξη των στόχων σε επίπεδο

μικροδικτύου.
Στην ενότητα αυτή εξετάζουμε προβλήματα που σχετίζονται με τους κατανεμημένους

ενεργειακούς πόρους και μπορούν να επιλυθούν με τη χρήση αλγορίθμων βελτιστοποίησης

και ΤΝ. Τα προβλήματα αυτά μπορούν να διαχωριστούν σε τέσσερις κύριες συνιστώσες: Η
πρώτη εστιάζει στην πρόβλεψη της ζήτησης σε επίπεδο δικτύου, η δεύτερη επικεντρώνεται
στην έννοια των προγραμμάτων απόκρισης ζήτησης και στο συσχετισμό τους με την αγορά

ενέργειας, η τρίτη αφορά σε προβλήματα βελτιστοποίησης του προγραμματισμού ευέλικτων
φορτίων και η τέταρτη μελετάει προβλήματα συστημάτων αποθήκευσης ενέργειας, τα οποία
προβλέπεται πως διαμορφώσουν εκ νέου το τοπίο στη διαχείριση ενέργειας.

3.4.1 Μοντέλα Πρόβλεψης Φορτίου

Η πρόβλεψη του ηλεκτρικού φορτίου διαδραματίζει ζωτικό ρόλο στην ενεργειακή μετάβαση

μέσω σύγχρονων συστημάτων ηλεκτρικής ενέργειας αποτελώντας τη βάση για πολλές καιν-

οτόμες λύσεις, όπως τα έξυπνα δίκτυα, η βέλτιστη διαχείριση ενέργειας και ο σχεδιασμός
ενεργειακών συστημάτων (Raza and Khosravi, 2015). ΄Ετσι, τα τελευταία χρόνια μεγάλο
μέρος της ενεργειακής έρευνας έχει εστιάσει στην ακριβή βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη φορτίου

λόγω της σημασίας της στην αξιόπιστη λειτουργία των συστημάτων ισχύος και συνεπώς στην

οικονομία. Επιπλέον, σημαντικές λειτουργίες του συστήματος ηλεκτρικής ενέργειας, όπως ο
προγραμματισμός, η συντήρηση και η προσαρμογή των τιμολογίων στηρίζονται σε μεγάλο βα-
θμό στις ακριβείς προβλέψεις φορτίου. Επομένως, γίνεται αντιληπτό πως η πρόβλεψη φορτίου
μπορεί να επηρεάσει άμεσα την ενεργειακή πολιτική, αφού πλήθος αποφάσεων σε συστήματα
διαχείρισης ενέργειας λαμβάνουν υπόψιν τις προβλέψεις ζήτησης ενέργειας.
Η πρόβλεψη φορτίου χωρίζεται σε τρεις κατηγορίες από τους περισσότερους ερευνητές

με κριτήριο το χρονικό ορίζοντα της πρόβλεψης. Οι βραχυπρόθεσμες προβλέψεις αφορούν
χρονικό διάστημα από μερικά λεπτά έως και μια μέρα ή μια εβδομάδα μπροστά. Η βραχυπρό-
θεσμη ζήτηση του φορτίου διαδραματίζει ζωτικό ρόλο στη βέλτιστη δέσμευση μονάδων,
στον έλεγχο του αποθέματος ενέργειας και στην αξιολόγηση των συμβολαίων πωλήσεων

και αγορών μεταξύ διαφόρων εταιρειών. Οι μεσοπρόθεσμες προβλέψεις εστιάζουν σε χρονικό
διάστημα από μια εβδομάδα έως κι ένα χρόνο μπροστά και χρησιμοποιούνται για την αποτε-
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Μελέτη ΄Ετος Κατηγορία

Methaprayoon et al. (2003) 2003 Πρόβλεψη Φορτίου

Amarasinghe et al. (2017) 2017 Πρόβλεψη Φορτίου

Zheng et al. (2017) 2017 Πρόβλεψη Φορτίου

Alhussein et al. (2020) 2020 Πρόβλεψη Φορτίου

Raza et al. (2017) 2017 Πρόβλεψη Φορτίου

Zhang et al. (2010) 2010 Πρόβλεψη Φορτίου

Wen et al. (2015) 2015 Απόκριση Ζήτησης

Wang et al. (2020) 2020 Απόκριση Ζήτησης

Lu et al. (2019a) 2019 Απόκριση Ζήτησης

Jia and Tong (2016) 2016 Δυναμική Τιμολόγηση

Lu et al. (2018) 2018 Δυναμική Τιμολόγηση

Turner et al. (2015) 2015 Διαχείριση Ευέλικτων Φορτίων

Afzalan and Jazizadeh (2019) 2019 Διαχείριση Ευέλικτων Φορτίων

Favre and Peuportier (2014) 2014 Διαχείριση Ευέλικτων Φορτίων

He et al. (2022) 2022 Διαχείριση Ευέλικτων Φορτίων

Chapaloglou et al. (2019) 2019 Διαχείριση Ευέλικτων Φορτίων

Shirazi and Jadid (2017) 2017 Διαχείριση Ευέλικτων Φορτίων

Xiong et al. (2018) 2018 Συστήματα Αποθήκευσης

Duan et al. (2019) 2019 Συστήματα Αποθήκευσης

Zsembinszki et al. (2021) 2021 Συστήματα Αποθήκευσης

Oh and Wang (2020) 2020 Συστήματα Αποθήκευσης

Nyong-Bassey et al. (2020) 2020 Συστήματα Αποθήκευσης

Chong et al. (2018) 2018 Συστήματα Αποθήκευσης

Wang et al. (2023) 2023 Συστήματα Αποθήκευσης

Πίνακας 3.2: Ενδεικτικές μελέτες εφαρμογών ΤΝ στους κατανεμημένους ενεργειακούς
πόρους σε επίπεδο δικτύου.

λεσματική λειτουργία και συντήρηση του ηλεκτρικού συστήματος. Τέλος, οι μακροπρόθεσμες
προβλέψεις συνδέονται με τη χάραξη πολιτικών και με τον μακροπρόθεσμο σχεδιασμό, έχον-
τας χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης αρκετά χρόνια. Αξίζει να σημειωθεί πως η μακροπρόθεσμη
πρόβλεψη φορτίου χρησιμοποιείται για τον μακροπρόθεσμο σχεδιασμό του συστήματος ηλεκ-

τρικής ενέργειας σύμφωνα με τη μελλοντική ενεργειακή ζήτηση και την ενεργειακή πολιτική

του εκάστοτε κράτους. Μάλιστα στην έρευνα των Rahman and Hazim (1993) γίνεται δι-
αχωρισμός σε τέσσερις κατηγορίες, ωστόσο αυτή δεν είναι η συνήθης κατηγοριοποίηση.
΄Οπως αναφέρθηκε και παραπάνω, οι κυριότερες εργασίες που υποστηρίζονται από την

πρόβλεψη φορτίου είναι ο προγραμματισμός της παραγωγής, η ασφαλής και συνεπής λειτουργία
των μονάδων παραγωγής ηλεκτρισμού, η οικονομική κατανομή φορτίου (economic dispatch)
και η διατήρηση της αξιοπιστίας. Πιο συγκεκριμένα, η αξιοπιστία του συστήματος ισχύος
κυμαίνεται σε μεγάλο βαθμό λόγω των απότομων διακυμάνσεων της ζήτησης φορτίου. Για
να γίνει πιο κατανοητό το πρόβλημα, ας θεωρήσουμε τα δύο πιθανά σενάρια αστοχίας κατά
την πρόβλεψη της ζήτησης. Εάν η ζήτηση του φορτίου υποτιμηθεί, τότε το σύστημα μπορεί
να αντιμετωπίσει έλλειψη τροφοδοσίας, ενώ εάν η ζήτηση φορτίου υπερεκτιμηθεί, τότε πολλοί
διαθέσιμοι πόροι θα έχουν δαπανηθεί για την ικανοποίηση της υπερεκτιμημένης ζήτησης.
Γενικά, έχει παρατηρηθεί πως υπάρχει ισχυρή συσχέτιση μεταξύ των μεταβλητών του

καιρού και της ζήτησης φορτίου (Hernández et al., 2012). Στις περισσότερες περιπτώσεις
η ζήτηση αυξάνεται κατά τη θερινή περίοδο λόγω της αύξησης της θερμοκρασίας, ενώ είναι
χαμηλότερη κατά τη χειμερινή περίοδο. Σε κάθε περίπτωση, οι μεταβλητές καιρού αποτελούν
μία από τις βασικότερες εισόδους σε μοντέλα πρόβλεψης φορτίου. Επιπλέον, η ζήτηση φορτίου
μεταβάλλεται με κυκλικό τρόπο κατά τη διάρκεια της ημέρας, λόγω της καθημερινής ρουτίνας
που ακολουθείται από τους καταναλωτές και σταθερών εργασιών που πραγματοποιούνται

συγκεκριμένες ώρες της ημέρας. Επομένως, και οι χρονικές μεταβλητές παίζουν σημαντικό
ρόλο στην αύξηση της ακρίβειας πρόβλεψης.
Στη βιβλιογραφία μπορούν να εντοπιστούν πολλές μελέτες που έχουν ασχοληθεί με την

ακριβή πρόβλεψη της ζήτησης φορτίου. Πιο συγκεκριμένα, στη μελέτη τωνAmarasinghe et al.
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(2017) οι συγγραφείς παρουσιάζουν μια μεθοδολογία πρόβλεψης φορτίου που βασίζεται στη
βαθιά μάθηση, χρησιμοποιώντας συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα για την πρόβλεψη της ζήτησης
ενός οικιακού κτιρίου και απέδειξαν πως το μοντέλο αυτό παρουσιάζει καλύτερη προβλεπτική

ικανότητα από τους περισσότερους αλγορίθμους μηχανικής μάθησης. Μια άλλη έρευνα από
τους Zheng et al. (2017) έκανε χρήση αναδρομικών νευρωνικών δικτύων με στόχο την πρόβ-
λεψη της ζήτησης σε επίπεδο μικροδικτύου με ορίζοντα πρόβλεψης έως και μέρες μπροστά.
Η έρευνα αυτή έδειξε πως τέτοια νευρωνικά δίκτυα παρουσιάζουν πολύ καλή δυνατότητα να

προβλέπουν χρονοσειρές φορτίου παρά την εγγενή δυσκολία του προβλήματος. Ωστόσο, το
πρόβλημα πρόβλεψης φορτίου μόνο εύκολο δε μπορεί να θεωρηθεί. Για αυτό το λόγο θεωρείται
πως πλήθος ερευνητικών προσπαθειών θα εστιάσουν στην ανάπτυξη προβλεπτικών μοντέλων

τα επόμενα χρόνια.

3.4.2 Απόκριση Ζήτησης και Αγορά Ενέργειας

Η απόκριση ζήτησης, ευρέως γνωστή με τον αγγλικό όρο demand response, μπορεί να
οριστεί ως η αλλαγή στην κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας από τους απλούς καταναλωτές,
τις εμπορικές και τις βιομηχανικές επιχειρήσεις, προκειμένου να διατηρηθεί η ισορροπία της
προσφοράς και της ζήτησης ηλεκτρικής ενέργειας. Τα συμβάντα απόκρισης ζήτησης συμβαί-
νουν σε ειδικά καθορισμένες ώρες κατά τις οποίες οι καταναλωτές καλούνται, εκ των προ-
τέρων, να προσέχουν την κατανάλωση ενέργειας, λόγω υψηλής συμφόρρησης του δικτύου.
Τα οφέλη της απόκρισης ζήτησης περιλαμβάνουν την εξοικονόμηση ενέργειας, τη μείωση της
ανάγκης για σταθμούς ηλεκτροπαραγωγής ορυκτών καυσίμων και την ενσωμάτωση των ΑΠΕ

στο ηλεκτρικό δίκτυο παρέχοντας αυξημένη σταθερότητα και διαχείριση (Bradley et al., 2013).
Επομένως, η απόκριση ζήτησης μπορεί να επιτρέψει στους καταναλωτές να μειώσουν την
κατανάλωση ενέργειας μέσω περικοπής φορτίων, είτε μετατοπίζοντας χρονικά την κατανάλωση
ενέργειας, είτε παράγοντας και αποθηκεύοντας ενέργεια σε συγκεκριμένες χρονικές στιγμές
για να παρέχουν στο δίκτυο μεγαλύτερη ευελιξία. Σε αντάλλαγμα, οι καταναλωτές λαμ-
βάνουν συνήθως μείωση του λογαριασμού ενέργειας είτε κάποιας άλλης μορφής ανταμοιβή

(Siano, 2014).
Υπάρχουν δύο κύριες κατηγορίες προγραμμάτων απόκρισης ζήτησης σύμφωνα με τους

Vázquez-Canteli and Nagy (2019). Η πρώτη κατηγορία αφορά προγράμματα βασισμένα σε
κίνητρα (incentive-based), στα οποία οι καταναλωτές συμμετέχουν εθελοντικά σε ένα σύστημα
στο οποίο ο διαχειριστής του συστήματος μπορεί να απενεργοποιήσει απευθείας ορισμένες

συσκευές για να μειώσει την κατανάλωση ενέργειας κατά τις περιόδους αιχμής της ζήτησης.
Αντίθετα, στη δεύτερη κατηγορία ανήκουν τα προγράμματα που βασίζονται στο χρόνο (time-
based), τα οποία εστιάζουν στη δυναμική τιμολόγηση και στοχεύουν στην ισοπέδωση των
καμπυλών ζήτησης προσφέροντας στον καταναλωτή τιμές ηλεκτρικής ενέργειας που ποικίλ-

λουν χρονικά ανάλογα με τη συμφόρηση του δικτύου (Shariatzadeh et al., 2015). Η διαφορά
τους με τα πρώτα είναι πως σε αυτή την κατηγορία προγραμμάτων ο διαχειριστής δε μπορεί

να επέμβει απευθείας σε κάποια φορτία.
Αν και τα προγράμματα απόκρισης ζήτησης αποτελούν μια πολλά υποσχόμενη προσέγ-

γιση για την αύξηση της ευελιξίας στα σύγχρονα μικροδίκτυα, θεωρείται πως τα προγράμ-
ματα αυτά δεν έχουν φτάσει το μέγιστο των δυνατοτήτων τους, όπως άλλωστε δείχνει έρε-
υνα που πραγματοποιήθηκε στις ΗΠΑ (Commission et al., 2008). Μια από τις κυριότερες
αιτίες για αυτό είναι πως η αξία της ηλεκτρικής ενέργειας είναι μεγαλύτερη από την τιμή

της για τους καταναλωτές, οι οποίοι δεν είναι διατεθειμένοι να τροποποιήσουν τα συνηθισ-
μένα τους πρότυπα κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. ΄Ενας ακόμη λόγος είναι η δυσκολία
που αντιμετωπίζουν οι καταναλωτές να λάβουν πληροφορίες σχετικά με τις τιμές ηλεκτρικής

ενέργειας και να κατανοήσουν τα οικονομικά οφέλη από τη συμμετοχή σε προγράμματα απόκρ-

ισης ζήτησης (Vázquez-Canteli and Nagy, 2019). Τα παραπάνω προβλήματα οδηγούν στην
ανάγκη διαμόρφωσης σύγχρονων τεχνικών πλαισίων για την εφαρμογή αποτελεσματικών προ-

γραμμάτων απόκρισης ζήτησης. Τα κυριότερα χαρακτηριστικά τέτοιων προγραμμάτων είναι η
αυτοματοποίηση των αποφάσεων και η ικανότητα να αντιλαμβάνεται τις συνθήκες του περιβάλ-
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λοντος και να εμπλέκει ενεργά τον καταναλωτή στη διαδικασία ελαχιστοποιώντας παράλληλα

τα επίπεδα δυσφορίας του.
Η ΤΝ επιτυγχάνει τα παραπάνω σε μεγάλο βαθμό και έχει μεγάλη συμβολή στην

ενσωμάτωση και βελτίωση προγραμμάτων απόκρισης ζήτησης. Κομβικό ρόλο ανάμεσα στους
αλγορίθμους ΤΝ διαδραματίζει η ενισχυτική μάθηση, με πολλές έρευνες να έχουν αναπτυχ-
θεί τα τελευταία χρόνια. Για παράδειγμα, οι O’Neill et al. (2010) παρουσίασαν ένα νέο
σύστημα διαχείρισης ενέργειας για την ανταπόκριση της οικιακής ζήτησης, το οποίο βασίζε-
ται σε έναν αλγόριθμο που εκτιμά έμμεσα τον αντίκτυπο των μελλοντικών τιμών ενέργειας

και των αποφάσεων των καταναλωτών στο μακροπρόθεσμο κόστος και προγραμματίζει τη

χρήση οικιακών συσκευών. Μια παρόμοια έρευνα από τους Wen et al. (2015) παρουσιάζει
ένα σύστημα διαχείρισης ενέργειας για οικιακά και μικρά εμπορικά κτίρια. Το σύστημα βασίζε-
ται σε έναν πολύ γνωστό αλγόριθμο ενισχυτικής μάθησης (Q-learning), ο οποίος δίνει στο
χρήστη τη δυνατότητα να εισάγει τις προτιμήσεις του και να αυτο-εκκινεί εργασίες μέσω
ευέλικτων αιτημάτων.
΄Οπως παρουσιάστηκε στις προηγούμενες παραγράφους, η απόκριση ζήτησης είναι ένα

πρόβλημα με σαφείς συμπεριφορικές προεκτάσεις, αφού η προσφορά κατάλληλων κινήτρων
έχει βασικό ρόλο στην επιτυχημένη εφαρμογή τέτοιων προγραμμάτων. Συνεπώς, προκύπτει
μια άμεση σύνδεση με την αγορά ενέργειας και την ενεργειακή τιμολογιακή πολιτική ως κίν-

ητρο για την επίτευξη του στόχου. Πιο συγκεκριμένα, το πρόβλημα που διαπιστώνεται είναι η
δυναμική τιμολόγηση της ενέργειας, προσαρμόζοντας έγκαιρα την τιμή της ενέργειας, παρέχον-
τας κίνητρο στον καταναλωτή να διαμορφώσει κατάλληλα τις ανάγκες του σε ενέργεια. ΄Ενα
χαρακτηριστικό παράδειγμα είναι η έρευνα των Lu et al. (2018), οι οποίοι χρησιμοποιούν έναν
αλγόριθμο ενισχυτικής μάθησης για να επιτύχουν τη δυναμική τιμολόγηση της ενέργειας στα

πλαίσια προγραμμάτων απόκρισης ζήτησης. Τα αποτελέσματα της προσομοίωσης που πραγ-
ματοποιήθηκε έδειξαν πως ο προτεινόμενος αλγόριθμος δυναμικής τιμολόγησης, μπορεί να
αυξήσει την κερδοφορία του παρόχου, να μειώσει το ενεργειακό κόστος για τους πελάτες και
να εξισορροπήσει την προσφορά και τη ζήτηση ενέργειας στην αγορά ηλεκτρικής ενέργειας,
επιφέροντας βελτίωση της αξιοπιστίας του συστήματος ηλεκτρικής ενέργειας.

3.4.3 Βελτιστοποίηση Ευέλικτων Φορτίων και Διαχείρ-

ιση Ζήτησης

Στην προηγούμενη ενότητα παρουσιάστηκαν τα προγράμματα απόκρισης ζήτησης, που
έχουν ως στόχο να προσφέρουν κίνητρα στους καταναλωτές να μετατοπίσουν ορισμένο μέρος

της κατανάλωσης τους από τις ώρες αιχμής προς άλλες ώρες. Ωστόσο, η απόκριση ζήτησης
αποτελεί μια μόνο διάσταση του προβλήματος ευελιξίας στο δίκτυο. Το γενικότερο πρόβλημα
μπορεί να διατυπωθεί ως πρόβλημα βελτιστοποίησης για την βέλτιστη δυνατή τοποθέτηση των

ευέλικτων φορτίων, το οποίο παρουσιάζεται αναλυτικότερα σε αυτή την ενότητα.
Τα ενεργειακά συστήματα χρειάζονται ευελιξία για να ικανοποιήσουν την ενεργειακή

ζήτηση που ποικίλλει με την πάροδο του χρόνου. Υπάρχει μια σειρά διαφορετικών προσ-
εγγίσεων για την αύξηση της ευελιξίας του ενεργειακού συστήματος είτε από την πλευρά

της προσφοράς, είτε από την πλευρά της ζήτησης. Από την πλευρά της προσφοράς, η ευ-
ελιξία επιτυγχάνεται μέσω σταθμών παραγωγής ενέργειας με διαφορετικό χρόνο απόκρισης.
Ωστόσο, η χρήση πηγών μεταβλητής παραγωγής ενέργειας, όπως η αιολική και η ηλιακή
ενέργεια, αυξάνει την ανάγκη ευελιξίας του ενεργειακού συστήματος (Lund et al., 2015).
Βέβαια, υπάρχουν διαφορετικοί ακριβείς ορισμοί για την ευελιξία, με συνέπεια οι μετρικές για
τον να μην είναι ίδιες σε κάθε περίπτωση (Huber et al., 2014).
Η διαχείριση από την πλευρά της ζήτησης (demand-side management) είναι ίσως το πιο

ενδιαφέρον πρόβλημα στον τομέα της ευελιξίας δικτύου, περιλαμβάνοντας ένα ευρύ σύνολο
μέσων αλλαγής της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. Σύμφωνα με τους Gellings and
Smith (1989) υπάρχουν τρεις κύριες κατηγορίες: Η εξομάλυνση αιχμών (peak shaving),
η γέμιση κοιλάδων (valley filling) και η μετατόπιση φορτίου (load shifting). Η μετατόπιση
φορτίου απαιτεί κάποιο μέσο ενδιάμεσης αποθήκευσης και ποσοστό χρησιμοποίησης μικρότερο
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από 100%, διότι εμπεριέχει και αύξηση και μείωση του φορτίου (Han et al., 2015). Ακόμη
και αν η λειτουργικότητα της μετατόπισης φορτίου είναι παρόμοια με τη φιλοσοφία της απο-

θήκευσης ενέργειας, η διαφορά έγκειται στο ότι η διαχείριση της ζήτησης δεν απαιτεί μετατ-
ροπή ενέργειας από και προς κάποια άλλη μορφή.

Σχήμα 3.2: Διαφορετικοί τρόποι παροχής ευελιξίας μέσω της μετατόπισης ευέλικτων
φορτίων.

Παρόλο που η ιδέα της διαχείρισης της ζήτησης έχει διατυπωθεί πολλές δεκαετίες πριν, η
επιτυχής εφαρμογή της περιλαμβάνει αρκετά προβλήματα (Strbac, 2008). Η ΤΝ και γενικότερα
η μαθηματική βελτιστοποίηση στοχεύει στην αντιμετώπιση μέρους αυτών των προβλημάτων

μέσω αλγορίθμων που τοποθετούν τα ευέλικτα φορτία με βέλτιστο τρόπο. Για το λόγο αυτό
έχουν αναπτυχθεί πολλές έρευνες που διερευνούν τα θέματα της εξομάλυνσης αιχμών, της
γέμισης κοιλάδων και της μετατόπισης φορτίου (Uddin et al., 2018). Στην έρευνα των Cha-
paloglou et al. (2019) αναπτύχθηκε ένας αλγόριθμος βελτιστοποίησης για τη διαχείριση των
ροών ισχύος ενός νησιωτικού συστήματος ισχύος. Ο αλγόριθμος αυτός οδηγεί στην επίτευξη
σταθερότερης λειτουργίας του συστήματος ενώ ταυτόχρονα μειώνει τις τιμές αιχμής ζήτησης,
για τις ημέρες του έτους που παρουσιάζουν νυχτερινή αιχμή στην καμπύλη φορτίου τους. Ο
προτεινόμενος αλγόριθμος συνδυάζει τη χρήση μοντέλων βαθιάς μάθησης για την πρόβλεψη

φορτίου, μια διαδικασία αναγνώρισης προτύπων και έναν προσαρμοσμένο αλγόριθμο προγραμ-
ματισμού βέλτιστης ροής ισχύος. Μια διαφορετική εφαρμογή αναπτύχθηκε από τους Shirazi
and Jadid (2017), οι οποίοι πρότειναν ένα μοντέλο διαχείρισης ενέργειας έξυπνου σπιτιού που
λαμβάνει υπόψη τόσο την κατανάλωση ενέργειας όσο και την παραγωγή. Το προτεινόμενο
μοντέλο ρυθμίζει τις οικιακές ηλεκτρικές και θερμικές συσκευές για λειτουργία έτσι ώστε

το χρηματικό κόστος ενός πελάτη να ελαχιστοποιείται με βάση το μοντέλο τιμολόγησης που

μεταβάλλεται χρονικά.

3.4.4 Συστήματα Αποθήκευσης Ενέργειας

Οι τεχνολογίες αποθήκευσης ενέργειας διαδραματίζουν ενεργό ρόλο στην επίτευξη

μεγαλύτερης ευελιξίας του δικτύου ενέργειας, στη βελτίωση των δυνατοτήτων κατανάλω-
σης ενέργειας, στη διασφάλιση της σταθερής και οικονομικής λειτουργίας των συστημάτων
ηλεκτρικής ενέργειας και στην προώθηση της ευρείας εφαρμογής των τεχνολογιών ΑΠΕ. Πολ-
λές καινοτόμες λύσεις, ιδέες και τεχνολογίες έχουν εισαχθεί πρόσφατα στον τομέα της απο-
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θήκευσης ενέργειας από πολλές διαφορετικές οπτικές όπως ο τομέας των υλικών, η διαχείριση
των συστημάτων και ο έλεγχός τους μέσα από αλγορίθμους ΤΝ με στόχο τη βελτιστοποίηση

της λειτουργίας του δικτύου (Abdalla et al., 2021). Στο πλαίσιο αυτό, πολλές ερευνητικές
προσπάθειες έχουν εισαγάγει διαφορετικούς αλγόριθμους και μεθόδους για την ενοποίηση της

ανανεώσιμης ενέργειας και των συστημάτων αποθήκευσης, προσφέροντας λύσεις σε πολλά
προβλήματα όπως η βελτιστοποίηση του συστήματος, η υποστήριξη στρατηγικών ελέγχου
της ενέργειας και η διαστασιοποίηση συστημάτων αποθήκευσης ενέργειας.
Οι περισσότερες εφαρμογές ΤΝ εστιάζουν στη διαχείριση ενέργειας υβριδικών συστη-

μάτων τα οποία αποτελούνται από συστήματα αποθήκευσης ενέργειας και πηγές παραγωγής

ενέργειας, όπως Φ/Β συστήματα ή αιολικά πάρκα. Οι Xiong et al. (2018) ανέπτυξαν, για
παράδειγμα, έναν αλγόριθμο ενισχυτικής μάθησης για τη διαχείριση ενέργειας σε πραγματικό
χρόνο. Ο αλγόριθμος μπορεί να μαθαίνει τις τρέχουσες πληροφορίες για την κατανάλωση
του συστήματος καθώς και την υγεία της μπαταρίας και στη συνέχεια να ενημερώνει τη

στρατηγική. Τα αποτελέσματα της έρευνας έδειξαν πως η προτεινόμενη στρατηγική διαχείρ-
ισης ενέργειας μπορεί να περιορίσει το μέγιστο ρεύμα εκφόρτισης και να μειώσει τη συχνότητα

φόρτισης της μπαταρίας, ενώ ταυτόχρονα μειώνει την απώλεια ενέργειας και βελτιστοποιεί την
απόδοση του συστήματος. Μια παρόμοια έρευνα των Duan et al. (2019) προτείνει μια μέθοδο
ελέγχου βασισμένη στην ενισχυτική μάθηση για ένα υβριδικό σύστημα αποθήκευσης ενέργειας

σε μικροδίκτυα εναλλασσόμενου ρεύματος που περιλαμβάνουν Φ/Β συστήματα και γεννήτριες
ντίζελ, αναδεικνύοντας την αποτελεσματικότητα των αλγορίθμων σε περίπλοκα συστήματα. Η
συγκεκριμένη μέθοδος δοκιμάστηκε επιτυχώς τόσο σε διασυνδεδεμένο δίκτυο όσο και σε μη

διασυνδεδεμένο νησιωτικό δίκτυο. Τα δύο αυτά παραδείγματα είναι μερικά μόνο από μια σειρά
επιτυχημένων εφαρμογών της ΤΝ σε υβριδικά συστήματα αποθήκευσης ενέργειας, με τη βαθιά
μάθηση να έχει κερδίσει πολύ έδαφος παρουσιάζοντας εξαιρετικά αποτελέσματα συγκριτικά με

μεθόδους που βασίζονται σε απλούς κανόνες Zsembinszki et al. (2021).
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3.5 Τεχνητή Νοημοσύνη και Ενεργειακή

Αποδοτικότητα Κτιρίων

Η επανάσταση στον χώρο των μεγάλων δεδομένων, η ανάπτυξη ισχυρών, προηγμένων
αλγορίθμων και η πρόσβαση σε πλήθος υπολογιστικών πόρων έχουν αποτελέσει σημαντικούς

παράγοντες για την κλιμάκωση εφαρμογών που βασίζονται στη μηχανική μάθηση για την

έρευνα στον κτιριακό τομέα τις τελευταίες δεκαετίες, αποδεικνύοντας τις δυνατότητές της ΤΝ
στη βελτίωση την απόδοσης του κτιρίου. Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζεται ένας πλήθος
προβλημάτων στον τομέα των κτιρίων για τα οποία έχουν εφαρμοστεί αλγόριθμοι μηχανικής

μάθησης σε διαφορετικά στάδια του κύκλου ζωής του κτιρίου. Το βασικότερο συμπέρασμα
που προκύπτει από την ανάλυση που θα ακολουθήσει είναι πως η ανάλυση δεδομένων με

μεθόδους ΤΝ ανοίγει νέους ορίζοντες στο σχεδιασμό, τη λειτουργία και τον έλεγχο των
κτιρίων, καθώς μεγάλο πλήθος ερευνών γίνονται διαθέσιμες, οι οποίες αυξάνονται σημαντικά
χρόνο με το χρόνο.
Ανάμεσα στις εφαρμογές που έχουν αναπτυχθεί τα τελευταία χρόνια, υπάρχουν αρκετές

επιτυχημένες μελέτες που αποσκοπούν στην ανίχνευση και τον εντοπισμό σφαλμάτων εξοπλισ-

μού σε διάφορα συστήματα του κτιρίου (π.χ. HVAC σύστημα), στην πρόβλεψη ή εκτίμηση της
ενεργειακής κατανάλωσης του κτιρίου, στην κατάταξη των κτιρίων με κριτήριο την ενεργειακή
τους αποδοτικότητα, στην εκμάθηση των συμπεριφορών των χρηστών του κτιρίου και στην
βελτιστοποίηση της χρήσης των υποσυστημάτων ενός κτιρίου, μεταξύ άλλων. Ωστόσο ελάχισ-
τες από τις έρευνες αυτές έχουν υιοθετηθεί σε ευρεία κλίμακα από την οικοδομική βιομηχανία,
λόγω ενός μεγάλου πλήθους κοινών προκλήσεων, όπως η έλλειψη δεδομένων μεγάλης κλί-
μακας σε τυποποιημένη μορφή για την εκπαίδευση και επικύρωση των μοντέλων μηχανικής

μάθησης, η έλλειψη δυνατότητας μεταφοράς ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης από κτίριο σε
κτίριο, η οποία περιορίζει ένα μοντέλο να μπορεί να χρησιμοποιηθεί συνολικά για μια ομάδα
κτιρίων και η - συχνά δικαιολογημένη - δυσπιστία προς τα μοντέλα μηχανικής μάθησης, η
απόδοση των οποίων μπορεί να μην είναι τόσο αξιόπιστη σε πολλές περιπτώσεις οδηγώντας

σε λανθασμένες εκτιμήσεις που επιφέρουν αρνητικές συνέπειες για τους χρήστες του κτιρίου

αλλά και για την ενεργειακή αποδοτικότητα του. Επομένως, είναι σημαντικό οι μελλοντικές
μελέτες να εστιάζουν σε ορισμένους βασικούς πυλώνες όπως: (α) η βελτίωση της θερμικής
άνεσης (thermal comfort) των χρηστών του κτιρίου, (β) η επίτευξη ενεργειακής αποδοτικότη-
τας στο κτίριο, (γ) η ευελιξία ζήτησης (demand flexibility) και (δ) η ανθεκτικότητα των
κτιρίων. Ασφαλώς για όλα τα παραπάνω είναι προαπαιτούμενο να υπάρχουν διαθέσιμα δε-
δομένα σε προτυποποιημένη μορφή ώστε τα μοντέλα που αναπτύσσονται να είναι γενικεύσιμα

και επαναχρησιμοποιήσιμα.
Τα προβλήματα που σχετίζονται με τον τομέα της ενεργειακής αποδοτικότητας σε επίπεδο

κτιρίου και άπτονται του τομέα της ΤΝ μπορούν να διαχωριστούν σε τέσσερις (4) βασικές
κατηγορίες. Είναι δεδομένο πως κοινός στόχος σε όλες τις κατηγορίες είναι η δημιουργία
πράσινων κτιρίων με όσο το δυνατόν μικρότερο αποτύπωμα άνθρακα, ή ακόμη και με θετικό
αποτύπωμα άνθρακα σε περιπτώσεις που αυτό είναι δυνατόν (positive-energy buildings). Οι
κατηγορίες αυτές είναι οι εξής:

➢ Σχεδιασμός Κτιρίου

➢ Κατασκευή Κτιρίου

➢ Λειτουργία Κτιρίου

➢ Ανακαίνιση Κτιρίου

3.5.1 Σχεδιασμός Κτιρίου

Το στάδιο του σχεδιασμού είναι ένα από τα βασικότερα στάδια κατά τον κύκλο ζωής ενός

κτιρίου. Η πρόοδος που έχει επιτευχθεί στον τομέα της ΤΝ έχει αλλάξει ριζικά τον τρόπο με
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Μελέτη ΄Ετος Κατηγορία Υποκατηγορία

Zhang et al. (2018) 2018 Σχεδιασμός Παραμετρικός Σχεδιασμός

Fuhrimann et al. (2018) 2018 Σχεδιασμός Παραμετρικός Σχεδιασμός

Brown and Mueller (2019) 2019 Σχεδιασμός Παραμετρικός Σχεδιασμός

Tamke et al. (2018) 2018 Σχεδιασμός Παραμετρικός Σχεδιασμός

Nagy et al. (2017) 2017 Σχεδιασμός Γενετικός Σχεδιασμός

Chaillou (2022) 2022 Σχεδιασμός Γενετικός Σχεδιασμός

Huang and Zheng (2018) 2018 Σχεδιασμός Γενετικός Σχεδιασμός

Liu et al. (2017a) 2017 Σχεδιασμός Γενετικός Σχεδιασμός

Kim et al. (2010) 2010 Σχεδιασμός Αξιολόγηση Σχεδιασμού

Geyer and Singaravel (2018) 2018 Σχεδιασμός Αξιολόγηση Σχεδιασμού

Phelan et al. (2017) 2017 Σχεδιασμός Αξιολόγηση Σχεδιασμού

De Rycke et al. (2018) 2018 Σχεδιασμός Αξιολόγηση Σχεδιασμού

Chatzikonstantinou and Sariyildiz (2016) 2016 Σχεδιασμός Αξιολόγηση Σχεδιασμού

Lorenz et al. (2018) 2018 Σχεδιασμός Αξιολόγηση Σχεδιασμού

Liu et al. (2017b) 2017 Σχεδιασμός Αξιολόγηση Σχεδιασμού

Cheng et al. (2010) 2010 Κατασκευή Ανάλυση Κόστους

Kim et al. (2013) 2013 Κατασκευή Ανάλυση Κόστους

Tian et al. (2009) 2009 Κατασκευή Ανάλυση Κόστους

Huang et al. (2021) 2021 Κατασκευή BIM
Tang et al. (2010) 2010 Κατασκευή BIM

Braun and Borrmann (2019) 2019 Κατασκευή BIM
Koo et al. (2021) 2021 Κατασκευή BIM

Brilakis and Soibelman (2008) 2008 Κατασκευή Διαχείριση Κατασκευής

Brilakis et al. (2005) 2005 Κατασκευή Διαχείριση Κατασκευής

Zhu and Brilakis (2010a) 2010 Κατασκευή Διαχείριση Κατασκευής

Akinci et al. (2006) 2006 Κατασκευή Εντοπισμός Ελαττωμάτων

Zhu and Brilakis (2010b) 2010 Κατασκευή Εντοπισμός Ελαττωμάτων

Yıldız and Arsan (2011) 2011 Λειτουργία Ενεργειακή Αποδοτικότητα

Khayatian et al. (2016) 2016 Λειτουργία Ενεργειακή Αποδοτικότητα

Fan et al. (2018) 2018 Λειτουργία Ενεργειακή Αποδοτικότητα

Castilla et al. (2013) 2013 Λειτουργία Θερμική ΄Ανεση

Fan et al. (2018) 2018 Λειτουργία Θερμική ΄Ανεση

Lu et al. (2019b) 2019 Λειτουργία Θερμική ΄Ανεση

Ferreira et al. (2012) 2012 Λειτουργία Θερμική ΄Ανεση

Moon et al. (2013) 2013 Λειτουργία Θερμική ΄Ανεση

Moon and Jung (2016) 2016 Λειτουργία Θερμική ΄Ανεση

Kelly and Knottenbelt (2015) 2015 Λειτουργία Συντήρηση

Yan et al. (2018) 2018 Λειτουργία Συντήρηση

Fan et al. (2010) 2010 Λειτουργία Συντήρηση

Wu and Sun (2011) 2011 Λειτουργία Συντήρηση

Luo et al. (2017) 2017 Λειτουργία Ευφυής ΄Ελεγχος

Zakula et al. (2014) 2014 Λειτουργία Ευφυής ΄Ελεγχος

Ruelens et al. (2015) 2015 Λειτουργία Ευφυής ΄Ελεγχος

Park et al. (2019) 2019 Λειτουργία Ευφυής ΄Ελεγχος

Cecconi et al. (2019) 2019 Ανακαίνιση Σχεδιασμός Μετασκευής

Gao and Malkawi (2014) 2014 Ανακαίνιση Σχεδιασμός Μετασκευής

Yalcintas (2006) 2006 Ανακαίνιση Σχεδιασμός Μετασκευής

Marasco and Kontokosta (2016) 2016 Ανακαίνιση Σχεδιασμός Μετασκευής

Granderson et al. (2017) 2017 Ανακαίνιση Εκτίμηση Εξοικονόμησης

Gallagher et al. (2018b) 2018 Ανακαίνιση Εκτίμηση Εξοικονόμησης

Gallagher et al. (2018a) 2018 Ανακαίνιση Εκτίμηση Εξοικονόμησης

Πίνακας 3.3: Ενδεικτικές μελέτες εφαρμογών ΤΝ για την ενεργειακή αποδοτικότητα
στον κτιριακό τομέα.

τον οποίο οι αρχιτέκτονες σχεδιάζουν σύγχρονα κτίρια στις μέρες, με συνέπεια να έχει αλλάξει
άρδην το τοπίο στον κτιριακό τομέα. Τα διαθέσιμα δεδομένα από κτίρια γίνονται πολύ πιο
προσιτά πλέον, με συνέπεια να προσφέρονται ευκαιρίες για τη βελτιστοποίηση και το μετασχη-
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ματισμό των παραδοσιακών ροών εργασίας σχετικά με το σχεδιασμό των κτιρίων. Σύμφωνα
με μια πλήρη ανασκόπηση που δημοσιεύθηκε πρόσφατα, η μηχανική μάθηση έχει ενισχύσει
το σχεδιασμό κτιρίων σε τρείς διαφορετικές συνιστώσες: με την προσομοίωση παραμετρικού
σχεδιασμού (parametric design emulation), με τον γενετικό σχεδιασμό (generative design)
και με την αξιολόγηση της σχεδίασης (design evaluation).
Στην κατηγορία του παραμετρικού σχεδιασμού, η εφαρμογή μοντέλων μηχανικής

μάθησης σε συνδυασμό με τη χρήση στατιστικών μεθόδων, διευκολύνουν τις διαδικασίες
που επιτελούνται κατα τη ροή των εργασιών του σχεδιασμού. Ειδικότερα, ο παραδοσιακός
παραμετρικός σχεδιασμός απαιτεί τον καθορισμό κανόνων σχεδίασης και η έλευση της ΤΝ

επιφέρει την ανάγκη κωδικοποίησης αυτών των κανόνων στο πρόγραμμα. Σαν αποτέλεσμα,
η εξερεύνηση του χώρου σχεδιασμού εξακολουθούσε να περιορίζεται από τις ικανότητες των

σχεδιαστών (Brown and Mueller, 2019). Ωστόσο, τα προηγούμενα χρόνια δοκιμάστηκαν
με επιτυχία αρκετά εργαλεία παραμετρικού σχεδιασμού στον αρχιτεκτονικό και δομικό σχεδι-

ασμό με στόχο τη βελτιστοποίηση του σχεδιασμού, επιτρέποντας στους σχεδιαστές όχι μόνο
να ορίσουν μια τελική γεωμετρική λύση, αλλά και να περιγράψουν ολόκληρο το σύστημα
και συγκεκριμένες παραμέτρους στο σύστημα που οδηγούν διαφορετικές παραλλαγές του

σχεδίου. Οι τεχνικές μηχανικής μάθησης έχουν χρησιμοποιηθεί για την εξομοίωση των
αυστηρά κωδικοποιημένων κανόνων και παραμέτρων, διευκολύνοντας την αυτοματοποίηση των
σχετικών διαδικασιών (Tamke et al., 2018).
Χαρακτηριστικό παράδειγμα αποτελεί η μελέτη των Zhang et al. (2018) όπου παρουσιάζε-

ται ένα πλαίσιο για την αξιολόγηση της μετασεισμικής δομικής ασφάλειας. Στη συγκεκριμένη
έρευνα οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης χρησιμοποιούνται για τη χαρτογράφηση των μοτίβων

απόκρισης και ζημιών στην κατάσταση δομικής ασφάλειας του κτιρίου με βάση ένα αποδεκτό

όριο υπολειπόμενης ικανότητας κατάρρευσης, ενώ τα μοντέλα πρόβλεψης χρησιμοποιούνται
για τον πιθανολογικό προσδιορισμό της κατάστασης δομικής ασφάλειας ενός κτιρίου που έχει

υποστεί ζημιά από σεισμό. Μια άλλη πρόσφατη έρευνα που αναπτύχθηκε από τους Fuhri-
mann et al. (2018) έχει ως στόχο να εισάγει μια νέα διαδικασία δομικού σχεδιασμού που
επιτρέπει στους αρχιτέκτονες και τους μηχανικούς να επεκτείνουν τον τυπικό σχεδιαστικό

τους ορίζοντα. Πιο συγκεκριμένα, οι συγγραφείς προτείνουν μια υβριδική μέθοδο που βασίζε-
ται στον συνδυασμό δομικών αλγορίθμων εύρεσης φόρμας κατασκευής (Combinatorial Equi-
librium Modeling) και σύγχρονων αλγορίθμων μηχανικής μάθησης (Self Organizing Maps)
για την ανάλυση του σχεδιαστικού χώρου και τον έλεγχο των αλληλεπιδράσεων μεταξύ των

παραμέτρων εισόδου.
Στον τομέα του γενετικού σχεδιασμού, πολλές μελέτες έχουν αναπτυχθεί την

τελευταία δεκαετία, έχοντας ως επίκεντρο τα Generative Adversarial Networks, τα οποία
αποτελούν μια κατηγορία συστημάτων μηχανικής μάθησης που αυτοματοποιούν τη χρονοβόρα

διαδικασία της μη αυτόματης εφαρμογής κανόνων σχεδιασμού.Μάλιστα αυτά τα μοντέλα έχουν
εφαρμοστεί με επιτυχία για τη δημιουργία κάτοψης και τη μετατροπή στυλ (Nagy et al., 2017;
Chaillou, 2022). ΄Ενα πρόσφατο παράδειγμα είναι η έρευνα των Huang and Zheng (2018), οι
οποίοι εφάρμοσαν μια παραλλαγή του GAN για την αναγνώριση αρχιτεκτονικών σχεδίων και
τη σήμανση δωματίων με διαφορετικά χρώματα, με τελικό στόχο τη δημιουργία κατόψεων δι-
αμερισμάτων. Επιπλέον, η μηχανική μάθηση μπορεί να βοηθήσει στην εκμάθηση και μετατροπή
αρχιτεκτονικών στυλ, μαθαίνοντας σε βάθος το νόημα των λειτουργικών κανόνων που ορί-
ζουν την εσωτερική οργάνωση της διαδικασίας του σχεδιασμού. Τέλος, οι Liu et al. (2017a)
αντιμετώπισαν το πρόβλημα της μετατροπής μιας εικόνας κάτοψης από μορφή ruster σε ανα-
παράσταση διανυσματικών γραφικών, διευκολύνωντας την οπτικοποίηση εσωτερικών χώρων,
τον άμεσο χειρισμό μοντέλων για αρχιτεκτονική αναδιαμόρφωση και άλλες υπολογιστικές

εφαρμογές όπως η ανάλυση δεδομένων κατά το στάδιο του σχεδιασμού.
Τέλος, η χρήση της ΤΝ στη διαδικασία αξιολόγησης του σχεδιασμού είναι

ένα ακόμη χρήσιμο εργαλείο για τους σχεδιαστές και τους αρχιτέκτονες (Kim et al., 2010).
Στην περίπτωση αυτή οι αντικειμενικές επικεντρώνονται στη βέλτιστη χρήση των χώρων του

κτιρίου, στην ασφάλεια, στην ευημερία των κατοίκων και στην ενεργειακή αποδοτικότητα
(Geyer and Singaravel, 2018). Μάλιστα πολλές φορές η επίδοση των μοντέλων ΤΝ ξεπερνά
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τις εκτιμήσεις επαγγελματιών σχεδιαστών, με χαρακτηριστικό παράδειγμα τη μελέτη των Phe-
lan et al. (2017), οι οποίοι πρότειναν ένα νευρωνικόο δίκτυο για την πρόβλεψη της χρήσης μιας
αίθουσας συσκέψεων βασιζόμενοι σε ιστορικά δεδομένα από 56 άλλα κτίρια. Τα αποτελέσματα
ήταν άκρως ενθαρρυντικά αφού το νευρωνικό δίκτυο υπερίσχυσε έναντι των προβλέψεων σχε-

διαστών. Μια άλλη περίπτωση παρουσιάζεται στην έρευνα των De Rycke et al. (2018) όπου
αναπτύχθηκε μοντέλο μηχανικής μάθησης για να ταξινομήσει τα λιγότερο επιθυμητά γραφεία

με τη βοήθεια προσομοιώσεων σε εργαλείο Μοντελοποίησης Κατασκευαστικών Πληροφοριών

(Building Information Modeling - BIM).
Βέβαια, η αξιολόγηση του σχεδιασμού περιλαμβάνει και την έννοια της άνεσης των

χρηστών ή των κατοίκων και την εκμετάλλευση του φυσικού φωτός. Και για αυτούς τους
τομείς έχουν αναπτυχθεί τεχνικές που βασίζονται στην ΤΝ (Liu et al., 2017b; Zhou and
Liu, 2015; Radziszewski and Waczyńska, 2018). Για παράδειγμα, η μελέτη των Chatzikon-
stantinou and Sariyildiz (2016) συνέκρινε την ακρίβεια και το υπολογιστικό κόστος τριών
μεθόδων μηχανικής μάθησης σε σχέση με τη δυνατότητα εφαρμογής τους στην προσέγγιση

της αυτονομίας του φυσικού φωτός και της πιθανότητας αντανάκλασης του φωτός της ημέρας.
Σε αυτή την έρευνα τα μοντέλα εκπαιδεύονταν επαγωγικά μέσω δεικτών οπτικής άνεσης που

προέρχονται από προσομοιώσεις σε χώρους γραφείων. Παρόμοια, οι Lorenz et al. (2018)
πρότειναν ένα νευρωνικό δίκτυο για την πρόβλεψη επιπέδων αυτονομίας φυσικού φωτός ημέρας

με βάση το κλίμα σε εσωτερικούς χώρους. Τα αποτέλεσμα ήταν άκρως ανταγωνιστικά σε
σύγκριση με τις υπολογιστικά ακριβότερες προσομοιώσεις φυσικού φωτισμού.

3.5.2 Κατασκευή Κτιρίου

Η διαδικασία της κατασκευής του κτιρίου είναι το δεύτερο στάδιο στον κύκλο ζωής του

κι ακολουθεί τη διαδικασία του σχεδιασμού που αναλύθηκε στην προηγούμενη ενότητα. Η
ΤΝ βρίσκει ευρεία πεδία εφαρμογής και στο στάδιο της κατασκευής του κτιρίου, και μάλιστα
τα οφέλη αυτά μπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε τέσσερις κατηγορίες προβλημάτων: την
ανάλυση του κόστους κατασκευής, τη μοντελοποίηση δομικών πληροφοριών, τη διαχείριση
της κατασκευής και τον εντοπισμό πιθανών ελαττωμάτων.
Αρχικά, όσον αφορά τη ανάλυση του κόστους κατασκευής η ΤΝ βρίσκει πλήθος

εφαρμογών με κυριότερη την εκτίμηση του συνολικού κόστους με τη χρήση προβλεπτικών

μεθόδων. Η πρόβλεψη του κόστους κατασκευής είναι απαραίτητη σε κάθε νέο έργο, αφού
βοηθάει τους διαχειριστές έργων να εντοπίσουν πιθανά προβλήματα και να ελέγξουν το κόστος

του έργου, ωστόσο ο ακριβής υπολογισμός του είναι δύσκολος στα αρχικά στάδια όταν οι
πληροφορίες του έργου είναι περιορισμένες. Την τελευταία δεκαετία αρκετές μελέτες έχουν
επικεντρωθεί σε αυτό το πρόβλημα. Για παράδειγμα, οι Cheng et al. (2010) πρότειναν ένα
εξελικτικό μοντέλο συμπερασμάτων για την εκτίμηση του κόστους κατασκευής, βασισμένο
στον αλγόριθμο των μηχανών διανυσμάτων υποστήριξης και στον γενετικό αλγόριθμο fast
messy genetic algorithm. Αντίστοιχα, στην έρευνα των Kim et al. (2013) συγκρίθηκαν
διαφορετικοί αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης για τον υπολογισμό του κόστους κατασκευής

και αποδείχθηκε πως ο ακριβέστερος αλγόριθμος βασίζεται στα νευρωνικά δίκτυα.
Η μοντελοποίηση δομικών πληροφοριών αποτελεί τον πλέον σύγχρονο τρόπο

για τον τεχνικό σχεδιασμό και διαχείριση μιας κατασκευής. Το BIM αποτελεί μια σύγχρονη
τεχνολογία που έχει ως στόχο να υποστηρίξει την ψηφιοποίηση στον κατασκευαστικό κλάδο

μέσω ενός προτύπου αποθήκευσης και διαμοιρασμού πληροφοριών που σχετίζονται με το

κτίριο. Και σε αυτό τον τομέα η ΤΝ διαδραματίζει ένα κομβικό ρόλο μέσω των πεδίων της
επεξεργασίας εικόνας και της αναγνώρισης προτύπων (Huang et al., 2021). Μια από τις
μεγαλύτερες προκλήσεις στον τομέα είναι πως το BIM δεν μπορεί να αποτυπώσει με ακρίβεια
από ένα ψηφιακό σχέδιο CAD όλες τις λεπτομέρειες μιας εγκατάστασης όπως αυτή έχει
κατασκευαστεί στην πραγματικότητα. Για την επίλυση αυτού του προβλήματος η ΤΝ μπορεί να
προσφέρει μοντέλα αυτόματης μετατροπής 3D δεδομένων cloud σε BIM. Σημαντικά ευρήματα
έχει προσφέρει η μελέτη των Tang et al. (2010) που συνέκρινε τεχνικές αυτοματοποίησης
της διαδικασίας δημιουργίας BIM από ακατέργαστα δεδομένα. Σύμφωνα με αυτή την έρευνα
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υπάρχουν τρεις βασικές λειτουργίες, η γεωμετρική μοντελοποίηση του κτιρίου, η αναγνώριση
αντικειμένων και η μοντελοποίηση σχέσεων αντικειμένων. Παρόμοιες έρευνες που συνδυάζουν
το BIM με την ΤΝ έχουν αναπτυχθεί επίσης από τους Braun and Borrmann (2019) και Koo
et al. (2021).
Η τρίτη κατηγορία προβλημάτων επικεντρώνεται στη διαχείριση της κατασκευής,

μια διαδικασία απαραίτητη για την επιτυχή και έγκαιρη διεκπεραίωση ενός κατασκευαστικού

έργου. Ο ρόλος της ΤΝ σε αυτό τον τομέα εστιάζει στις τεχνικές όρασης υπολογιστών
για την επεξεργασία, αποθήκευση, ερμηνεία και ανάλυση εικόνων που λαμβάνονται από ερ-
γοτάξια, οι οποίες πλέον σταδιακά αντικαθιστούν τις παραδοσιακές γραπτές αναφορές. Οι
πληροφορίες που ανιχνεύονται σε τέτοιες εικόνες αξιοποιούνται για την αποτελεσματικότερη

ταξινόμηση, ανάκτηση και διαχείριση εικόνων από εργοτάξια με στόχο την αυτοματοποίηση
της παρακολούθησης της διαδικασίας κατασκευής. Αυτή η κατηγορία προβλημάτων ίσως εί-
ναι σπανιότερη από τις υπόλοιπες, ωστόσο αρκετές έρευνες έχουν χρησιμοποιήσει τεχνικές
όρασης υπολογιστών για τον εντοπισμό δομικών αντικειμένων όπως δοκοί στήλες και τοίχοι

(Brilakis and Soibelman, 2008) ή δομικών υλικών (Brilakis et al., 2005). Μια πιο πρόσ-
φατη έρευνα τμηματοποιεί τη διαδικασία ανάλυσης της εικόνας σε δύο στάδια, τη διαίρεση
των εικόνων σε μικρότερα υπο-πλαίσια και την ταξινόμηση των επιμέρους οπτικών χαρακ-
τηριστικών κάθε πλαισίου για τον εντοπισμό της ύπαρξης κάποιου δομικού υλικού (Zhu and
Brilakis, 2010b).
Τέλος, η μηχανική μάθηση βρίσκει πλήθος εφαρμογών στον εντοπισμό ελατ-

τωμάτων και πάλι με τη χρήση αλγορίθμων όρασης υπολογιστών. Παράδειγμα εν-

τοπισμού κατασκευαστικών ελαττωμάτων αποτελεί η μελέτη των Akinci et al. (2006), οι
οποίοι πρότειναν μια μέθοδο ποιοτικού ελέγχου κατασκευής μέσω της αυτόματης ανίχνευσης

κατασκευαστικών ελαττωμάτων. Η βασική ιδέα αυτής της προσέγγισης βασίζεται στην εφαρ-
μογή ενός αλγορίθμου βαθιάς μάθησης για την ανάλυση εικόνων από σαρωτή λέιζερ και στη

σύγκριση των αντικειμένων που ταυτοποιήθηκαν με πρότυπα αντικείμενα για να εντοπίσει

τις αποκλίσεις και να αξιολογήσει εάν αυτές οι αποκλείσεις οφείλονται σε κατασκευαστικό

ελάττωμα. Μια ακόμη έρευνα από τους Zhu and Brilakis (2010a) εστιάζει στην εφαρμογή
τεχνικών όρασης υπολογιστών για να επιθεωρήσουν αυτόματα ελαττώματα, όπως θύλακες
αέρα και αποχρωματισμό, στην επιφάνεια του σκυροδέματος.

3.5.3 Λειτουργία Κτιρίου

΄Εχοντας ολοκληρώσει τα στάδια του σχεδιασμού και της κατασκευής ο κύκλος ζωής

του κτιρίου συνεχίζεται με τη λειτουργία του. Τα κτίρια πρέπει να λειτουργούν αποδοτικά
και να συντηρούνται όταν είναι απαραίτητο προκειμένου να διατηρούν την υψηλή τους από-

δοση. Οι καθημερινές λειτουργίες και η συντήρηση (γνωστές με τον όρο operation and
maintenance ή O&M) επηρεάζουν την ενεργειακή αποδοτικότητα του κτιρίου, το επίπεδο
άνεσης των χρηστών του και το κόστος χρήσης του. Βέβαια τα σύγχρονα κτίρια απαρτίζον-
ται από σύγχρονες υποδομές και τεχνολογίες, έξυπνα μετρητικά συστήματα και προηγμένα
πρωτόκολλα επικοινωνίας ανοίγοντας το δρόμο για την ανάπτυξη ευφυών συστημάτων (Zheng
et al., 2013).
Στο στάδιο λειτουργίας των κτιρίων οι τεχνολογική πρόοδος υπόσχεται σημαντικές προό-

δους στην κεντρική λειτουργία και διαχείριση του κτιρίου, στη συντήρηση του κτιρίου μέσω
της ανίχνευσης βλαβών και τη βελτιστοποίηση της άνεσης των χρηστών του κτιρίου μέσω του

έξυπνου ελέγχου συγκεκριμένων συστημάτων του. Παράλληλα, οι έξυπνοι μετρητές (Internet
of Things - IoT) αποτελούν πλέον ένα κρίσιμο εργαλείο των σύγχρονων κτιρίων, επιτρέπον-
τας τη δυνατότητα συλλογής ιστορικών δεδομένων σε πραγματικό χρόνο, είτε για ολόκληρο
το κτίριο είτε για κάποιο υποσύστημα του. Σαν αποτέλεσμα, μεγάλος όγκος κτιριακών δε-
δομένων συλλέγονται και αποθηκεύονται, παρέχοντας πλούσιες πληροφορίες για τη διερεύνηση
και αξιολόγηση της πραγματικής ενεργειακής αποδοτικότητας του κτιρίου (Yu et al., 2016).
Οι πρόσφατες έρευνες στο στάδιο της λειτουργίας και ελέγχου του κτιρίου επικεντρώνον-

ται στην εφαρμογή τεχνικών μηχανικής μάθησης για την υποστήριξης της λήψης αποφάσεων
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σε καθημερινό επίπεδο, αλλά και στο βέλτιστο έλεγχο των συστημάτων του κτιρίου. Στις
επόμενες παραγράφους αναλύουμε τις μεθόδους αυτές κατηγοριοποιώντας τις εφαρμογές ΤΝ

στα εξής προβλήματα: βελτίωση ενεργειακής αποδοτικότητας κτιρίου, θερμική άνεση χρηστών
κτιρίου, διάγνωση ανωμαλιών για τη συντήρηση του κτιρίου και ευφυής έλεγχος συσκευών
κτιρίου.
Αρχικά όσον αφορά στην ενεργειακή αποδοτικότητα των κτιρίων, σημαντική

πρόοδος έχει σημειωθεί με τη χρήση της ΤΝ με το σχεδιασμό εργαλείων που υποστηρίζουν

τη βελτίωση της ενεργειακής αποδοτικότητας κτιρίων σε όλο τον κόσμο. Οι μελέτες ΤΝ
στον κατασκευαστικό τομέα επικεντρώνονται στον προσδιορισμό της ακριβούς κατανάλωσης

ενέργειας των κτιρίων και στην παροχή βελτιστοποιήσεων στα ποσοστά χρήσης ενέργειας.
Ενδεικτικά, η έρευνα των Yıldız and Arsan (2011) μελετάει τους πιο σημαντικούς παρά-
γοντες που επηρεάζουν τα ενεργειακά φορτία θέρμανσης και ψύξης σε κτίρια, σε ζεστά
και υγρά κλίματα, εξετάζοντας πειραματικά το σχεδιασμό ενός υπάρχοντος διαμερίσματος.
Επίσης, η έρευνα των Khayatian et al. (2016) χρησιμοποιεί τεχνητά νευρωνικά δίκτυα με
στόχο την πρόβλεψη της ζήτησης θερμικής ενέργειας των κτιρίων λαμβάνοντας υπόψιν ισ-

τορικά δεδομένα κατανάλωσης ενέργειας των υπαρχόντων κτιρίων. Σε μια άλλη εφαρμογή, οι
Fan et al. (2018) πρότειναν μια μέθοδο αναγνώρισης προτύπων για τον εντοπισμό χρήσιμων
μοτίβων από την δεδομένα κατά τη λειτουργία του κτιρίου. Η μέθοδος αυτή εφαρμόστηκε
για την αναγνώριση συσχέτισης του ανοίγματος των βαλβίδων κρύου και ζεστού νερού μιας

μονάδας χειρισμού αέρα (air handling unit), του ανοίγματος της βαλβίδας ζεστού νερού και
της διαφοράς θερμοκρασίας παροχής και επιστροφής ζεστού νερού στοχεύοντας στη βελτίωση

της ενεργειακής απόδοσης του κτιρίου.
Στον τομέα της θερμικής άνεσης των χρηστών (εργαζομένων ή κατοίκων) του

κτιρίου, έχουν χρησιμοποιηθεί αρκετοί αλγόριθμοι ΤΝ για την ανάπτυξη προγνωστικών
μοντέλων, με χαρακτηριστικότερους τα νευρωνικά δίκτυα και μοντέλα δενδρικής δομής
(Ngarambe et al., 2020). Οι μεθοδολογίες που έχουν αναπτυχθεί έχουν ως στόχο την
άμεση εκτίμηση των επιπέδων θερμικής άνεσης ή τη βελτίωση των ήδη υπαρχόντων δεικ-

τών θερμικής άνεσης, όπως ο Predicted Mean Vote (PMV) (Ferreira et al., 2012). Για
παράδειγμα, όσον αφορά τις απλές μεταβλητές όπως η εσωτερική θερμοκρασία και η υγρασία
πολλές μελέτες επικεντρώνονται στην πρόβλεψη της θερμοκρασίας του εσωτερικού αέρα χρησι-

μοποιώντας διάφορους παράγοντες, όπως φυσικά καιρικά στοιχεία, και συγκρίνοντας διαφορε-
τικές τεχνικές βαθιάς μάθησης (Moon et al., 2013; Moon and Jung, 2016). Ωστόσο, εκτός
από τη θερμοκρασία και την υγρασία υπάρχουν πιο σύνθετοι δείκτες όπως ο δείκτης PMV.
Επομένως, έχουν αναπτυχθεί πολλές έρευνες που αναπτύσσουν μοντέλα πρόβλεψης για την
εκτίμηση του δείκτη PMV και προσπαθούν να αντιμετωπίσουν το πρόβλημα των περιορισ-
μένων μεταβλητών, χρησιμοποιώντας προηγμένες τεχνικές μηχανικής μάθησης για να ερμη-
νεύσουν τη θερμική αίσθηση ως συνάρτηση τεσσάρων φυσικών παραγόντων (θερμοκρασία
αέρα, σχετική υγρασία, ταχύτητα αέρα και μέση θερμοκρασία ακτινοβολίας) και δύο προσω-
πικών παραγόντων (ένδυση και δραστηριότητα) (Castilla et al., 2013; von Grabe, 2016; Lu
et al., 2019b).
΄Ενα ακόμη πεδίο που η ΤΝ έχει χρησιμοποιηθεί ευρέως είναι η συντήρηση κτιρίων

στο στάδιο της λειτουργίας τους. Διάφορες μέθοδοι έχουν αναπτυχθεί είτε για τη δημιουργία
προφίλ ηλεκτρικών συσκευών του κτιρίου, είτε για τον εντοπισμό ανωμαλιών. Η κατανομή
ενέργειας (energy disaggregation) υπολογίζει την κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας συσκευή
προς συσκευή από έναν μόνο μετρητή που μετρά τη ζήτηση ηλεκτρικής ενέργειας ολόκληρου

του σπιτιού. Πρόσφατα, τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα έχουν οδηγήσει σε αξιοσημείωτες βελτιώ-
σεις στην απόδοση ταξινόμησης των προφίλ πολλών ηλεκτρικών συσκευών, με χαρακτηρισ-
τικό παράδειγμα την έρευνα των Kelly and Knottenbelt (2015) που χρησιμοποίησε δίκτυα
LSTM και autoencoders. Επίσης, έχουν αναπτυχθεί προγνωστικά μοντέλα για τη λειτουργία
των κτιρίων, τα οποία ελαχιστοποιούν τους χειροκίνητους ελέγχους και κατά συνέπεια τα
γενικά έξοδα συντήρησης. Ενδεικτικά, μοντέλα μηχανικής μάθησης έχουν εφαρμοστεί για
τον εντοπισμό και τη διάγνωση σφαλμάτων ψυκτικών συστημάτων (Yan et al., 2018), για
την αυτοπροσαρμοζόμενη ανίχνευση και διάγνωση σφαλμάτων σε τοπικά συστήματα μονάδων
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παροχής αέρα (Fan et al., 2010) και για την ανίχνευση ελαττωματικών μονάδων HVAC σε
διαφορετικά επίπεδα (Wu and Sun, 2011), μεταξύ άλλων.
Τέλος, έχει σημειωθεί σημαντική πρόοδος όσον αφορά τον ευφυή έλεγχο των κτιρίων

με μεθόδους νοημοσύνη του περιβάλλοντος (ambient intelligence) σε συνδυασμό με αλγορίθ-
μους ενισχυτικής μάθησης. Συμβατικά ο έλεγχος κτιρίων πραγματοποιείται με κανόνες ανά-
δρασης που στηρίζονται σε προκαθορισμένα χρονοδιαγράμματα για την επιλογή των βέλτιστων

σημείων (όπως θερμοκρασίες αέρα και νερού παροχής και θερμοκρασία θερμοστάτη) και
στη συνέχεια εφαρμόζονται κλασσικές τεχνικές ελέγχου για την παρακολούθηση αυτών των

σημείων ρύθμισης. Ωστόσο, με την πρόοδο της μηχανικής μάθησης πλέον οι διαδικασίες
ελέγχου στα κτίρια μπορούν να αυτοματοποιηθούν σε μεγάλο βαθμό. Η αυτοματοποίηση
μπορεί να αφορά διάφορα υποσυστήματα του κτιρίου, όπως το σύστημα HVAC, τη λειτουργία
των παραθύρων, το σύστημα φωτισμού, τον έλεγχο του ζεστού νερού και τον προγραμμα-
τισμό οικιακών συσκευών (Luo et al., 2017). Για παράδειγμα, στην έρευνα των Zakula et al.
(2014) αναπτύχθηκε ένα μοντέλο προγνωστικού ελέγχου για δυναμική βελτιστοποίηση του
συστήματος HVAC και εφαρμόστηκε σε δύο κτίρια με πολύ ενθαρρυντικά αποτελέσματα. Αν-
τίστοιχα, οι Ruelens et al. (2015) πρότειναν έναν αλγόριθμο μάθησης για τον έλεγχο του
θερμοστάτη με στρατηγική υποχώρησης, η οποία χαμηλώνει τη θερμοκρασία σε κατάλληλες
στιγμές (π.χ. όταν οι κάτοικοι δεν είναι στο σπίτι). Μια ακόμη εφαρμογή προτάθηκε από
τους Park et al. (2019), οι οποίοι πρότειναν το LightLearn, μια βιβλιοθήκη που εστιάζει
στο βέλτιστο έλεγχο ττου φωτισμού κτιρίων. Αυτό το πακέτο ελέγχου μαθαίνει τις εξ-
ατομικευμένες συμπεριφορές των επιβατών και τις συνθήκες εσωτερικού περιβάλλοντος και

προσαρμόζει τις παραμέτρους ελέγχου φωτισμού ανάλογα. Πολύ καλά αποτελέσματα είχε,
επίσης, ο αλγόριθμος ταξινόμησης που προτάθηκε από τους Marasco and Kontokosta (2016)
για την πρόβλεψη της καταλληλότητας μέτρων εξοικονόμησης ενέργειας δεδομένου ενός συγ-

κεκριμένου συνόλου χαρακτηριστικών κτιρίου.

3.5.4 Ανακαίνιση Κτιρίου

Η ανακαίνιση κτιρίων αποτελεί κρίσιμο παράγοντα για τη μείωση της κατανάλωσης

ενέργειας και των εκπομπών αερίων του θερμοκηπίου στον κτιριακό τομέα. Παρ’ όλα αυτά,
η διαδικασία ανακαίνισης κτιρίων είναι μια περίπλοκη διαδικασία καθώς συμπεριλαμβάνει μια

σειρά από δράσεις που πρέπει να πραγματοποιηθούν πριν, κατά τη διάρκεια και μετά από τη
διαδικασία της ανακαίνισης. Οι σημαντικότερες από αυτές τις δράσεις είναι η παρακολούθηση
της τρέχουσας αποδοτικότητας του κτιρίου πριν την ανακαίνιση, ο εντοπισμός των καταλλη-
λότερων μέτρων εξοικονόμησης ενέργειας (Energy Conservation Measures - ECMs) και η
αξιολόγηση της εξοικονόμησης ενέργειας μετά την πραγματοποίηση των δράσεων ανακαίνισης.
Γενικά, οι μέθοδοι μηχανικής μάθησης έχουν χρησιμοποιηθεί σε αυτές τις κατηγορίες για να
διευκολύνουν όλη τη διαδικασία της ανακαίνισης. Η εκτίμηση μιας δράσης ανακαίνισης έχει δύο
στάδια: (α) Την a priori αξιολόγηση της δράσης η οποία πραγματοποιείται πριν την ανακαίνιση
και (β) την ex ante ανάλυση η οποία απαιτεί να έχει ολοκληρωθεί η δράση ανακαίνισης. Στην
πρώτη κατηγορία κύριο ρόλο παίζει η τεχνοοικονομική αξιολόγηση της επένδυσης, λαμβάνον-
τας υπόψιν τη σχέση μεταξύ του κόστους των δράσεων και της εκτιμώμενης ενεργειακής

εξοικονόμησης. Στη δεύτερη κατηγορία οι ερευνητικές προσπάθειες επικεντρώνονται στην
αξιολόγηση της εξοικονόμησης ενέργειας που επέφερε η δράση, προσπαθώντας να συγκρίνει
την κατανάλωση πριν και μετά τη δράση κανονικοποιώντας τις καιρικές συνθήκες.
Η συνήθης διαδικασία για το σχεδιασμό μετασκευής κτιρίων απαιτεί λεπτομερείς εν-

εργειακούς ελέγχους (energy audits). ΄Ομως αυτοί οι έλεγχοι είναι πολλές φορές χρονοβόροι
και αρκετά ακριβοί. Βέβαια καθώς ο όγκος των δεδομένων από τέτοιους ενεργειακούς
ελέγχους σε κτίρια αυξάνεται και οι πληροφορίες που συλλέγονται εμπλουτίζονται, η ΤΝ
προσφέρει χρήσιμες μεθόδους για την ανάλυση και διερεύνηση των υποκείμενων μοτίβων

των δεδομένων για την υποστήριξη του σχεδιασμού ανακαίνισης στον κτιριακό τομέα. ΄Ενα
παράδειγμα εφαρμογής τέτοιων μεθόδων είναι η έρευνα των Cecconi et al. (2019) για την
αξιολόγηση των δυνατοτήτων εξοικονόμησης ενέργειας των δημόσιων σχολικών κτιρίων. Η
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έρευνα βασίστηκε στην ανοιχτή βάση δεδομένων της Ιταλίας που διαθέτει ενεργειακά πιστοποι-

ητικά κτιρίων (building energy certification). Τα σχολεία ομαδοποιήθηκαν ανάλογα με την
ηλικία τους και τα χαρακτηριστικά τους και έπειτα για κάθε ομάδα κτιρίων σχεδιάστηκαν

κατάλληλες στρατηγικές και πλάνα ανακαίνισης. Παρόμοια προσέγγιση ακολουθείται στην
έρευνα των Gao and Malkawi (2014) οι οποίοι ταξινομούν τα κτίρια με βάση τα δομικά χαρακ-
τηριστικά τους, ώστε να προτείνουν σε δεύτερο στάδιο τις κατάλληλες δράσεις ανακαίνισης.
Ελαφρώς διαφοροποιημένη είναι η προσέγγιση των Marasco and Kontokosta (2016) οι οποίοι
εκπαιδεύουν έναν μοντέλο ταξινόμησης για τον εντοπισμό ευκαιριών ανακαίνισης. Πιο συγ-
κεκριμένα, το μοντέλο εκπαιδεύεται σε δεδομένα ενεργειακών ελέγχων για περισσότερα από
1100 κτίρια στη Νέα Υόρκη και χρησιμοποιείται για να προβλέψει ευκαιρίες ανακαίνισης σε διά-
φορες κατηγορίες, όπως συστήματα ψύξης, συστήματα διανομής ζεστού νερού και συστήματα
φωτισμού.
Η διαδικασία της μέτρησης και επαλήθευσης (Measurement & Verification - M&V)

είναι μία από τις πιο σημαντικές διαδικασίες που χρησιμοποιούνται για την αξιολόγηση

της αποτελεσματικότητας των μέτρων εξοικονόμησης ενέργειας. Πιο συγ-
κεκριμένα, ο όρος M&V χρησιμοποιείται για να περιγράψει αυτοματοποιημένες προσεγγίσεις
και μεθοδολογίες που βασίζονται σε μεγάλα σύνολα δεδομένων και σε στατιστικά υπολογισ-

τικά μοντέλα για την εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας. Είναι προφανές πως με την
πρόοδο στον τομέα της μηχανικής μάθησης, τα απλά στατιστικά μοντέλα σταδιακά αντικαθίσ-
τανται από πιο περίπλοκα προβλεπτικά μοντέλα μηχανικής μάθησης που προσφέρουν αυξημένη

ακρίβεια (Granderson et al., 2017). Μια αναλυτική μεθοδολογία για το πρόβλημα αυτό αναπ-
τύχθηκε στην έρευνα των Gallagher et al. (2018b), οι οποίοι χρησιμοποιούν διαφορετικά μον-
τέλα ΤΝ, όπως τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, μηχανές υποστήριξης διανυσμάτων, τον αλγόριθμο
k-πλησιέστερων γειτόνων και παλινδρόμηση πολλών μεταβλητών για την μοντελοποίηση της
κατανάλωση ενέργειας της περιόδου πριν την ανακαίνιση. Μια ακόμη σημαντική εφαρμογή
παρουσιάστηκε από τους Gallagher et al. (2018a) όπου αποδείχθηκε πως οι προσεγγίσεις
που βασίζονται σε μοντέλα μηχανικής μάθησης είναι πιο επωφελείς σε περιπτώσεις όπου η

έλλειψη δεδομένων περιορίζει τη διάρκεια της περιόδου εκπαίδευσης του μοντέλου.
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3.6 Συμπεράσματα

Η ανάλυση που προηγήθηκε στο κεφάλαιο αυτό ανέδειξε τη δυνατότητα της ΤΝ να περι-

γράψει περίπλοκα συστήματα και να προσφέρει λύσεις σε μεγάλο πλήθος ενεργειακών προβλη-

μάτων, περιλαμβάνοντας προβλήματα διαχείρισης ΑΠΕ, θέματα κατανεμημένων ενεργειακών
πόρων και δικτύου, καθώς και ζητήματα ενεργειακής αποδοτικότητας κτιρίων. Ωστόσο, η
υιοθέτηση μιας νέας τεχνολογίας επιφέρει επίσης πολλές προκλήσεις, όπως η έλλειψη αξ-
ιόπιστων συνόλων δεδομένων που συχνά οδηγούν σε ανακριβείς προβλέψεις των μοντέλων.
Συνεπώς, η ποιότητα και η ποσότητα των δεδομένων είναι βασικά χαρακτηριστικά που πρέπει
να ικανοποιούνται στα χρησιμοποιούμενα σύνολα δεδομένων, προκειμένου να εξασφαλιστεί η
δυνατότητα γενίκευσης των διαφόρων μοντέλων μηχανικής και βαθιάς μάθησης.
Μια ακόμη κοινή ανησυχία που σχετίζεται με τα δεδομένα είναι η έλλειψη τυποποίησης

των δεδομένων, γεγονός που θα επέτρεπε τη γενίκευση των εφαρμογών. Αυτή η κρίσιμη
πτυχή έχει επισημανθεί ως σημαντικό εμπόδιο για την εφαρμογή της ΤΝ στον τομέα της

ενέργειας. Μια ασφαλής, ταξινομημένη και τυποποιημένη παραγωγή δεδομένων στους τομείς
της ενέργειας μπορεί να προσφέρει οφέλη που περιλαμβάνουν την ανταλλαγή πληροφοριών

μεταξύ εταιρειών, κυβερνητικών υπηρεσιών και ακαδημαϊκών ιδρυμάτων, την πρόσβαση σε δε-
δομένα υψηλής ποιότητας για την έρευνα και την ανάπτυξη νέων εξειδικευμένων εργαλείων ΤΝ.
Για την επίτευξη αυτού του γενικού στόχου, θα χρειαστεί η ανάπτυξη πολιτικών προστασίας
που θα διασφαλίζουν την ασφαλή και δίκαιη διαχείριση των πληροφοριών.
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Κεφάλαιο 4

Περιγραφή Επιμέρους

Προβλημάτων, Στάδια Ανάπτυξης
Μοντέλων & Προτεινόμενη
Αρχιτεκτονική

4.1 Εισαγωγή

΄Οπως παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 3, ο τομέας της ενέργειας αποτελεί ένα κρίσιμο τομέα
της σύγχρονης κοινωνίας, καθώς σχετίζεται με την ομαλή λειτουργία ενός μεγάλου μέρους
της τροφοδοτώντας με ενέργεια σπίτια, επιχειρήσεις και υποδομές. Ωστόσο, παράλληλα αν-
τιμετωπίζει πολυάριθμες προκλήσεις, όπως η μείωση των εκπομπών διοξειδίου του άνθρακα,
η αύξηση της αποδοτικότητας και η εξασφάλιση αξιόπιστου ενεργειακού εφοδιασμού (Pa-
padis and Tsatsaronis, 2020). Ως αποτέλεσμα, αναζητούνται διαρκώς νέες λύσεις σε αυτά τα
πολύπλοκα προβλήματα.
Επίσης, όπως παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 2, η ΤΝ έχει αναδειχθεί ως ένας πολλά υπ-

οσχόμενος και καινοτόμος κλάδος για την αντιμετώπιση τέτοιων προκλήσεων. Οι λύσεις που
βασίζονται στην ΤΝ μπορούν να συμβάλουν στη βελτιστοποίηση της παραγωγής ενέργειας,
στη μείωση της κατανάλωσης ενέργειας και στη βελτίωση της αξιοπιστίας των ενεργειακών

συστημάτων (Ahmad et al., 2021). Η ΤΝ μπορεί επίσης να χρησιμοποιηθεί για την πρόβ-
λεψη της ζήτησης και της προσφοράς ενέργειας, τον εντοπισμό ανωμαλιών και βλαβών στα
ενεργειακά συστήματα και τη διαχείριση των συστημάτων αποθήκευσης ενέργειας, μεταξύ
πολλών άλλων προβλημάτων (Abdalla et al., 2021).
Ως απόρροια των ανωτέρω, στο πλαίσιο της παρούσας Διατριβής έχει προσδιοριστεί ένα

σύνολο προβλημάτων τα οποία χρήζουν περαιτέρω διερεύνησης μέσω λύσεων ΤΝ. Αυτά τα
προβλήματα αποτελούν υποσύνολο των προβλημάτων που παρουσιάστηκαν στο Κεφάλαιο 3
και ο στόχος του παρόντος Κεφαλαίου είναι να διατυπωθούν συνοπτικά, να αντιστοιχιστούν
με τα ενδιαφερόμενα μέρη ανά πρόβλημα και να περιγραφούν τα αντίστοιχα δεδομένα που

απαιτούνται για την επίλυση τους.
Επίσης στο Κεφάλαιο αυτό, παρουσιάζονται τα στάδια ανάπτυξης μοντέλων και αλγο-

ρίθμων μάθησης όπως αυτά ακολουθήθηκαν προκειμένου να θεραπευτούν τα προβλήματα που

παρουσιάζονται σε αυτή τη Διατριβή. Το προτεινόμενο μεθοδολογικό πλαίσιο ανάπτυξης αλ-
γορίθμων έχει σχεδιαστεί με σκοπό να υποστηρίξει διαφορετικά ενδιαφερόμενα μέρη στον

ενεργειακό τομέα κατά τη διαδικασία ανάπτυξης αποτελεσματικών αλγορίθμων και μοντέλων,
καλύπτοντας τα στάδια ανάπτυξης μοντέλων και αλγορίθμων μάθησης και την αρχιτεκτονική

των μοντέλων ΤΝ, η οποία περιλαμβάνει όλα τα απαίτουμενα επίπεδα όπως η διαχείριση των
δεδομένων, των μοντέλων και των αποτελεσμάτων.
Το Kεφάλαιο είναι διαρθρωμένο ως εξής. Η ενότητα 4.2 παρέχει μια επισκόπηση των

προβλημάτων που αντιμετωπίζονται με τις μεθόδους ΤΝ που έχουν αναπτυχθεί στο πλαίσιο
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της Διατριβής, των κύριων ενδιαφερόμενων μερών, καθώς και των αντίστοιχων δεδομένων.
Στην ενότητα 4.3 παρουσιάζονται τα στάδια για την ανάπτυξη μοντέλων ΤΝ. Στην ενότητα
4.4 περιγράφεται η αρχιτεκτονική της προτεινόμενης λύσης, η οποία περιλαμβάνει τρια δι-
αφορετικά επίπεδα: το επίπεδο δεδομένων, το οποίο καλύπτει τη διαχείριση των δεδομένων,
συμπεριλαμβανομένης της εισαγωγής, αποθήκευσης και οπτικοποίησης, το επίπεδο μοντέλων,
το οποίο καλύπτει την ανάπτυξη, την παρακολούθηση και τη διαχείριση των μοντέλων ΜΜ
και το επίπεδο εφαρμογών, το οποίο καλύπτει την ερμηνεία, την επεξηγηματικότητα και την
επεκτασιμότητα των αποτελεσμάτων που παράγονται από τα μοντέλα κάθώς και τον τρόπο

παρουσίασης τους στον τελικό ενδιαφερόμενο. Τέλος, στην ενότητα 4.5 παρουσιάζονται τα
συμπεράσματα του Κεφαλαίου και παρέχονται μελλοντικές κατευθύνσεις.

4.2 Προδιαγραφή Ενδιαφερομένων Μερών, Δι-

ατύπωση Επιμέρους Προβλημάτων & Κα-

θορισμός Δεδομένων

Η ΤΝ έχει αναδειχθεί σε ένα ισχυρό εργαλείο για την αντιμετώπιση ενός ευρέος φάσματος

προβλημάτων που σχετίζονται με την ενέργεια, από την πρόβλεψη της ζήτησης ηλεκτρικής
ενέργειας και της παραγωγής ενέργειας από ανανεώσιμες πηγές έως τη βελτιστοποίηση της

λειτουργίας των συστημάτων αποθήκευσης και διανομής ενέργειας. Ως αποτέλεσμα, ένας αυξ-
ανόμενος αριθμός ενδιαφερομένων, συμπεριλαμβανομένων των επιχειρήσεων κοινής ωφέλειας,
των ρυθμιστικών αρχών, ακόμη και των νοικοκυριών, στρέφονται σε λύσεις που βασίζονται
στην ΤΝ για να βελτιώσουν τη διαχείριση της ενέργειας και να μειώσουν το αποτύπωμα

άνθρακα (Ahmad et al., 2022).
Επιπλέον, για την ανάπτυξη αποτελεσματικών λύσεων ΤΝ, είναι μεγάλης σημασίας ο εν-

τοπισμός των σχετικών πηγών δεδομένων και των συγκεκριμένων προβλημάτων που πρέπει

να αντιμετωπιστούν. Η διαθεσιμότητα και η ποιότητα των δεδομένων ποικίλλουν σε μεγάλο
βαθμό ανάλογα με τον τομέα εφαρμογής (Nastasi et al., 2020) και μπορεί να περιλαμβά-
νουν χρονοσειρές κατανάλωσης και παραγωγής ενέργειας, προβλέψεις καιρού, χαρακτηριστικά
κτιρίων και υποδομών, κοινωνικοοικονομικούς δείκτες και άλλους σχετικούς παράγοντες (Hu
and Vasilakos, 2016).
Σε αυτή την ενότητα περιγράφουμε το σύνολο προβλημάτων που σχετίζονται με τη δι-

αχείριση ενέργειας και αντιμετωπίζονται από τα μοντέλα ΤΝ της παρούσας Διατριβής, μαζί
με τους σχετικούς ενδιαφερόμενους φορείς και τις πηγές δεδομένων. Εστιάζουμε σε προβλή-
ματα που είναι σχετικά με τον σχεδιασμό αλγορίθμων και μοντέλων ΤΝ τα οποία μπορούν να

προσεγγιστούν με μια κοινή μεθοδολογία με μικρές παραλλαγές μεταξύ τους.

4.2.1 Ενδιαφερόμενα Μέρη

Σύμφωνα με το γενικό ορισμό, τα ενδιαφερόμενα μέρη (stakeholders) είναι άτομα ή ομάδες
που έχουν συμφέροντα ή επηρεάζονται από ένα συγκεκριμένο ζήτημα ή σύστημα (Friedman
and Miles, 2006). Στο πλαίσιο των ενεργειακών συστημάτων, τα ενδιαφερόμενα μέρη μπορεί
να περιλαμβάνουν άτομα, επιχειρήσεις, οργανισμούς και κυβερνητικούς φορείς που εμπλέκονται
στην παραγωγή, διανομή και κατανάλωση ενέργειας. Τα εν λόγω ενδιαφερόμενα μέρη έχουν
συχνά διαφορετικές προοπτικές, συμφέροντα και στόχους, γεγονός που μπορεί να οδηγήσει
σε συγκρούσεις και προκλήσεις κατά την ανάπτυξη και εφαρμογή ενεργειακών πολιτικών και

έργων (Nasr et al., 2020).
Ο προσδιορισμός και η κατανόηση των διαφόρων ενδιαφερομένων μερών που εμπλέκονται

σε ένα ενεργειακό σύστημα είναι ζωτικής σημασίας για την αποτελεσματική λήψη αποφάσεων

και την επίλυση προβλημάτων. Η ανάλυση των ενδιαφερομένων μερών είναι ένα χρήσιμο
εργαλείο για τον εντοπισμό και την αξιολόγηση των συμφερόντων, των αναγκών και των
ανησυχιών των διαφόρων ενδιαφερομένων μερών και των πιθανών επιπτώσεών τους σε ένα

ενεργειακό έργο ή πολιτική. Με τη συμμετοχή των ενδιαφερόμενων μερών στη διαδικασία
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λήψης αποφάσεων, μπορούν να αντιμετωπιστούν οι ανησυχίες και τα συμφέροντά τους και
η συμμετοχή τους μπορεί να συμβάλει στην ανάπτυξη υποστήριξης και οικειοποίησης των

ενεργειακών έργων και πολιτικών. ΄Ετσι, στηριζόμενοι σε υπάρχουσες μελέτες και συνθέτον-
τας τα ευρήματα τους (Martin and Rice, 2015; Widya Yudha and Tjahjono, 2019; Franzò
et al., 2019; Liu et al., 2017), θα ορίσουμε τα ενδιαφερόμενα μέρη που εμπλέκονται σε ένα
σύγχρονο ενεργειακό σύστημα και θα παρουσιάσουμε τους ρόλους και τα συμφέροντά τους

στην ανάπτυξη και την εφαρμογή ενεργειακών πολιτικών και έργων, με απώτερο σκοπό να τα
συνδέσουμε με τα προβλήματα που παρουσιάζονται σε αυτή τη Διατριβή. Τα ενδιαφερόμενα
μέρη (Key Stakeholders - KS) παρουσιάζονται παρακάτω και συνοψίζονται στο Σχήμα
4.1:

Σχήμα 4.1: Ενδιαφερόμενα Μέρη

KS01 - Producers (PD): Οι παραγωγοί ενέργειας είναι υπεύθυνοι για την παραγ-
ωγή της ηλεκτρικής ενέργειας που καταναλώνεται από τα νοικοκυριά και τις επιχειρήσεις.
Μπορούν να χρησιμοποιήσουν διάφορες μεθόδους για την παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας,
όπως πυρηνική ενέργεια, σταθμούς ηλεκτροπαραγωγής με καύση άνθρακα, σταθμούς ηλεκ-
τροπαραγωγής με καύση φυσικού αερίου, αιολικά πάρκα και ηλιακά πάρκα. ΄Εχουν σημαντικό
αντίκτυπο στο περιβάλλον, καθώς οι δραστηριότητές τους μπορεί να συμβάλλουν στις εκπομ-
πές αερίων του θερμοκηπίου και άλλων ρύπων. Σε αυτη την κατηγορία περιλαμβάνονται
μεμονωμένοι ιδιοκτήτες πάρκων.

KS02 - Suppliers (SP): Οι προμηθευτές ενέργειας είναι υπεύθυνοι για την παροχή
ενέργειας σε νοικοκυριά και επιχειρήσεις. Αγοράζουν ενέργεια από τους παραγωγούς και
την πωλούν στους καταναλωτές. Η αγορά ενέργειας έχει ανοίξει στον ανταγωνισμό, πράγμα
που σημαίνει ότι οι καταναλωτές μπορούν να επιλέξουν από μια ποικιλία προμηθευτών. Αυτό
έχει οδηγήσει σε αυξημένο ανταγωνισμό και ενδεχομένως σε χαμηλότερες τιμές για τους

καταναλωτές.
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KS03 - Balance Responsible Party (BRP): Οι οντότητες με ευθύνη εξισορρόπησης
είναι υπεύθυνες για τη διασφάλιση της ισορροπίας του ενεργειακού δικτύου. Επιβλέπουν ένα
ή περισσότερα σημεία πρόσβασης στο δίκτυο μεταφοράς και ο ρόλος του είναι η συνεχής

εξισορρόπηση της παραγωγής και της κατανάλωσης. Αυτό συμβάλλει στη διασφάλιση ότι
υπάρχει πάντα αρκετή διαθέσιμη ενέργεια για την κάλυψη της ζήτησης.

KS04 - Transmission System Operator (TSO): Οι διαχειριστές του συστήματος
μεταφοράς είναι υπεύθυνοι για τη μεταφορά ηλεκτρικής ενέργειας από τους σταθμούς παραγ-

ωγής ηλεκτρικής ενέργειας στους βιομηχανικούς πελάτες ή στο δίκτυο διανομής. Είναι επίσης
υπεύθυνοι για τη διασφάλιση της συνολικής ισορροπίας του δικτύου με την εξισορρόπηση της

παραγωγής και της κατανάλωσης. Πρόκειται για επιχειρήσεις υψηλής εντάσεως κεφαλαίου,
γεγονός που καθιστά δύσκολο το άνοιγμά τους στον ανταγωνισμό.

KS05 - Distribution System Operators (DSO): Οι διαχειριστές του συστήματος
διανομής είναι υπεύθυνοι για την κατασκευή και διαχείριση των δικτύων μέσης και χαμηλής

τάσης που συνδέουν τα δίκτυα μεταφοράς με τις ιδιωτικές κατοικίες. Βοηθούν επίσης στη
διαχείριση των διακοπών ρεύματος και των προβλημάτων των μετρητών ενέργειας. Ο ρόλος
τους είναι μεγάλης σημασίας για τη διασφάλιση της ασφαλούς και αποτελεσματικής παροχής

ενέργειας στους καταναλωτές.
KS06 - Regulatory Bodies (REG): Οι ρυθμιστικοί φορείς είναι υπεύθυνοι για τη

διασφάλιση της διαφάνειας και της ανταγωνιστικότητας της αγοράς ενέργειας. Εποπτεύουν
τις δραστηριότητες των παραγωγών, των προμηθευτών και άλλων ενδιαφερομένων μερών για
να διασφαλίσουν ότι ενεργούν προς το συμφέρον των καταναλωτών. Πιστοποιούν επίσης τη
λειτουργία των ενεργειακών αγορών και συμβουλεύουν τις αρχές για ενεργειακά θέματα.

KS07 - Electricity Customers, Consumers, Residents of Buildings, Occu-
pants (BUI): Αυτοί οι ενδιαφερόμενοι είναι οι τελικοί χρήστες της ενέργειας. Καταναλώ-
νουν ενέργεια σε διάφορες κλίμακες, από μεμονωμένα νοικοκυριά έως μεγάλους βιομηχανικούς
πελάτες. ΄Εχουν σημαντικό αντίκτυπο στη ζήτηση ενέργειας και μπορούν να συμβάλουν στη
μείωση της κατανάλωσης ενέργειας μέσω μέτρων ενεργειακής αποδοτικότητας.

KS08 - Project Developers, Investing Funds, Governmental Institutions
(INV): Αυτοί οι ενδιαφερόμενοι φορείς αναζητούν ευκαιρίες χρηματοδότησης για να επενδύ-
σουν σε έργα ενεργειακής αποδοτικότητας. Μπορούν να επενδύσουν σε ανακαινίσεις κτιρίων
σε επίπεδο κτιρίου, περιοχής ή πόλης, διαδραματίζοντας σημαντικό ρόλο στην προώθηση των
ανανεώσιμων πηγών ενέργειας και στη μείωση της κατανάλωσης ενέργειας. Οι επενδυτές είναι
άτομα ή οργανισμοί που παρέχουν χρηματοδότηση για έργα και πρωτοβουλίες που σχετίζονται

με την ενέργεια. Αυτό μπορεί να περιλαμβάνει μεμονωμένους επενδυτές, εταιρικούς επενδυτές
και χρηματοπιστωτικά ιδρύματα, όπως τράπεζες και εταιρείες επιχειρηματικών κεφαλαίων. Σε
αυτη την κατηγορία περιλαμβάνονται προγραμματιστές έργων, επενδυτικά κεφάλαια, ιδιώτες
επενδυτές, εταιρικοί επενδυτές καθώς και χρηματοπιστωτικά ιδρύματα.

KS09 - Aggregators (AGG): Οι συσσωρευτές είναι ένας νέος τύπος παρόχου εν-
εργειακών υπηρεσιών που μπορεί να αυξήσει ή να μετριάσει την κατανάλωση ηλεκτρικής

ενέργειας μιας ομάδας καταναλωτών ανάλογα με τη συνολική ζήτηση ηλεκτρικής ενέργειας

στο δίκτυο. Συγκεντρώνουν ευελιξία από τις συσκευές των παραγωγών-καταναλωτών (pro-
sumers) και την πωλούν σε DSOs, BRPs και TSOs.

KS10 - Facility Managers, Building Operators (FMB): Οι διαχειριστές κτιρίων
είναι υπεύθυνοι για τη διασφάλιση της αποτελεσματικής λειτουργίας της θέρμανσης, της
ψύξης, του μηχανολογικού και του ηλεκτρικού εξοπλισμού ενός κτιρίου. Εξασφαλίζουν ότι
η εγκατάσταση λειτουργεί με επιτυχία και με τον πιο αποδοτικό τρόπο, γεγονός που μπορεί
να συμβάλει στη μείωση της κατανάλωσης ενέργειας και του κόστους.

KS11 - Energy Managers (ENM): Οι διαχειριστές ενέργειας είναι επαγγελματίες που
είναι υπεύθυνοι για την επίβλεψη της χρήσης ενέργειας και της ενεργειακής αποδοτικότητας

σε έναν οργανισμό. Πρωταρχικός τους στόχος είναι η μείωση της κατανάλωσης ενέργειας
και του κόστους, διατηρώντας ή βελτιώνοντας παράλληλα την παραγωγικότητα. Μπορούν να
αναπτύσσουν και να εφαρμόζουν σχέδια ενεργειακής διαχείρισης, να διενεργούν ενεργειακούς
ελέγχους και να εντοπίζουν και να εφαρμόζουν μέτρα εξοικονόμησης ενέργειας.
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KS12 - Energy Service Companies (ESCOs): Οι εταιρείες υπηρεσιών ενέργειας εί-
ναι εταιρείες που παρέχουν ενεργειακά αποδοτικές λύσεις και υπηρεσίες σε πελάτες. Οι λύσεις
αυτές μπορεί να περιλαμβάνουν ενεργειακούς ελέγχους, μέτρα εξοικονόμησης ενέργειας και
την εφαρμογή ενεργειακά αποδοτικών τεχνολογιών. Λειτουργούν συνήθως με βάση ένα μον-
τέλο σύμβασης βάσει επιδόσεων, όπου λαμβάνουν πληρωμή με βάση την ποσότητα ενέργειας
που εξοικονομείται από τις λύσεις τους.

KS13 - Government Agencies (GA): Οι κυβερνητικοί οργανισμοί είναι φορείς αρ-
μόδιοι για την εποπτεία και τη ρύθμιση της ενεργειακής και περιβαλλοντικής πολιτικής. Αυτό
μπορεί να περιλαμβάνει τμήματα ενέργειας, περιβαλλοντικές υπηρεσίες και άλλους κυβερν-
ητικούς φορείς σε τοπικό, πολιτειακό και εθνικό επίπεδο. Μπορούν να αναπτύσσουν και να
επιβάλλουν κανονισμούς, να παρέχουν χρηματοδότηση για έρευνα και ανάπτυξη και να εφαρ-
μόζουν προγράμματα για την ενθάρρυνση της υιοθέτησης ανανεώσιμων πηγών ενέργειας και

τεχνολογιών ενεργειακής αποδοτικότητας. Στην κατηγορία αυτή περιλαμβάνονται ενεργειακά
τμήματα, περιβαλλοντικοί οργανισμοί καθώς και άλλοι κυβερνητικοί φορείς.

KS14 - Research Institutions (RI): Τα ερευνητικά ιδρύματα είναι οργανισμοί αφιερ-
ωμένοι στην προώθηση της επιστημονικής γνώσης μέσω της έρευνας και της ανάπτυξης.
Στο πλαίσιο της ενέργειας, τα ερευνητικά ιδρύματα μπορούν να διεξάγουν έρευνα σχετικά με
την ενεργειακή αποδοτικότητα, τις τεχνολογίες ανανεώσιμων πηγών ενέργειας και την εν-
εργειακή πολιτική, μεταξύ άλλων θεμάτων. Παραδείγματα τέτοιων ιδρυμάτων περιλαμβάνουν
πανεπιστήμια, εθνικά εργαστήρια και άλλους ερευνητικούς οργανισμούς.
Οι παραπάνω δεκατέσσερις κατηγορίες μπορούν να δώσουν μια πλήρη εικόνα των ενδι-

αφερόμενων. Παρ’ όλα αυτά η ομαδοποίηση τους σε έξι ευρύτερες κατηγορίες μπορεί να κάνει
την ανάλυση πιο κατανοητή. Οι έξι ευρύτερες κατηγορίες παρουσιάζονται παρακάτω.

➢ Παραγωγοί και προμηθευτές ενέργειας: Η κατηγορία αυτή περιλαμβάνει τους
παραγωγούς (KS01) και τους προμηθευτές (KS02), οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για την
παραγωγή και την παράδοση ενέργειας στους τελικούς χρήστες.

➢ Διαχειριστές και ρυθμιστικές αρχές δικτύου: Η κατηγορία αυτή περιλαμ-
βάνει τους υπεύθυνους φορείς εξισορρόπησης (KS03), τους διαχειριστές του συστή-
ματος μεταφοράς (KS04) και διανομής (KS05), καθώς και τους ρυθμιστικούς φορείς
(KS06), οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για τη διαχείριση του ενεργειακού δικτύου και τη
διασφάλιση της αποτελεσματικής και δίκαιης λειτουργίας του.

➢ Καταναλωτές και διαχειριστές ενέργειας: Η κατηγορία αυτή περιλαμβάνει
τους καταναλωτές ηλεκτρικής ενέργειας (KS07), τους διαχειριστές εγκαταστάσεων
(KS10) και τους διαχειριστές ενέργειας (KS11), οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για την
κατανάλωση ενέργειας και την αποτελεσματική διαχείρισή της.

➢ Ενεργειακοί Επενδυτές: Η κατηγορία αυτή περιλαμβάνει επενδυτικά ταμεία και
χρηματοπιστωτικά ιδρύματα (KS08), τα οποία επενδύουν σε έργα και πρωτοβουλίες που
σχετίζονται με την ενέργεια για την προώθηση των ανανεώσιμων πηγών ενέργειας και

τη μείωση της κατανάλωσης ενέργειας.

➢ Πάροχοι ενεργειακών υπηρεσιών και ερευνητές: Η κατηγορία αυτή περιλ-
αμβάνει τους συσσωρευτές (KS09), εταιρείες παροχής ενεργειακών υπηρεσιών (KS12),
κυβερνητικούς οργανισμούς (KS13) και ερευνητικά ιδρύματα (KS14). ΄Ολοι αυτοί

οι φορείς παρέχουν αποδοτικές λύσεις και υπηρεσίες, διεξάγουν έρευνα σε θέματα
που σχετίζονται με την ενέργεια και εφαρμόζουν πολιτικές και προγράμματα για την

προώθηση βιώσιμων ενεργειακών πρακτικών.

4.2.2 Προβλήματα

Οι αλγόριθμοι και τα μοντέλα TN που προδιαγράφουμε σε αυτό το Κεφάλαιο μπορούν
να χρησιμοποιηθούν για την αντιμετώπιση διαφόρων προβλημάτων που σχετίζονται με την
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ενέργεια, όπως η πρόβλεψη της ενεργειακής ζήτησης και παραγωγής ενέργειας, η ενεργειακή
αποδοτικότητα και η ενεργειακή διαχείριση. Για παράδειγμα, η πρόβλεψη της ενεργειακής
ζήτησης περιλαμβάνει την πρόβλεψη της ποσότητας ενέργειας που θα χρειαστεί σε μια συγ-

κεκριμένη χρονική στιγμή και τοποθεσία, ενώ η ενεργειακή αποδοτικότητα περιλαμβάνει την
εξεύρεση τρόπων μείωσης της κατανάλωσης ενέργειας χωρίς να επηρεάζεται η απόδοση.
Τα προβλήματα αυτά μπορούν να χωριστούν σε τρεις κύριες κατηγορίες όπως

παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 1: α) προβλήματα που σχετίζονται με την κατανεμημένη παραγ-
ωγή ενέργειας (RES), β) προβλήματα που σχετίζονται με την επίτευξη ευελιξίας μικροδικ-
τύων (FLEX) και γ) προβλήματα που σχετίζονται με την ενεργειακή αποδοτικότητα κτιρίων
(ENEF).
Η πρώτη κατηγορία, RES, ασχολείται με τη μεταβλητότητα και την αβεβαιότητα των

ανανεώσιμων πηγών ενέργειας, όπως η ηλιακή και η αιολική ενέργεια. Η ενσωμάτωση αυτών
των πηγών στο δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας δημιουργεί προκλήσεις, συμπεριλαμβανομένης
της ακριβούς πρόβλεψης της παραγωγής τους, της βελτιστοποίησης της χρήσης τους και της
διαχείρισης της μεταβλητότητάς τους για τη διασφάλιση της σταθερότητας και της αξιοπιστίας

του δικτύου.
Η δεύτερη κατηγορία, FLEX, περιλαμβάνει κατανεμημένους ενεργειακούς πόρους, όπως

συστήματα αποθήκευσης ενέργειας, ευέλικτα φορτία και προγράμματα απόκρισης ζήτησης. Οι
πόροι αυτοί μπορούν να συμβάλουν στη μείωση της ζήτησης ηλεκτρικής ενέργειας κατά τις

περιόδους αιχμής και μπορούν επίσης να συμβάλουν στη σταθερότητα του δικτύου. Ωστόσο,
ο βέλτιστος προγραμματισμός και η διαστασιολόγηση αυτών των πόρων απαιτούν ακριβή

πρόβλεψη της ζήτησης ενέργειας, των τιμών ενέργειας και των καιρικών συνθηκών.
Η τρίτη κατηγορία, ENEF, επικεντρώνεται στη μείωση της κατανάλωσης ενέργειας στα

κτίρια χωρίς να θυσιάζεται η άνεση ή η αποδοτικότητα. Αυτό περιλαμβάνει τη χρήση

προηγμένων ελέγχων, συστημάτων αυτοματισμού κτιρίων και ανάλυσης δεδομένων για τη
βελτιστοποίηση της κατανάλωσης ενέργειας και τη μείωση της σπατάλης. Τα προβλήματα
της κατηγορίας αυτής μπορεί να περιλαμβάνουν την πρόβλεψη της κατανάλωσης ενέργειας, τη
βελτιστοποίηση των συστημάτων κλιματισμού κτιρίων και την εκτίμηση της εξοικονόμησης

ενέργειας που προκύπτει από μετασκευές και ανακαινίσεις.
Στην παρούσα Διατριβή εξετάζονται τα ακόλουθα προβλήματα τα οποία αντιμετωπίζον-

ται μέσω της ανάπτυξης μικρο-υπηρεσιών (Analytics Services - AS) που βασίζονται σε
μοντέλα ΤΝ και αλγορίθμους βελτιστοποίησης:

➢ AS01 - Photovoltaic (PV) Production Forecasting: Το πρόβλημα της εκ-
τίμησης της ενεργειακής παραγωγής ενός φωτοβολταϊκού βραχυπρόθεσμα (π.χ. μια
ώρα μπροστά) ή μεσοπρόθεσμα (π.χ. μια εβδομάδα μπροστά) χρησιμοποιώντας χρονο-
σειρές παραγωγής φωτοβολταϊκών, ιστορικά δεδομένα καιρού και αριθμητικές προβ-
λέψεις καιρού (Sarmas et al., 2022a).

➢ AS02 - Consumption Forecasting at the Building Level: Το πρόβλημα της
εκτίμησης της μελλοντικής ενεργειακής κατανάλωσης ενός κτιρίου χρησιμοποιώντας

χρονοσειρές κατανάλωσης κτιρίου (Sarmas et al., 2022b).

➢ AS03 - Load Forecasting of the Grid: Το πρόβλημα της εκτίμησης του μελ-
λοντικού φορτίου του δικτύου χρησιμοποιώντας χρονοσειρές κατανάλωσης, ιστορικά
δεδομένα καιρού και αριθμητικές προβλέψεις καιρού (Sarmas et al., 2022e).

➢ AS04 - Estimation of Energy Savings as a Result of Renovations: Το
πρόβλημα της εκτίμησης της πραγματικής εξοικονόμησης ενέργειας από ανακαινίσεις με

τη χρήση ιστορικών χρονοσειρών κατανάλωσης του κτιρίου, ιστορικών μετεωρολογικών
δεδομένων και μετρήσεων μετά τις ενέργειες ανακαίνισης (Sarmas et al., 2023).

➢ AS05 - Financing of Energy Conservation Measures: Το πρόβλημα του
προσδιορισμού της κατηγορίας ανακαίνισης (Α, Β ή Γ) με βάση τις δυνατότητες της
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ανακαίνισης όσον αφορά την εξοικονόμηση ενέργειας έναντι του κόστους, χρησι-
μοποιώντας ιστορικά αρχεία χρηματοδοτικών έργων και χαρακτηριστικά του κτιρίου

(Sarmas et al., 2022c).

➢ AS06 - Optimization of DERs in micro-grids: Το πρόβλημα της εύρεσης του
βέλτιστου χρονοπρογραμματισμού των ευέλικτων φορτίων και της βέλτιστης διαστασι-

ολόγησης του συστήματος αποθήκευσης, χρησιμοποιώντας προβλέψεις της παραγωγής
φωτοβολταϊκών, της κατανάλωσης του κτιρίου και άλλων φορτίων, προφίλ των ευέλικ-
των φορτίων και των συστημάτων αποθήκευσης. Η υπηρεσία αυτή συνδέεται άμεσα με
τις υπηρεσίες AS01 και AS02.

➢ AS07 - Scheduling of flexible loads for peak shaving at the grid level: Το
πρόβλημα της εύρεσης του βέλτιστου χρονοπρογραμματισμού των ευέλικτων φορτίων

για την ελαχιστοποίηση της αιχμής των φορτίων χρησιμοποιώντας προβλέψεις για τη

φωτοβολταϊκή παραγωγή, προβλέψεις για το φορτίο του δικτύου και προφίλ των ευέ-
λικτων φορτίων. Η υπηρεσία αυτή συνδέεται άμεσα με τις υπηρεσίες AS01 και AS03
(Sarmas et al., 2022d).

➢ AS08 - Thermal Comfort with Dynamic Energy Management: Το πρόβλημα
του προγραμματισμού του συστήματος HVAC για την εξασφάλιση της θερμικής άνεσης
των ενοίκων, χρησιμοποιώντας την κατανάλωση ανά δωμάτιο του κτιρίου, την υγρασία
και τη θερμοκρασία. Η υπηρεσία αυτή συνδέεται άμεσα με την υπηρεσία AS02.

Ο πίνακας παρουσιάζει μια αντιστοίχιση των υπηρεσιών προς τους ενδιαφερόμενους φορείς

που προδιαγράφηκαν στην προηγούμενη ενότητα. Οι υπηρεσίες καλύπτουν ένα ευρύ φάσμα
προβλημάτων, όπως πρόβλεψη, διαχείριση φορτίου και βελτιστοποίηση, και αποσκοπούν στη
βελτίωση της ενεργειακής αποδοτικότητας και τη μείωση του ενεργειακού κόστους. Τα εν-
διαφερόμενα μέρη χωρίζονται σε δεκατέσσερις ομάδες, συνεπώς ο κάθε ενδιαφερόμενος έχει
διαφορετικό σύνολο συμφερόντων, και ο Πίνακας 4.1 υπογραμμίζει ποιες υπηρεσίες είναι πιο
σημαντικές για κάθε ομάδα. Για παράδειγμα, η υπηρεσία πρόβλεψης φορτίου (AS03) είναι
ιδιαίτερα χρήσιμη για τους διαχειριστές συστημάτων μεταφοράς και τους διαχειριστές συστη-

μάτων διανομής, καθώς τους βοηθά να διαχειρίζονται το δίκτυο πιο αποτελεσματικά. Αντίσ-
τοιχα, η υπηρεσία χρηματοδότησης (AS05) είναι πιο σχετική με τους ιδιοκτήτες κτιρίων και
τις εταιρείες ενεργειακών υπηρεσιών, οι οποίες είναι υπεύθυνες για την εφαρμογή μέτρων εξ-
οικονόμησης ενέργειας. Με την αντιστοίχιση των υπηρεσιών με τους ενδιαφερόμενους φορείς,
παρέχεται μια χρήσιμη επισκόπηση των υπηρεσιών που είναι πιο πολύτιμες για τις διάφορες

ομάδες του ενεργειακού κλάδου.

Πίνακας 4.1: Stakeholders and Analytics Services

Stakeholders AS01 AS02 AS03 AS04 AS05 AS06 AS07 AS08
KS01 - PD X X X
KS02 - SP X X X
KS03 - BRP X X
KS04 - TSO X X X
KS05 - DSO X X X X
KS06 - REG X
KS07 - BUI X X Χ

KS08 - INV Χ X X
KS09 - AGG Χ

KS10 - FMB X X
KS11 - ENM X X Χ

KS12 - ESCOs Χ X X Χ

KS13 - GA X X
KS14 - RI X X X X Χ Χ Χ Χ
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4.2.3 Δεδομένα

Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται σε ενεργειακές εφαρμογές όπως αυτές που περι-

γράφηκαν παραπάνω μπορούν να συλλεχθούν από ένα ευρύ φάσμα ετερογενών πηγών, συμπερ-
ιλαμβανομένων αισθητήρων, έξυπνων μετρητών και διαδικτυακών πλατφορμών (Marinakis
et al., 2020). Αυτές οι πηγές μπορεί να παρέχουν δεδομένα σε διαφορετικές μορφές και
δομές, γεγονός που μπορεί να δημιουργήσει προκλήσεις για την ενσωμάτωση και την επεξ-
εργασία δεδομένων (Obitko et al., 2013). Επιπλέον, τα δεδομένα μπορεί να προέρχονται
από διαφορετικούς τομείς, όπως δεδομένα καιρού, δεδομένα κατανάλωσης ενέργειας και δε-
δομένα κτιρίων, αυξάνοντας περαιτέρω την ετερογένεια των δεδομένων. Ως εκ τούτου, είναι
σημαντικό να γίνεται προσεκτική προεπεξεργασία και επιμέλεια των δεδομένων, ώστε να δι-
ασφαλίζεται η ποιότητα, η πληρότητα και η συνοχή τους πριν από τη χρήση τους για την
ανάπτυξη αλγορίθμων και μοντέλων ΤΝ.
Στην παρούσα Διατριβη, για την ανάπτυξη μοντέλων ΤΝ για προβλήματα που σχετίζονται

με την ενέργεια, χρησιμοποιήθηκαν διάφορες πηγές δεδομένων. Οι πηγές δεδομένων περ-
ιλάμβαναν δημόσια διαθέσιμα σύνολα δεδομένων, όπως δεδομένα καιρού, αλλά και δεδομένα
κατανάλωσης ενέργειας και δεδομένα παραγωγής ενέργειας. Επιπλέον, συλλέχθηκαν δεδομένα
από διάφορους ενδιαφερόμενους φορείς, όπως ιδιοκτήτες κτιρίων, ενεργειακές εταιρείες και
εταιρείες διαχείρισης ενέργειας. Τα δεδομένα που συλλέχθηκαν από τους ενδιαφερόμενους
φορείς περιλάμβαναν χαρακτηριστικά του κτιρίου, πρότυπα ενεργειακής κατανάλωσης, δε-
δομένα παραγωγής ενέργειας και καιρικά δεδομένα ειδικά για την τοποθεσία του κτιρίου.
΄Ολα τα δεδομένα ανωνυμοποιήθηκαν και αποθηκεύτηκαν σε ασφαλή τοποθεσία για να δι-

ασφαλιστεί το απόρρητο και η ασφάλεια των δεδομένων. Στα δεδομένα πραγματοποιήθηκε
προεπεξεργασία και καθαρισμός για να αφαιρεθούν τυχόν ακραίες τιμές, ελλείπουσες τιμές
ή σφάλματα που θα μπορούσαν να επηρεάσουν την απόδοση των αλγορίθμων και των μον-

τέλων. Το τελικό σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε για την ανάπτυξη των μοντέλων
ήταν ένας συνδυασμός δημοσίως διαθέσιμων συνόλων δεδομένων και δεδομένων των ενδι-

αφερομένων μερών, εξασφαλίζοντας μια πλούσια και ποικιλόμορφη δεξαμενή δεδομένων για
την εκπαίδευση των αλγορίθμων και των μοντέλων.
΄Οσον αφορά τα προβλήματα που μελετούνται στην παρούσα Διατριβή, παρακάτω παρουσιά-

ζονται τα σχετικότερα δεδομένα που μπορούν να χρησιμοποιηθούν ανά πρόβλημα:

➢ AS01 - Πρόβλεψη παραγωγής Φ/Β: Τα δεδομένα που απαιτούνται για την πρόβ-
λεψη της φωτοβολταϊκής παραγωγής περιλαμβάνουν ιστορικά δεδομένα παραγωγής,
μετεωρολογικά δεδομένα και πληροφορίες σχετικά με την εγκατάσταση (π.χ. τύπος
πάνελ, προσανατολισμός).

➢ AS02 - Πρόβλεψη κατανάλωσης σε επίπεδο κτιρίου: Τα δεδομένα που
απαιτούνται για την πρόβλεψη της κατανάλωσης σε επίπεδο κτιρίου περιλαμβάνουν

ιστορικά δεδομένα κατανάλωσης, μετεωρολογικά δεδομένα, δεδομένα κατοίκησης και
χαρακτηριστικά του κτιρίου (π.χ. επιφάνεια, αριθμός κατοίκων).

➢ AS03 - Πρόβλεψη φορτίου του δικτύου: Τα δεδομένα που απαιτούνται για την
πρόβλεψη φορτίου του δικτύου περιλαμβάνουν ιστορικά δεδομένα φορτίου, δεδομένα
καιρού και ενδεχομένως πληροφορίες σχετικά με το δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας (π.χ.
τοπολογία, δεδομένα ροής ισχύος κ.λπ.).

➢ AS04 - Εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας ως αποτέλεσμα
ανακαινίσεων: Τα δεδομένα που απαιτούνται για την εκτίμηση της εξοικονόμησης
ενέργειας από τις ανακαινίσεις περιλαμβάνουν ιστορικά δεδομένα κατανάλωσης πριν και

μετά τις ανακαινίσεις, καθώς και πληροφορίες σχετικά με τις ίδιες τις ανακαινίσεις (π.χ.
τύπος μόνωσης που έχει τοποθετηθεί, αποδοτικότητα των νέων συσκευών).

➢ AS05 - Χρηματοδότηση μέτρων εξοικονόμησης ενέργειας: Τα δεδομένα
που απαιτούνται για τη χρηματοδότηση των μέτρων εξοικονόμησης ενέργειας περιλαμ-
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βάνουν πληροφορίες σχετικά με το κόστος των μέτρων εξοικονόμησης ενέργειας, τις
διαθέσιμες επιλογές χρηματοδότησης και την αναμενόμενη απόδοση της επένδυσης.

➢ AS06 - Βελτιστοποίηση των DERs σε μικροδίκτυα: Τα δεδομένα που
απαιτούνται για τη βελτιστοποίηση των ενεργειακών πόρων σε μικροδίκτυα περιλαμ-

βάνουν πληροφορίες σχετικά με την τοπική ζήτηση ενέργειας, τη χωρητικότητα των
διαθέσιμων πόρων (π.χ. ηλιακά πάνελ, μπαταρίες κ.λπ.) και τα χαρακτηριστικά του
ίδιου του μικροδικτύου (π.χ. τοπολογία δικτύου, υποδομή επικοινωνίας κ.λπ.).

➢ AS07 - Προγραμματισμός ευέλικτων φορτίων για εξοικονόμηση
αιχμής σε επίπεδο δικτύου: Τα δεδομένα που απαιτούνται για τον προγραμ-
ματισμό των ευέλικτων φορτίων για την εξοικονόμηση αιχμής περιλαμβάνουν ιστορικά

δεδομένα φορτίου, δεδομένα καιρού και πληροφορίες σχετικά με το ηλεκτρικό δίκτυο
(π.χ. τοπολογία, δεδομένα ροής ισχύος κ.λπ.), καθώς και δεδομένα σχετικά με τα ίδια
τα ευέλικτα φορτία (π.χ. τη χωρητικότητά τους, την ευελιξία τους κ.λπ.).

➢ AS08 - Θερμική άνεση με δυναμική διαχείριση ενέργειας: Τα δε-
δομένα που απαιτούνται για τη δυναμική διαχείριση της θερμικής άνεσης περιλαμβά-

νουν πληροφορίες σχετικά με τα συστήματα θέρμανσης και ψύξης του κτιρίου, τα
μετεωρολογικά δεδομένα, τα δεδομένα χρήσης και τις προτιμήσεις των χρηστών του
κτιρίου. Μπορεί επίσης να περιλαμβάνουν δεδομένα από αισθητήρες που παρακολου-
θούν τη θερμοκρασία, την υγρασία και άλλους περιβαλλοντικούς παράγοντες.

4.3 Στάδια Ανάπτυξης Μοντέλων και Αλγο-

ρίθμων

Η ανάπτυξη ενός μοντέλου ΜΜ περιλαμβάνει διάφορα στάδια, από την επιλογή του προβ-
λήματος έως την ανάπτυξη και την παρακολούθηση του μοντέλου. Κάθε στάδιο είναι πολύ
σημαντικό για τη διασφάλιση της ακρίβειας, της αξιοπιστίας και της αποτελεσματικότητας
του μοντέλου στην επίλυση του αντίστοιχου προβλήματος. Σε αυτή την ενότητα, παρουσιά-
ζονται τα τέσσερα στάδια ανάπτυξης ενός μοντέλου ΜΜ: επιλογή προβλήματος και συλλογή
δεδομένων, προεπεξεργασία δεδομένων και σχεδιασμός χαρακτηριστικών, εκπαίδευση μον-
τέλου, αξιολόγηση και επιλογή, και ανάπτυξη και παρακολούθηση μοντέλου. ΄Ενα αναλυτικό
διάγραμμα που περιγράφει τα τέσσερα στάδια απεικονίζεται στο Σχήμα 4.2

4.3.1 Επιλογή Προβλήματος και Συλλογή Δεδομένων

Το πρώτο βήμα για την ανάπτυξη ενός μοντέλου ΜΜ είναι η επιλογή ενός προβλήματος

προς επίλυση και η συλλογή σχετικών δεδομένων (Problem Selection and Data Collec-
tion). Αρχικά, ο χρήστης πρέπει να επιλέξει ένα από αυτά τα προβλήματα και να εισάγει τα
απαραίτητα δεδομένα που το αφορούν. Η επιλογή του προβλήματος θα πρέπει να περιλαμβάνει
τον ορισμό του προβλήματος, τον προσδιορισμό των επιχειρηματικών ή ερευνητικών στόχων
και τον προσδιορισμό της μεταβλητής-στόχου. Είναι σημαντικό να υπάρχει σαφής κατανόηση
του προβλήματος που πρόκειται να επιλυθεί, προκειμένου να εντοπιστούν οι σχετικές πηγές
δεδομένων και να συλλεχθούν τα απαραίτητα δεδομένα. Το στάδιο αυτό μπορεί να απαιτεί
συνεργασία με εμπειρογνώμονες του τομέα ή ενδιαφερόμενους φορείς για να διασφαλιστεί ότι

το πρόβλημα και η μεταβλητή-στόχος είναι σαφώς καθορισμένα και αντιπροσωπευτικά του
πραγματικού προβλήματος. Στην περίπτωση μας, ο χρήστης καλείται να επιλέξει ένα από τα
8 προβλήματα που παρουσιάστηκαν στην προηγούμενη ενότητα.
Τα προβλήματα που θεραπεύονται μέσω των μοντέλων της παρούσας Διατριβής μπορεί να

ανήκουν σε μία ή περισσότερες από τις ακόλουθες κατηγορίες: ταξινόμηση, παλινδρόμηση,
πρόβλεψη και βελτιστοποίηση. Για παράδειγμα, η πρόβλεψη φορτίου του δικτύου μπορεί να
απαιτεί ανάλυση παλινδρόμησης, ενώ ο προγραμματισμός ευέλικτων φορτίων για εξοικονόμηση
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Σχήμα 4.2: Μεθοδολογία

αιχμής σε επίπεδο δικτύου μπορεί να απαιτεί τεχνικές βελτιστοποίησης. Κάθε κατηγορία
προβλήματος μπορεί να απαιτεί διαφορετική προσέγγιση για τη συλλογή, την προετοιμασία και
την ανάπτυξη μοντέλων δεδομένων. Αυτές οι διαφορετικές κατηγορίες προβλημάτων μπορεί να
έχουν διακριτά χαρακτηριστικά και να απαιτούν μοναδικές εκτιμήσεις, όπως η διαθεσιμότητα
και η ποιότητα των πηγών δεδομένων, η πολυπλοκότητα του συστήματος που μοντελοποιείται
και το επιθυμητό επίπεδο ακρίβειας και ακρίβειας. Ως εκ τούτου, είναι σημαντικό οι χρήστες
να εξετάζουν προσεκτικά την κατηγορία του προβλήματος που προσπαθούν να επιλύσουν και

να επιλέγουν την κατάλληλη προσέγγιση για τη συλλογή, την προετοιμασία και την ανάπτυξη
των αντίστοιχων μοντέλων.
Μόλις καθοριστεί το πρόβλημα, η συλλογή δεδομένων περιλαμβάνει τον προσδιορισμό

των πηγών δεδομένων, τη συλλογή και προετοιμασία των δεδομένων και τη διασφάλιση ότι τα
δεδομένα είναι αντιπροσωπευτικά του προβλήματος και της μεταβλητής-στόχου. Ο χρήστης
πρέπει να εισάγει τα απαραίτητα δεδομένα που σχετίζονται με το επιλεγμένο πρόβλημα. Τα
δεδομένα μπορούν να συλλεχθούν από διάφορες πηγές, συμπεριλαμβανομένων αισθητήρων, έξ-
υπνων μετρητών και διαδικτυακών πλατφορμών. Είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι η ποιότητα
και η ποσότητα των δεδομένων μπορεί να επηρεάσει σημαντικά την ακρίβεια και την αξιοπιστία

του μοντέλου, καθιστώντας το στάδιο της συλλογής και προετοιμασίας των δεδομένων κρίσιμο
για την επιτυχή ανάπτυξη του μοντέλου.

4.3.2 Προεπεξεργασία Δεδομένων και Σχεδιασμός

Χαρακτηριστικών

Το δεύτερο στάδιο στην ανάπτυξη ενός μοντέλου ΜΜ είναι η προεπεξεργασία των δε-

δομένων και ο σχεδιασμός των χαρακτηριστικών (Data Preprocessing and Feature
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Engineering). Το στάδιο αυτό περιλαμβάνει τον καθαρισμό των δεδομένων, τη μετατροπή
τους σε μορφή που να επιτρέπει την άμεση χρήση τους ως είσοδο σε κάποιο μοντέλο, κα-
θώς και τη δημιουργία χαρακτηριστικών που θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση του

μοντέλου.
Ειδικότερα στον ενεργειακό τομέα, η προεπεξεργασία δεδομένων και ο σχεδιασμός χαρακ-

τηριστικών παίζουν καθοριστικό ρόλο στη διασφάλιση ότι τα δεδομένα είναι υψηλής ποιότη-

τας και ότι τα χαρακτηριστικά που επιλέγονται είναι συναφή με το συγκεκριμένο πρόβλημα

που επιλύεται. Για παράδειγμα, στην περίπτωση της πρόβλεψης του φορτίου του δικτύου
(AS03), η προεπεξεργασία δεδομένων μπορεί να περιλαμβάνει τον εντοπισμό και τη διόρθωση
τυχόν σφαλμάτων ή ακραίων τιμών στα δεδομένα, καθώς και τον υπολογισμό τυχόν ελλιπών
τιμών. Ο σχεδιασμός των χαρακτηριστικών σε αυτή την περίπτωση μπορεί να περιλαμβάνει τη
δημιουργία μεταβλητών με χρονική υστέρηση, χαρακτηριστικών με βάση το χρόνο, όπως η ώρα
της ημέρας ή η ημέρα της εβδομάδας, και χαρακτηριστικά που σχετίζονται με τις καιρικές συν-
θήκες, όπως η θερμοκρασία και η υγρασία. Ομοίως, στην περίπτωση του μοντέλου θερμικής
άνεσης με δυναμική διαχείριση ενέργειας (AS08), η προεπεξεργασία δεδομένων μπορεί να περ-
ιλαμβάνει τον καθαρισμό και το φιλτράρισμα των δεδομένων αισθητήρων, ενώ ο σχεδιασμός
χαρακτηριστικών μπορεί να περιλαμβάνει τη δημιουργία χαρακτηριστικών που αποτυπώνουν

τη σχέση μεταξύ των προτύπων χρήσης και του ελέγχου της θερμοκρασίας. Είναι σημαντικό
να σημειωθεί ότι η επιλογή των τεχνικών προεπεξεργασίας και σχεδιασμού χαρακτηριστικών

μπορεί να έχει σημαντικό αντίκτυπο στην απόδοση του μοντέλου και θα πρέπει να λαμβάνονται

προσεκτικά υπόψη τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά των δεδομένων και του προβλήματος που

εξετάζεται.
Η προεπεξεργασία δεδομένων περιλαμβάνει εργασίες όπως ο καθαρισμός δεδομένων, ο

υπολογισμός ελλιπών τιμών και η κανονικοποίηση δεδομένων. Στο πλαίσιο των προβλημάτων
που σχετίζονται με την ενέργεια, τα δεδομένα μπορεί να συλλέγονται από διάφορες πηγές,
όπως αισθητήρες ή έξυπνους μετρητές. Συνεπώς, ο καθαρισμός δεδομένων μπορεί να περιλ-
αμβάνει την αφαίρεση ή τη διόρθωση λανθασμένων ή άσχετων δεδομένων. Για παράδειγμα, τα
δεδομένα που συλλέγονται από αισθητήρες μπορεί να περιέχουν θόρυβο ή ακραίες τιμές λόγω

σφαλμάτων υλικού ή εξωτερικών παραγόντων όπως οι καιρικές συνθήκες. Σε τέτοιες περιπ-
τώσεις, μπορούν να χρησιμοποιηθούν τεχνικές καθαρισμού δεδομένων, όπως η εξομάλυνση ή
το φιλτράρισμα, για την απομάκρυνση του θορύβου ή των ακραίων τιμών. Η αντιμετώπιση των
δεδομένων που λείπουν αποτελεί, επίσης, ένα πολύ σημαντικό στάδιο της προεπεξεργασίας
δεδομένων. Στο πλαίσιο των προβλημάτων που σχετίζονται με την ενέργεια, η έλλειψη δε-
δομένων μπορεί να οφείλεται σε διάφορους λόγους, όπως δυσλειτουργία του εξοπλισμού ή
αποτυχία επικοινωνίας. Για την αντιμετώπιση των ελλειπόντων δεδομένων μπορούν να χρησι-
μοποιηθούν διάφορες τεχνικές, όπως ο μέσος όρος, η παλινδρόμηση ή η επαύξηση δεδομένων,
καθώς και η συμπλήρωση με τιμές προηγούμενων ημερών. Η κανονικοποίηση δεδομένων περ-
ιλαμβάνει τον μετασχηματισμό των δεδομένων σε μια τυπική κλίμακα για την αποφυγή μερολ-

ηψιών λόγω διαφορών στις μονάδες μέτρησης ή στις κλίμακες. Αυτό είναι ιδιαίτερα σημαντικό
όταν τα δεδομένα συλλέγονται από διαφορετικές πηγές ή σε διαφορετικές χρονικές περιόδους.
Οι συνήθεις τεχνικές για την κανονικοποίηση δεδομένων περιλαμβάνουν την κλιμάκωση min-
max, την κανονικοποίηση Z-score ή τον λογαριθμικό μετασχηματισμό, μεταξύ άλλων.
Ο σχεδιασμός των χαρακτηριστικών διαδραματίζει καθοριστικό ρόλο στη δημιουργία

ακριβών και αποτελεσματικών μοντέλων ΜΜ για προβλήματα που σχετίζονται με την ενέργεια.
Περιλαμβάνει τη δημιουργία νέων χαρακτηριστικών από τα ακατέργαστα δεδομένα, την επι-
λογή των πιο σχετικών χαρακτηριστικών και τη μείωση της διαστατικότητας των δεδομένων.
Στο πλαίσιο των ενεργειακών προβλημάτων, ο σχεδιασμός χαρακτηριστικών μπορεί να περιλ-
αμβάνει την εξαγωγή σχετικών πληροφοριών από δεδομένα χρονοσειρών, όπως μοτίβα, τάσεις,
εποχικότητα και πληροφορίες για τις καιρικές συνθήκες. Για παράδειγμα, στην περίπτωση της
πρόβλεψης της παραγωγής φωτοβολταϊκών, η ώρα της ημέρας, η εποχή, οι καιρικές συν-
θήκες και τα ιστορικά δεδομένα παραγωγής μπορούν να χρησιμοποιηθούν ως χαρακτηριστικά

για την εκπαίδευση του μοντέλου. Επίσης, κατά τη δημιουργία ενός μοντέλου πρόβλεψης
κατανάλωσης σε επίπεδο κτιρίου, μπορούν να ληφθούν υπόψη σχετικά χαρακτηριστικά, όπως
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τα πρότυπα χρήσης, τα ιστορικά δεδομένα κατανάλωσης και οι καιρικές συνθήκες. Επομένως,
ο σχεδιασμός των κατάλληλων χαρακτηριστικών μπορεί να επηρεάσει σημαντικά την από-

δοση και την ακρίβεια. Υπάρχουν διάφορες τεχνικές που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για
το σχεδιασμό των χαρακτηριστικών, συμπεριλαμβανομένης της εμπειρικής γνώσης του τομέα,
των στατιστικών μεθόδων και των μεθόδων που βασίζονται σε μοντέλα ΤΝ. Η εμπειρική
γνώση του τομέα περιλαμβάνει την κατανόηση του τομέα του προβλήματος και τη χρήση

προηγούμενης γνώσης για την επιλογή χαρακτηριστικών. Οι στατιστικές μέθοδοι κάνουν
χρήση στατιστικών τεχνικών όπως η ανάλυση συσχέτισης, η ανάλυση κύριων συνιστωσών
(Principal Component Analysis - PCA) και αλγορίθμων επιλογής χαρακτηριστικών για τον
εντοπισμό των πιο σχετικών χαρακτηριστικών. Τέλος, οι μέθοδοι που βασίζονται σε μον-
τέλα χρησιμοποιούν αλγορίθμους ΜΜ, όπως δέντρα αποφάσεων και τυχαία δάση, για τον
εντοπισμό των πιο σημαντικών χαρακτηριστικών. Ο συνδυασμός των παραπάνω βοηθά στον
εντοπισμό των πιο σχετικών χαρακτηριστικών για κάθε δεδομένο πρόβλημα.

4.3.3 Εκπαίδευση, Αξιολόγηση και Επιλογή Μοντέλου

Το επόμενο στάδιο στην ανάπτυξη ενός μοντέλου ΜΜ περιλαμβάνει την επιλογή ενός

αλγορίθμου, την εκπαίδευση του μοντέλου σε δεδομένα και την αξιολόγηση της απόδοσής του
(Model Training, Evaluation and Selection). Ο απώτερος στόχος είναι η ανάπτυξη
ενός μοντέλου που γενικεύει καλά σε νέα, αθέατα δεδομένα, ενώ παράλληλα είναι ακριβές και
ερμηνεύσιμο. Αυτό το στάδιο είναι συνήθως επαναληπτικό, με προσαρμογές στο μοντέλο,
όπως απαιτείται, βάσει των αποτελεσμάτων αξιολόγησης.
Η εκπαίδευση του μοντέλου περιλαμβάνει την προσαρμογή του επιλεγμένου αλγορίθμου

στα δεδομένα για την εκμάθηση των υποκείμενων μοτίβων και σχέσεων. Το στάδιο αυτό
περιλαμβάνει το διαχωρισμό των διαθέσιμων δεδομένων σε σύνολα εκπαίδευσης, επικύρω-
σης και δοκιμής. Το σύνολο εκπαίδευσης (train set) χρησιμοποιείται για την προσαρμογή
του μοντέλου, ενώ το σύνολο επικύρωσης (validation set) χρησιμοποιείται για τη ρύθμιση
των υπερπαραμέτρων και την αποφυγή της υπερπροσαρμογής. Αφού εκπαιδευτεί το μοντέλο,
δοκιμάζεται στο σύνολο αξιολόγησης (test set) για να αξιολογηθεί η απόδοσή του.
Η αξιολόγηση του μοντέλου είναι η διαδικασία μέτρησης της απόδοσης του εκπαιδευμένου

μοντέλου στο σύνολο δοκιμής. Η επιλογή της μετρικής αξιολόγησης εξαρτάται από τον
τύπο του προβλήματος, όπως η ταξινόμηση ή η παλινδρόμηση. Σε προβλήματα ταξινόμησης,
οι συνήθεις μετρικές περιλαμβάνουν μετρικές όπως οι accuracy, precision, recall, F1-Score
και την περιοχή κάτω από την καμπύλη AUC-ROC. Η μετρική accuracy μετρά το ποσοστό
των σωστών προβλέψεων, ενώ η μετρικές precision και recall ποσοτικοποιούν το ποσοστό
των αληθώς θετικών μεταξύ όλων των θετικών προβλέψεων και το ποσοστό των αληθώς

θετικών μεταξύ όλων των πραγματικών θετικών δειγμάτων, αντίστοιχα. Η καμπύλη AUC-
ROC απεικονίζει το αληθώς θετικό ποσοστό έναντι του ψευδώς θετικού ποσοστού και παρέχει
ένα μέτρο της ικανότητας του μοντέλου να διακρίνει μεταξύ θετικών και αρνητικών δειγμάτων.
Σε προβλήματα παλινδρόμησης, μετρικές όπως το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean Absolute
Error - MAE), το μέσο τετραγωνικό σφάλμα (Mean Squared Error - MSE) και το R2
χρησιμοποιούνται συνήθως για την αξιολόγηση της απόδοσης ενός μοντέλου. Τα MAE και
MSE μετρούν τις μέσες απόλυτες και τετραγωνικές διαφορές μεταξύ των προβλεπόμενων
και των πραγματικών τιμών, αντίστοιχα, ενώ το R2 μετρά το ποσοστό της διακύμανσης της
μεταβλητής-στόχου που μπορεί να επεξηγηθεί από το μοντέλο. Στα παρακάτω Κεφάλαια που
παρουσιάζονται οι πειραματικές εφαρμογές πραγματοποιείται μια λεπτομερέστερη περιγραφή

των χρησιμοποιούμενων μετρικών κατά περίπτωση.
Η επιλογή μοντέλου περιλαμβάνει τη σύγκριση διαφορετικών αλγορίθμων και τη

βελτιστοποίηση των υπερπαραμέτρων για την επιλογή του μοντέλου με την καλύτερη απόδοση.
Οι υπερπαράμετροι προσαρμόζονται για τη λεπτομερή ρύθμιση της απόδοσης του επιλεγμένου

μοντέλου. Συνήθως, η επιλογή μοντέλου γίνεται κατά τη διάρκεια ή μετά την εκπαίδευση και
την αξιολόγηση του μοντέλου. Περιλαμβάνει τη σύγκριση των επιδόσεων διαφορετικών αλγο-
ρίθμων ή παραλλαγών του ίδιου αλγορίθμου και την επιλογή του μοντέλου με τις καλύτερες
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επιδόσεις βάσει ορισμένων μετρικών. Μόλις επιλεγεί το καλύτερο μοντέλο, μπορεί να ρυθμισ-
τεί και να βελτιστοποιηθεί περαιτέρω. Ωστόσο, είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι η διαδικασία
της επιλογής μοντέλου είναι επαναληπτική και μπορεί να περιλαμβάνει αναδράσεις μεταξύ της

εκπαίδευσης, της αξιολόγησης και της επιλογής μέχρι να επιτευχθεί ένα ικανοποιητικό μον-
τέλο.

4.3.4 Ανάπτυξη και Παρακολούθηση Μοντέλου

Το τελικό στάδιο της δημιουργίας ενός μοντέλου ΜΜ είναι η ανάπτυξη και η

παρακολούθηση του μοντέλου (Model Deployment and Monitoring). Μόλις το μον-
τέλο επιλεγεί, εκπαιδευτεί και αξιολογηθεί, είναι έτοιμο να αναπτυχθεί σε περιβάλλον παραγ-
ωγής. Αυτό περιλαμβάνει την ενσωμάτωση του μοντέλου σε υπάρχοντα συστήματα και υπ-
οδομές, καθώς και τη δημιουργία διαδικασιών για την εισαγωγή δεδομένων, την προεπεξ-
εργασία και την πρόβλεψη. Εκτός από την ανάπτυξη του μοντέλου, είναι σημαντικό να
δημιουργηθεί ένα πλαίσιο παρακολούθησης για τον έλεγχο της απόδοσης του μοντέλου με την

πάροδο του χρόνου. Αυτό περιλαμβάνει τη δημιουργία αυτοματοποιημένων διαδικασιών για την
παρακολούθηση της ακρίβειας του μοντέλου, τον εντοπισμό τυχόν ανωμαλιών ή σφαλμάτων
στις προβλέψεις και την ενεργοποίηση ειδοποιήσεων όπου κριθεί απαραίτητο.
Τέλος, είναι απαραίτητο να επανεκπαιδεύεται συνεχώς το μοντέλο με νέα δεδομένα, ώστε

να διασφαλίζεται ότι παραμένει ενημερωμένο και συνεχίζει να παρέχει ακριβείς προβλέψεις.
Αυτό απαιτεί τη δημιουργία μιας συνεχούς ροής δεδομένων για την τροφοδοσία νέων δε-

δομένων στο μοντέλο, την επανεκπαίδευσή του σε τακτική βάση και την ανάπτυξη του ενημερ-
ωμένου μοντέλου στην παραγωγή. Συνολικά, ο στόχος της ανάπτυξης και παρακολούθησης
του μοντέλου είναι να διασφαλιστεί ότι το μοντέλο παραμένει ακριβές και αξιόπιστο με την

πάροδο του χρόνου και ότι συνεχίζει να συμβάλλει στην επιτυχία της επιχείρησης ή του

ερευνητικού έργου.

4.4 Προτεινόμενη Αρχιτεκτονική

Στον τομέα της ΤΝ, η ανάπτυξη μοντέλων που προβλέπουν με ακρίβεια τα αντίστοιχα
ενεργειακά μεγέθη είναι μόνο ένα μέρος της διαδικασίας και σε καμία περίπτωση δεν εγγυάται

την προσφορά αξιόλογων υπηρεσιών στα ενδιαφερόμενα μέρη. Για να αξιοποιηθούν πραγ-
ματικά αυτά τα μοντέλα, πρέπει να ενσωματωθούν σε μια ευρύτερη αρχιτεκτονική η οποία
θα μπορεί να χειρίζεται την απόκτηση, την προεπεξεργασία και την αποθήκευση δεδομένων,
καθώς και την εξυπηρέτηση των αποτελεσμάτων στους τελικούς χρήστες μέσω διαφόρων

καναλιών. Σε αυτό το σημείο χρειάζεται να επιστρατευτεί μια ολοκληρωμένη αρχιτεκτονική
για τη διαχείριση των δεδομένων, των μοντέλων ΜΜ και των αποτελεσμάτων. Υπάρχουν πολ-
λοί διαφορετικοί τρόποι δόμησης μιας τέτοιας αρχιτεκτονικής, ανάλογα με τις συγκεκριμένες
ανάγκες της εφαρμογής και τους διαθέσιμους πόρους (Mehmood et al., 2019; Linder et al.,
2017; Marinakis et al., 2020). Σε αυτή την ενότητα, παρουσιάζεται μια αρχιτεκτονική τριών
επιπέδων που περιλαμβάνει το επίπεδο δεδομένων, το επίπεδο μοντέλων και το επίπεδο εφαρ-
μογών και εξετάζονται ορισμένα από τα κοινά εργαλεία και τεχνικές που χρησιμοποιούνται σε

κάθε επίπεδο. Η προτεινόμενη αρχιτεκτονική παρουσιάζεται στο Σχήμα 10.2.
Τα επιμέρους επίπεδα αυτής τη αρχιτεκτονικής παρουσιάζονται συνοπτικά παρακάτω:

➢ Επίπεδο Δεδομένων: Το επίπεδο δεδομένων παρέχει μια ισχυρή και κλιμακού-
μενη λύση για τη διαχείριση των δεδομένων, η οποία αποτελεί κρίσιμο συστατικό
κάθε συστήματος ΜΜ. Η κύρια λειτουργικότητα του είναι ο χειρισμός διαφορετικών
τύπων δεδομένων, δομημένα, αδόμητα, ημιδομημένα ή συνεχούς ροής, υποστηρίζοντας
τον καθαρισμό τους, το σχεδιασμό χαρακτηριστικών και την κανονικοποίηση. Επι-
πλέον, διευκολύνει την ενσωμάτωση δεδομένων από διαφορετικές πηγές και επιτρέπει
την αποτελεσματική αποθήκευση σε διάφορους τύπους βάσεων δεδομένων.
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Σχήμα 4.3: Αρχιτεκτονική

➢ Επίπεδο Μοντέλων: Το επίπεδο μοντέλων είναι ένα απαραίτητο μέρος κάθε συστή-
ματος ΜΜ, καθώς είναι υπεύθυνο για την ανάπτυξη, την εκπαίδευση και την απο-
θήκευση των μοντέλων που αντιμετωπίζουν τα προβλήματα που παρουσιάστηκαν στην

αρχή του Κεφαλαίου. Το επίπεδο μοντέλων επιτρέπει τη δημιουργία σύνθετων μοντέλων
που μπορούν να εντοπίζουν μοτίβα σε μεγάλα σύνολα δεδομένων, να κάνουν ακριβείς
προβλέψεις και να προσαρμόζονται στις μεταβαλλόμενες συνθήκες με την πάροδο του

χρόνου.

➢ Επίπεδο Εφαρμογών: Το επίπεδο αυτό επιτρέπει στους χρήστες να έχουν πρόσ-
βαση και να ερμηνεύουν τις αποφάσεις που λαμβάνονται από τα εκπαιδευμένα μοντέλα

και να αποκτούν γνώσεις σχετικά με τους παράγοντες που επηρεάζουν τις προβλέψεις

των μοντέλων. Μπορεί να υλοποιηθεί με διάφορους τρόπους, όπως μέσω διαδικτυακών
εφαρμογών, εφαρμογών αναφορών ή μέσω διεπαφών προγραμματισμού εφαρμογών.
Κάθε ένας από αυτούς τους τρόπου έχει ξεχωριστά πλεονεκτήματα και περιορισμούς,
όπως θα δούμε αναλυτικότερα στη συνέχεια της ενότητας.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται με μεγαλύτερη λεπτομέρεια τα επιμέρους συστήματα κάθε

επιπέδου της αρχιτεκτονικής και οι ρόλοι τους στο σχεδιασμό και την ανάπτυξη μοντέλων

ΜΜ.

4.4.1 Επίπεδο Δεδομένων

Το επίπεδο δεδομένων (Data Layer) αποτελεί το θεμέλιο της προτεινόμενης αρχιτεκ-
τονικής όντας το σημείο όπου αποκτώνται (ingestion), προεπεξεργάζονται (preprocessing) και
αποθηκεύονται (storage) τα απαραίτητα δεδομένα για τα ενεργειακά προβλήματα που εξετά-
ζουμε. Η απόκτηση δεδομένων είναι το πρώτο βήμα στο επίπεδο δεδομένων και περιλαμβάνει
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την σύνδεση με διάφορες πηγές ώστε να αποκτηθούν τα αντίστοιχα δεδομένα σε πρωτογενή

μορφή. Τα δεδομένα αυτά μπορεί να είναι δομημένα, αδόμητα ή ημιδομημένα. Τα δομη-
μένα δεδομένα βασίζονται σε ένα προκαθορισμένο μοντέλο ή σχήμα, όπως, για παράδειγμα,
μια σχεσιακή βάση δεδομένων. Τα μη δομημένα δεδομένα, από την άλλη πλευρά, δεν έχουν
προκαθορισμένο μοντέλο δεδομένων, όπως για παράδειγμα κείμενο σε μηνύματα ηλεκτρονικού
ταχυδρομείου ή αναρτήσεις σε μέσα κοινωνικής δικτύωσης. Τα ημιδομημένα δεδομένα είναι
ένας συνδυασμός των παραπάνω, όπως για παράδειγμα δεδομένα XML ή JSON. Τα δεδομένα
συνεχούς ροής παράγονται συνεχώς σε πραγματικό χρόνο. Χαρακτηριστικό παράδειγμα

αποτελούν δεδομένα αισθητήρων από έξυπνους μετρητές ή συσκευές IoT. Οι πηγές δεδομένων
μπορεί να περιλαμβάνουν ενδείξεις αισθητήρων, δεδομένα έξυπνων μετρητών από νοικοκυριά
και επιχειρήσεις, δεδομένα καιρού από μετεωρολογικούς σταθμούς ή δεδομένα κατανάλωσης
ενέργειας από παρόχους ενέργειας.
Μετά την απόκτηση δεδομένων ακολουθεί το στάδιο της προεπεξεργασίας, η οποία

αποτελεί ένα κρίσιμο βήμα για τη διασφάλιση της ποιότητας και της ακρίβειας των δεδομένων.
Το βήμα αυτό περιλαμβάνει τη μοντελοποίηση δεδομένων, τον καθαρισμό δεδομένων, το σχεδι-
ασμό χαρακτηριστικών και την κανονικοποίηση δεδομένων. Η μοντελοποίηση δεδομένων περ-
ιλαμβάνει τον καθορισμό του σχήματος, των τύπων και των δομών δεδομένων. Ο καθαρισμός
περιλαμβάνει τον εντοπισμό και την αφαίρεση των ακραίων τιμών, τον χειρισμό των τιμών που
λείπουν και την αντιμετώπιση των ασυνεπειών. Ο σχεδιασμός χαρακτηριστικών περιλαμβάνει
την επιλογή και τον μετασχηματισμό χαρακτηριστικών. Τέλος, η κανονικοποίηση δεδομένων
χρησιμοποιείται για την κλιμάκωση των δεδομένων σε ένα κοινό εύρος, το οποίο μπορεί να
βελτιώσει την αποτελεσματικότητα και την ακρίβεια των μοντέλων. Μετά την προεπεξεργασία
των δεδομένων, αυτά αποθηκεύονται σε διάφορους τύπους βάσεων δεδομένων, ανάλογα με
τα χαρακτηριστικά τους αλλά και τις απαιτήσεις των μοντέλων ΜΜ. Για παράδειγμα, για
δομημένα δεδομένα μπορεί να χρησιμοποιηθεί μια βάση δεδομένων SQL, ενώ για μη δομη-
μένα δεδομένα μπορεί να είναι πιο κατάλληλη μια βάση δεδομένων NoSQL. Τα αποθηκευμένα
δεδομένα μπορούν να υποβληθούν σε περαιτέρω επεξεργασία στο επίπεδο μοντέλων για την

εκπαίδευση και την αξιολόγηση των μοντέλων ΜΜ.
Η απόκτηση και η προεπεξεργασία δεδομένων μπορεί να αποτελέσει πρόκληση λόγω του

μεγάλου όγκου δεδομένων, της ποικιλίας των πηγών δεδομένων και της πολυπλοκότητας
των δεδομένων. Για παράδειγμα, τα δεδομένα κατανάλωσης ενέργειας μπορεί να διαφέρουν
σημαντικά μεταξύ των νοικοκυριών και οι πάροχοι ενέργειας μπορεί να έχουν διαφορετικές

μορφές δεδομένων και σχήματα δεδομένων. Συνεπώς, είναι πολύ σημαντικό να υπάρχουν
ισχυρές διαδικασίες απόκτησης και προεπεξεργασίας δεδομένων για να διασφαλιστεί η ακρίβεια

και η αξιοπιστία των μοντέλων.

4.4.2 Επίπεδο Μοντέλων

Το επίπεδο μοντέλων (Models Layer) είναι το δεύτερο επίπεδο της αρχιτεκτονικής και
περιλαμβάνει το σχεδιασμό (development), την εκπαίδευση (training) και την αποθήκευση
(storage) των μοντέλων. Το επίπεδο μοντέλων είναι υπεύθυνο για τη δημιουργία των μον-
τέλων που θα χρησιμοποιηθούν για την επίλυση των προτεινόμενων ενεργειακών προβλημάτων

με τη χρήση των αντίστοιχων κατάλληλων δεδομένων που έχουν προτυποποιηθεί στο επίπεδο

δεδομένων.
Ο σχεδιασμός μοντέλων περιλαμβάνει όλες τις ενέργειες που απαιτούνται για τη δημιουργία

των μοντέλων ΜΜ. Το στάδιο αυτό περιλαμβάνει την επιλογή των κατάλληλων βιβλιοθηκών,
αλγορίθμων και τεχνικών για το συγκεκριμένο πρόβλημα. Στα πλαίσια της παρούσας Δια-
τριβής έχουν χρησιμοποιηθεί και υποστηρίζονται διαφορετικές βιβλιοθήκες όπως οι SkLearn,
PyTorch, TensorFlow Keras, XGBoost και άλλες (Buitinck et al., 2013; Paszke et al., 2019;
Chollet et al., 2015; Chen and Guestrin, 2016). Ανάλογα με τη φύση του προβλήματος,
μπορούν να χρησιμοποιηθούν διαφορετικοί αλγόριθμοι όπως δέντρα αποφάσεων, τυχαία δάση,
μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης, νευρωνικά δίκτυα και άλλοι. Η επιλογή της βιβλιοθήκης,
του αλγορίθμου και των τεχνικών θα πρέπει να βασίζεται στα χαρακτηριστικά του προβλήμα-
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τος, τα διαθέσιμα δεδομένα και τα επιθυμητά κριτήρια απόδοσης. Ειδικότερα στον ενεργειακό
τομέα, διάφορα προβλήματα μπορούν να αντιμετωπιστούν με τη χρήση τεχνικών ΜΜ, όπως η
ταξινόμηση σφαλμάτων σε συστήματα ηλεκτρικής ενέργειας, η παλινδρόμηση της κατανάλωσης
ενέργειας, η πρόβλεψη της παραγωγής ενέργειας από ανανεώσιμες πηγές και η ομαδοποίηση
των καταναλωτών ενέργειας με βάση τα πρότυπα κατανάλωσής τους. Για παράδειγμα, ένα
μοντέλο πρόβλεψης μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη της ενέργειας που παράγε-

ται από Φ/Β συστήματα, ανεμογεννήτριες ή άλλες ανανεώσιμες πηγές ενέργειας, ενώ ένα
μοντέλο ομαδοποίησης μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την ομαδοποίηση των καταναλωτών με

βάση τα πρότυπα κατανάλωσής με στόχο την κινητροποίηση τους ως προς την εξοικονόμηση

ενέργειας.
Αφού αναπτυχθούν τα μοντέλα, πρέπει να εκπαιδευτούν χρησιμοποιώντας τα διαθέσιμα

δεδομένα. Η εκπαίδευση του μοντέλου περιλαμβάνει τη ρύθμιση των υπερπαραμέτρων του
μοντέλου για τη βελτίωση της απόδοσής του στα δεδομένα εκπαίδευσης. Οι υπερπαράμετροι
είναι οι παράμετροι διαμόρφωσης που καθορίζουν τον τρόπο εκπαίδευσης του μοντέλου, όπως
ο ρυθμός μάθησης, ο αριθμός των κρυφών στρωμάτων και ο αριθμός των νευρώνων. Στα
πλαίσια της Διατριβής υποστηρίζονται διάφορα εργαλεία για τη ρύθμιση των υπερπαραμέτρων

όπως το TensorBoard, καθώς και τα αντίστοιχα περιβάλλοντα εκπαίδευσης όπως τοMLFlow.
Επιπλέον, η ερμηνευσιμότητα των μοντέλων μπορεί να αξιολογηθεί με τη χρήση διαφόρων
εργαλείων, όπως το Shap. Αξίζει να σημειωθεί πως η ποιότητα και η ποσότητα των δεδομένων
μπορούν να επηρεάσουν σημαντικά την ακρίβεια και την αξιοπιστία του μοντέλου, καθιστώντας
τα στάδια της ρύθμισης των υπερπαραμέτρων και της αξιολόγησης της ερμηνευσιμότητας πολύ

κρίσιμα για την επιτυχή ανάπτυξη του μοντέλου. Για παράδειγμα, ένα μοντέλο παλινδρόμησης
που προβλέπει την κατανάλωση ενέργειας θα πρέπει να εκπαιδευτεί σε ένα μεγάλο και πλήρες

σύνολο δεδομένων με ποικίλες εισόδους, όπως ο καιρός, η παρελθοντική κατανάλωση του
κτιρίου και τα χαρακτηριστικά του, για να βελτιωθεί η ακρίβειά του.
Τέλος, αφού εκπαιδευτούν τα μοντέλα, πρέπει να αποθηκευτούν για μελλοντική χρήση. Η

αρχιτεκτονική που προτείνουμε μπορεί να υποστηρίξει διαφορετικούς τρόπους αποθήκευσης

των μοντέλων, συμπεριλαμβανομένης της τοπικής αποθήκευσης με χρήση του joblib, της απο-
θήκευσης στο νέφος (cloud) με χρήση εργαλείων όπως το BentoML και της πακετοποίησης με
χρήση Docker. Η τοπική αποθήκευση είναι κατάλληλη για την αποθήκευση μικρών μοντέλων
που μπορούν εύκολα να φορτωθούν και να χρησιμοποιηθούν στο ίδιο περιβάλλον. Η απο-
θήκευση στο νέφος είναι κατάλληλη για την αποθήκευση μεγαλύτερων μοντέλων στα οποία

μπορεί να υπάρξει πρόσβαση από οπουδήποτε και να χρησιμοποιηθούν σε διαφορετικά περιβάλ-

λοντα, ενώ η πακετοποίηση των μοντέλων με χρήση του Docker επιτρέπει την ανάπτυξή τους
ως αυτόνομα πακέτα και τη χρήση τους σε διαφορετικά περιβάλλοντα χωρίς εξαρτήσεις.

4.4.3 Επίπεδο Εφαρμογών

Το επίπεδο εφαρμογών (Applications Layer) είναι υπεύθυνο για την παροχή μιας
ολοκληρωμένης προβολής των αποτελεσμάτων στους τελικούς χρήστες με τρόπο εύχρηστο,
κατανοητό και προσβάσιμο. Υπάρχουν διάφοροι τρόποι για να γίνει αυτό, συμπεριλαμ-
βανομένων των γραφικών διεπαφών χρήστη, των διεπαφών προγραμματισμού εφαρμογών, των
διεπαφών γραμμής εντολών, καθώς και των εφαρμογών αναφορών. Μία από τις βασικότερες
λειτουργίες αυτού του επιπέδου είναι η ανάπτυξη εφαρμογών που ενισχύουν την ερμη-

νευσιμότητα και την επεξηγηματικότητα των προβλέψεων του εκάστοτε μοντέλου. Αυτό είναι
ιδιαιτέρως χρήσιμο σε προβλήματα ενεργειακής διαχείρισης, όπου η κατανόηση των υποκεί-
μενων παραγόντων που συμβάλλουν στην παραχθείσα πρόβλεψη ή σύσταση είναι σημαντική

για τη λήψη τεκμηριωμένων αποφάσεων. Το επίπεδο εφαρμογών θα πρέπει επίσης να επιτρέπει
στους χρήστες να κατανοήσουν ποια χαρακτηριστικά είναι πιο σημαντικά στις προβλέψεις του

μοντέλου και πώς επηρεάζουν το αποτέλεσμα.
Στο πλαίσιο της Διατριβής τα αποτελέσματα μπορούν να γίνουν διαθέσιμα στον τελικό

χρήστη με μια ή περισσότερες από τις ακόλουθες επιλογές:

➢ Διεπαφές προγραμματισμού εφαρμογών (Application Programming In-
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terfaces - APIs): Σε αυτή την κατηγορία ανήκουν οι διεπαφές που επιτρέπουν
στις εφαρμογές λογισμικού να επικοινωνούν μεταξύ τους. Τα μοντέλα μπορούν να
ενσωματωθούν σε εφαρμογές μέσω APIs, επιτρέποντας τα αποτελέσματα των των μον-
τέλων να είναι προσβάσιμα και να χρησιμοποιούνται προγραμματιστικά. Γενικότερα,
αυτός ο τρόπος πρόσβασης στα αποτελέσματα ενός μοντέλου χρησιμοποιείται από

μεγάλους οργανισμούς ή εταιρείες για την πρόσβαση σε μαζικές προβλέψεις με μεγάλο

πλήθος μεταβλητών προς πρόβλεψη.

➢ Γραφικές διεπαφές χρήστη (Graphical User Interfaces - GUIs): Πρόκειται
για διαδραστικές εφαρμογές που παρέχουν οπτική διεπαφή για την αλληλεπίδραση των

χρηστών με τα αποτελέσματα των μοντέλων. Οι γραφικές διεπαφές μπορούν να σχεδι-
αστούν για να εμφανίζουν τα αποτελέσματα με διάφορους τρόπους, όπως διαγράμματα,
γραφήματα, πίνακες ή χάρτες. Αυτές οι διεπαφές μπορεί να έχουν τη μορφή μιας δι-
αδικτυακής εφαρμογής που εμφανίζει τις προβλέψεις, τις βασικές μετρικές επίδοσης
και άλλες σχετικές πληροφορίες. Σε αυτές τις περιπτώσεις η εφαρμογή θα πρέπει να
είναι εύχρηστη, επιτρέποντας στους χρήστες να έχουν γρήγορη πρόσβαση στις πληρο-
φορίες που χρειάζονται και να εμβαθύνουν σε περισσότερες λεπτομέρειες ανάλογα με

τις ανάγκες τους.

➢ Διεπαφές γραμμής εντολών (Command-Line Interfaces - CLIs): Οι
διεπαφές γραμμής εντολών επιτρέπουν στους χρήστες να αλληλεπιδρούν με μοντέλα

ΜΜ μέσω εντολών που εισάγονται σε ένα τερματικό παράθυρο. ΄Ενα από τα πλεονεκ-
τήματα της χρήσης CLI είναι η ταχύτητα και η ευελιξία που προσφέρουν. Τα CLIs
επιτρέπουν στους χρήστες να εκτελούν γρήγορα μια πρόβλεψη χρησιμοποιώντας μια

απλή εντολή, χωρίς να χρειάζεται να περιηγηθούν σε μια γραφική διεπαφή, ενώ επιπλέον
μπορούν εύκολα να ενσωματωθούν σε σενάρια και αυτοματοποιημένες ροές εργασίας,
επιτρέποντας την εύκολη ενσωμάτωση με άλλα εργαλεία και διαδικασίες.

➢ Εφαρμογές Αναφορών (Reporting Applications): Σε αυτή την κατηγορία
ανήκουν διαδικτυακές εφαρμογές όπως τα Jupyter Notebooks και το Google Co-
lab, που επιτρέπουν στους χρήστες να δημιουργούν αναφορές που περιλαμβάνουν τα
αποτελέσματα των μοντέλων και την ανάλυσή τους. ΄Ενα από τα κύρια πλεονεκτή-
ματα τους είναι η ικανότητά τους να δημιουργούν διαδραστικές αναφορές που επιτρέ-

πουν στους ενδιαφερόμενους να αλληλεπιδρούν με τα μοντέλα και τα δεδομένα. Για
παράδειγμα, οι χρήστες μπορούν να αλλάξουν τις παραμέτρους εισόδου ενός μοντέλου
και να δουν πώς αλλάζει η έξοδος. Επίσης, μπορούν να συμπεριλάβουν πλούσιες οπ-
τικοποιήσεις οι οποίες βοηθούν στο να γίνουν τα αποτελέσματα πιο προσιτά στους

ενδιαφερόμενους.

4.5 Συμπεράσματα

Σε αυτό το Κεφάλαιο παρουσιάστηκαν συνοπτικά τα προβλήματα που θεραπεύονται στην

παρούσα Διατριβή καθώς και τα στάδια ανάπτυξης μοντέλων για την επίλυση αυτών των

προβλημάτων. Πιο συγκεκριμένα, καλύπτονται τα στάδια ανάπτυξης μοντέλων ΜΜ, η αρ-
χιτεκτονική των προτεινόμενων μοντέλων και η διαχείριση των δεδομένων, των μοντέλων
και των αποτελεσμάτων. Το προτεινόμενο πλαίσιο μπορεί να χρησιμεύσει ως κατευθυντήρια
γραμμή για την ανάπτυξη μοντέλων ΤΝ σε άλλους τομείς.
Η ποιότητα των δεδομένων έχει σημαντικό αντίκτυπο στην απόδοση των μοντέλων,

επομένως η σημασία της διαχείρισης των δεδομένων στην ανάπτυξη μοντέλων ΜΜ είναι κομ-

βίκη. Σε αυτό το πλαίσιο, παρουσιάστηκε μια αρχιτεκτονική τριών επιπέδων που περιλαμβάνει
ένα επίπεδο που εστιάζει στη διαχείριση των δεδομένων, ένα ενδιάμεσο επίπεδο που αφορά
στην ανάπτυξη των μοντέλων και ένα επίπεδο που επικεντρώνεται στο χειρισμό των αποτε-

λεσμάτων
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Οι μελλοντικές ερευνητικές κατευθύνσεις για την ανάπτυξη ευφυών μοντέλων στον τομέα

της ενέργειας θα μπορούσαν να περιλαμβάνουν τη διερεύνηση νέων αλγορίθμων ΜΜ για

διαφορετικά προβλήματα διαχείρισης ενέργειας και ενεργειακής αποδοτικότητας. Χαρακτηρισ-
τικά προβλήματα που θα μπορούσαν να διερευνηθούν είναι η βελτιστοποίηση ενεργειακών

συστημάτων, όπως εξειδικευμένα συστήματα αποθήκευσης ενέργειας, προγράμματα απόκρ-
ισης στη ζήτηση και διαχείριση έξυπνων δικτύων με αλγορίθμους ενισχυτικής μάθησης. Επι-
πλέον, η έρευνα μπορεί να επικεντρωθεί στη βελτίωση της ερμηνευσιμότητας και της επεξ-
ηγηματικότητας των μοντέλων ΜΜ, η οποία είναι πολύ σημαντική για την οικοδόμηση εμπισ-
τοσύνης των ενδιαφερόμενων προς τα μοντέλα.
Συμπερασματικά, η ανάπτυξη μοντέλων ΤΝ για προβλήματα που σχετίζονται με την

ενέργεια είναι ένας ταχέως εξελισσόμενος τομέας και το προτεινόμενο πλαίσιο χρησιμεύει ως

σημείο εκκίνησης για την ανάπτυξη τέτοιων μοντέλων. Συνεπώς, αναμένεται ότι η συνεχής
έρευνα στον τομέα αυτό θα οδηγήσει σε νέες γνώσεις και καινοτομίες που θα επιτρέψουν την

αποτελεσματικότερη και αποδοτικότερη διαχείριση της ενέργειας μέσα από ευφυείς εφαρμογές

με επίκεντρο το χρήστη.

Σελίδα 143



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 4

Βιβλιογραφία

Abdalla, A. N., Nazir, M. S., Tao, H., Cao, S., Ji, R., Jiang, M., and Yao, L. (2021).
Integration of energy storage system and renewable energy sources based on artificial
intelligence: An overview. Journal of Energy Storage, 40:102811.

Ahmad, T., Zhang, D., Huang, C., Zhang, H., Dai, N., Song, Y., and Chen, H. (2021).
Artificial intelligence in sustainable energy industry: Status quo, challenges and oppor-
tunities. Journal of Cleaner Production, 289:125834.

Ahmad, T., Zhu, H., Zhang, D., Tariq, R., Bassam, A., Ullah, F., AlGhamdi, A. S., and
Alshamrani, S. S. (2022). Energetics systems and artificial intelligence: applications of
industry 4.0. Energy Reports, 8:334–361.

Buitinck, L., Louppe, G., Blondel, M., Pedregosa, F., Mueller, A., Grisel, O., Niculae, V.,
Prettenhofer, P., Gramfort, A., Grobler, J., Layton, R., VanderPlas, J., Joly, A., Holt,
B., and Varoquaux, G. (2013). API design for machine learning software: experiences
from the scikit-learn project. In ECML PKDD Workshop: Languages for Data Mining
and Machine Learning, pages 108–122.

Chen, T. and Guestrin, C. (2016). XGBoost: A scalable tree boosting system. In Pro-
ceedings of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining, KDD ’16, pages 785–794, New York, NY, USA. ACM.

Chollet, F. et al. (2015). Keras. https://keras.io.
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Μοντέλο Βαθιάς Μάθησης για

την Πρόβλεψη Παραγωγής Φ/Β
Συστημάτων

5.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται μια ολοκληρωμένη μέθοδος για τη βραχυπρόθεσμη

πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β. Η μέθοδος που αναπτύχθηκε εισάγει τέσσερα μοντέλα
μάθησης βαθιάς αρχιτεκτονικής που μπορούν να προβλέψουν με ακρίβεια τη Φ/Β παραγωγή
την επόμενη ώρα. Οι προβλέψεις αυτών των μοντέλων χρησιμεύουν ως βάση ενός μοντέλου
μετα-μάθησης, το οποίο έχει ως αποστολή να συνδυάζει βέλτιστα αυτές τις προβλέψεις, λαμ-
βάνοντας υπόψη πρόσθετα εξωτερικά χαρακτηριστικά ως είσοδο, όπως καιρικές και εποχιακές
μεταβλητές. Το μοντέλο μετα-μάθησης συνδυάζει τις προβλέψεις βάσης εκμεταλλευόμενο τα
πλεονεκτήματα κάθε βασικού μοντέλου, βελτιώνοντας τη συνολική ακρίβεια και τη γενίκευση
της προτεινόμενης λύσης. Επίσης, η μέθοδος που παρουσιάζεται είναι ανεξάρτητη από καιρικές
προβλέψεις, υπό την έννοια ότι τα αξιοποιούμενα χαρακτηριστικά του καιρού αναφέρονται σε
προηγούμενα χρονικά βήματα, με αποτέλεσμα να είναι πιο αξιόπιστη και γρήγορη στην ανάπ-
τυξη και εφαρμογή.
Η ηλιακή Φ/Β ηλεκτροπαραγωγή μπορεί να οριστεί ως η μετατροπή της ηλιακής ενέργειας

σε ηλεκτρική χρησιμοποιώντας τεχνολογίες ηλιακών συλλεκτών. Οι τεχνολογίες αυτές

παρέχουν μια καθαρή, αθόρυβη και χαμηλού κόστους μορφή ηλεκτρικής ενέργειας μειώνον-
τας το αποτύπωμα άνθρακα και εξοικονομώντας κόστος (Olabi and Abdelkareem, 2022; Lee
and Shepley, 2020; Jain et al., 2022). Η παραγωγή ενέργειας από Φ/Β έχει σημειώσει
αύξηση 22% τα τελευταία χρόνια, γεγονός που την καθιστά τη δεύτερη μεγαλύτερη απόλυτη
αύξηση στην παραγωγή ενέργειας από ανανεώσιμες πηγές μετά την αιολική (Reindl and Palm,
2021). Ωστόσο, η λειτουργία των Φ/Β συστημάτων μπορεί να αποτελέσει πρόκληση λόγω
της μεγάλης μεταβλητότητας της παραγωγής που προκύπτει από τη συσχέτισή της με τις

καιρικές συνθήκες, όπως η ηλιακή ακτινοβολία και η θερμοκρασία (Wan et al., 2015). Αυτή η
μεταβλητότητα μπορεί να δημιουργήσει δυσκολίες στη διαχείριση του δικτύου καθώς αυξάνε-

ται το ποσοστό διείσδυσης της ηλιακής ενέργειας (Antonanzas et al., 2016), επηρεάζοντας
τις τιμές της ηλεκτρικής ενέργειας, τη συνολική αποτελεσματικότητα των αγορών ενέργειας
και το κόστος λειτουργίας των ενεργειακών συστημάτων (Maity and Rao, 2010; Gürtler
and Paulsen, 2018; Ahmed et al., 2020). Η βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη της Φ/Β παραγωγής
(δηλ. η παροχή εκτιμήσεων σχετικά με την αναμενόμενη παραγωγή για την επόμενη ώρα ή
ώρες της ημέρας) είναι κρίσιμη για διάφορους λόγους. Οι ακριβείς προβλέψεις βοηθούν στη
βέλτιστη οικονομική κατανομή του φορτίου, με στόχο τη μείωση του κόστους παραγωγής
ηλεκτρικής ενέργειας (Wen et al., 2019; Tascikaraoglu et al., 2014). Σε μικρότερη κλίμακα,
η βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη είναι επίσης σημαντική για την αποτελεσματική διαχείριση των

έξυπνων δικτύων και των μικροδικτύων, με την κατάρτιση αξιόπιστων σχεδίων κατανομής
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για τα συστήματα αποθήκευσης ενέργειας (Romańı et al., 2018), τη βελτιστοποίηση των δι-
αδικασιών μετατόπισης φορτίου (Tassenoy et al., 2022), τη μείωση του ενεργειακού κόστους
(Wu et al., 2022), τη διαχείριση των εφεδρειών (Vu and Chung, 2022) και την προληπτική
διατήρηση της απόδοσης των Φ/Β συστημάτων (De Benedetti et al., 2018). Ως αποτέλεσμα,
η ανάπτυξη ακριβών μοντέλων βραχυπρόθεσμης πρόβλεψης Φ/Β παραγωγής έχει γίνει ένας
τομέας εντατικής έρευνας παγκοσμίως την τελευταία δεκαετία (Mellit and Pavan, 2010; Mellit
et al., 2021).
Κοινό χαρακτηριστικό της πλειονότητας των βραχυπρόθεσμων μοντέλων πρόβλεψης

Φ/Β παραγωγής που προτείνονται στη βιβλιογραφία είναι ότι εξαρτώνται από αριθμητικές
μετεωρολογικές προβλέψεις (Numerical Weather Predictions - NWPs) (Bacher et al.,
2009). Οι προβλέψεις αυτές μπορούν είτε να εκτιμηθούν με τη χρήση εξελιγμένων μοντέλων
πρόβλεψης ακτινοβολίας είτε να αγοραστούν απευθείας από μετεωρολογικές υπηρεσίες (Math-
iesen and Kleissl, 2011). Στην πρώτη περίπτωση, το συνολικό υπολογιστικό κόστος για την
ανάπτυξη και την εκτέλεση του μοντέλου πρόβλεψης Φ/Β παραγωγής αυξάνεται σημαντικά.
Ακόμη και αν η αυξημένη προσπάθεια και η πολυπλοκότητα δεν αποτελούν σημαντικά ζητή-

ματα για τους παραγωγούς ηλεκτρικής ενέργειας μεγάλης κλίμακας (π.χ. συσσωρευτές), δεν
ισχύει απαραίτητα το ίδιο για τους ιδιοκτήτες Φ/Β μικρής κλίμακας (π.χ. διαχειριστές Φ/Β
συστημάτων σε στέγες), οι οποίοι αναζητούν ακριβείς προβλέψεις χωρίς την ανάγκη σύνδεσης
με μετεωρολογικές υπηρεσίες. Στην τελευταία περίπτωση, όπου η ακρίβεια του μοντέλου
πρόβλεψης εξαρτάται από εξωτερικές υπηρεσίες, ενδέχεται να προκύψουν διάφοροι κίνδυνοι
(π.χ. λόγω προβλημάτων επικοινωνίας και πιθανών αλλαγών στη μορφή ή στις λεπτομέρειες
των παρεχόμενων NWPs; Mellit et al., 2014). ΄Οπως και να έχει, και οι δύο προσεγγί-
σεις βασίζονται σε NWPs που, ακόμη και μέσα σε σύντομες χρονικές περιόδους, μπορεί να
διαφέρουν σημαντικά, ενώ είναι επίσης δύσκολο να εκτιμηθούν με ακρίβεια στην πράξη σε
τοπικό επίπεδο (Chaturvedi and Isha, 2016). Με βάση τα παραπάνω, η ανάπτυξη βραχυπρό-
θεσμων μοντέλων πρόβλεψης Φ/Β παραγωγής που απαιτούν ως είσοδο μόνο πληροφορίες
σχετικά με την παρακολουθούμενη παραγόμενη ενέργεια και τις καιρικές συνθήκες καθίσταν-

ται ιδιαίτερα ελκυστικά (González Ordiano et al., 2017), αποτελώντας μια πιο γενικευμένη,
αξιόπιστη και ταχύτερη στην εφαρμογή και εκτέλεση εναλλακτική λύση για τους διαχειριστές

ενεργειακών συστημάτων, τους εμπόρους ενέργειας, τους διαχειριστές ενέργειας και πολλούς
άλλους ενδιαφερόμενους.
Παρόλα αυτά, ακόμη και αν η βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη Φ/Β παραγωγής ενέργειας πε-

ριοριζόταν σε μοντέλα ανεξάρτητα από NWP (NWP-independent), θα εξακολουθούσαν
να υπάρχουν πολυάριθμοι αλγόριθμοι για να επιλέξει κανείς για την ανάπτυξη μιας μεθόδου

πρόβλεψης (Ahmed et al., 2020). Στη βιβλιογραφία των προβλέψεων, ωστόσο, είναι γενικά
αποδεκτό ότι κανένα μοντέλο δεν μπορεί να ξεπεράσει σταθερά όλα τα διαθέσιμα μοντέλα

(για μια εγκυκλοπαιδική επισκόπηση σχετικά με τους συνδυασμούς προβλέψεων ανατρέξτε
στην ενότητα 2.6 του Petropoulos et al., 2022) και η πρόβλεψη της Φ/Β παραγωγής δεν
αποτελεί εξαίρεση (Sobri et al., 2018). Στο πλαίσιο αυτό, οι υπεύθυνοι για την πρόβλεψη
συνδυάζουν τις προβλέψεις πολλαπλών μοντέλων, καθένα από τα οποία κάνει διαφορετικές
παραδοχές και έχει διαφορετική δομή, με στόχο την παροχή ακριβέστερων προβλέψεων συνο-
λικά. Για παράδειγμα, ορισμένα μοντέλα μπορεί να αποδίδουν καλύτερα κατά τις ώρες αιχμής
της παραγωγής, άλλα μπορεί να είναι πιο ακριβή κατά τις λιγότερο παραγωγικές ώρες, ενώ
άλλα μπορεί να είναι πιο ανθεκτικά σε ασυνήθιστες αλλαγές στις καιρικές συνθήκες. Η βασική
ιδέα πίσω από τους συνδυασμούς προβλέψεων είναι ότι τα σφάλματα των διαφορετικών μον-

τέλων θα αλληλοεξουδετερώνονται, οδηγώντας έτσι σε πιο ακριβή αποτελέσματα από τις
μεμονωμένες προσεγγίσεις πρόβλεψης. ΄Εχουν προταθεί κυριολεκτικά εκατοντάδες σχήματα
για το συνδυασμό προβλέψεων, που κυμαίνονται από απλούς συνδυασμούς (π.χ. μέσος όρος,
διάμεσος ή τρόπος των προβλέψεων) έως πιο εξελιγμένους (π.χ. με βάση τα σφάλματα πρόβ-
λεψης εντός και εκτός δείγματος, τα κριτήρια πληροφορίας, τη θεωρία πιθανοτήτων κατά
Bayes και τις μεθόδους γραμμικής ή μη γραμμικής παλινδρόμησης). Πιο πρόσφατα, η μετα-
μάθηση (meta-learning) έχει προσελκύσει την προσοχή των ερευνητών, καθώς επιτρέπει
τον συνδυασμό να πραγματοποιείται υπό την αίρεση ενός συνόλου εξωτερικών μεταβλητών
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(π.χ. ώρα της ημέρας ή καιρικές συνθήκες) που μπορεί να επηρεάζουν την απόδοση των
βασικών μοντέλων πρόβλεψης και, επομένως, τα βέλτιστα βάρη για τον συνδυασμό των αν-
τίστοιχων προβλέψεων. Ως παράδειγμα, οι Montero-Manso et al. (2020) χρησιμοποίησαν
τη μετα-μάθηση για την ανάθεση βαρών στις προβλέψεις εννέα διαφορετικών βασικών μον-
τέλων πρόβλεψης χρησιμοποιώντας χαρακτηριστικά χρονοσειρών ως είσοδο, επιτυγχάνοντας
τη δεύτερη θέση στο διαγωνισμό πρόβλεψης M4 (Makridakis et al., 2020). Σε αυτό το κε-
φάλαιο εξετάζουμε μια τέτοια μέθοδο για το συνδυασμό των προβλέψεων διαφόρων μοντέλων

ΒΜ, τα οποία θεωρούνται σήμερα πολύ αποτελεσματικά για τη βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη Φ/Β
παραγωγής ενέργειας (Ahmed et al., 2020). Ωστόσο, σε αντίθεση με τις περισσότερες από
τις υπάρχουσες μεθόδους μετα-μάθησης, υπολογίζουμε απευθείας τις “βέλτιστες“ προβλέψεις
χρησιμοποιώντας μια προσέγγιση βασισμένη σε μοντέλο ΜΜ με βάση την παλινδρόμηση, αντί
να εκτιμήσουμε τα “βέλτιστα“ βάρη του συνδυασμού, τα οποία ουσιαστικά θα πρότειναν έναν
γραμμικό συνδυασμό των βασικών προβλέψεων.
Η συμβολή της μελέτης που παρουσιάζεται στο κεφάλαιο αυτό συνοψίζεται ως εξής:

� Αναπτύσσουμε και βελτιστοποιούμε τέσσερα μοντέλα ΤΝΔ μακράς βραχυπρόθεσμης

μνήμης (Long Short-Term Memory - LSTM) διαφορετικής αρχιτεκτονικής που
μπορούν να προβλέψουν με ακρίβεια την παραγωγή Φ/Β για την επόμενη ώρα (ντετερ-
μινιστικές προβλέψεις μίας ώρας). Δεδομένου ότι ένας βασικός στόχος της μελέτης μας
είναι να παράσχουμε ένα γενικευμένο πλαίσιο πρόβλεψης που μπορεί να διευκολύνει τον

προγραμματισμό σε εφαρμογές έξυπνων δικτύων και μικροδικτύων, τα μοντέλα έχουν ως
αποστολή να παράγουν ντετερμινιστικές (σημειακές) προβλέψεις αντί για πιθανοτικές,
οι οποίες είναι πιο σχετικές σε προβλήματα βελτιστοποίησης σε επίπεδο δικτύου.

� Επικεντρωνόμαστε σε NWP-independent προσεγγίσεις πρόβλεψης Φ/Β, καθορίζοντας
ανάλογα τα χαρακτηριστικά που θα χρησιμοποιηθούν ως είσοδος στα μοντέλα LSTM.
Ως αποτέλεσμα, τα μοντέλα που κατασκευάζονται είναι ταχύτερα στην εκτέλεση και
πιο αξιόπιστα σε σύγκριση με τις μεθόδους πρόβλεψης που εξαρτώνται από NWPs.

� Προτείνουμε τη χρήση ενός μοντέλου μηχανών διανυσμάτων υποστήριξης για παλιν-

δρόμηση (Support Vector Regressor - SVR) που χρησιμοποιεί τεχνικές μετα-
μάθησης για τη βέλτιστη ανάμειξη των προβλέψεων των τεσσάρων μοντέλων LSTM.
Η διαδικασία ανάμειξης εξαρτάται από εξωτερικές μεταβλητές που επηρεάζουν την από-

δοση των βασικών μοντέλων πρόβλεψης. Επιπλέον, σε αντίθεση με τις περισσότερες
προσεγγίσεις μετα-μάθησης, οι τελικές προβλέψεις υπολογίζονται απευθείας από τον
μετα-μαθητή χρησιμοποιώντας μια μέθοδο μη γραμμικής παλινδρόμησης αντί να είναι το
προϊόν ενός σταθμισμένου, γραμμικού συνδυασμού των βασικών προβλέψεων.

� Αξιολογούμε την ακρίβεια πρόβλεψης του μετα-μαθητή χρησιμοποιώντας αντιπροσωπευ-
τικά σημεία αναφοράς και ένα σύνολο δεδομένων που περιλαμβάνει τρία Φ/Β συστήματα
σε στέγες που βρίσκονται στην Πορτογαλία.

Το κεφάλαιο αυτό οργανώνεται ως εξής. Η ενότητα 5.2 παρέχει τη διατύπωση του προβλή-
ματος, καθώς και μια σύντομη ανασκόπηση σχετικά με τη βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη της Φ/Β
παραγωγής. Στην ενότητα 5.3 περιγράφονται τα βασικά μοντέλα πρόβλεψης και η προτεινόμενη
μέθοδος μετα-μάθησης. Η ενότητα 5.4 παρουσιάζει μια εμπειρική αξιολόγηση της προτεινό-
μενης μεθόδου, παρέχοντας λεπτομέρειες σχετικά με τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν, τις
μετρικές και τα κριτήρια που εξετάστηκαν, καθώς και μια σύνοψη των αποτελεσμάτων μας.
Στην ενότητα 5.5 παρέχονται τα συμπεράσματα του κεφαλαίου.

5.2 Αναλυτική Διατύπωση Προβλήματος

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζεται η σχετική έρευνα που έχει διεξαχθεί στο πεδίο της

πρόβλεψης της παραγωγής ενέργειας των Φ/Β συστημάτων. Το πρώτο μέρος της ενότητας
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παρέχει μια επισκόπηση σχετικά με τον τρόπο με τον οποίο η πρόβλεψη της Φ/Β παραγ-
ωγής ενέργειας μπορεί να διακριθεί σε ορισμένες υποκατηγορίες με βάση ορισμένα κριτήρια,
δηλαδή τον εξεταζόμενο ορίζοντα πρόβλεψης, το είδος των μεθόδων που χρησιμοποιούνται
και τις μεταβλητές που χρησιμοποιούνται από τα μοντέλα πρόβλεψης ως είσοδο. Το δεύτερο
μέρος επικεντρώνεται στις μεθόδους πρόβλεψης BM και εξετάζει διαφορετικές, ενδεικτικές
προσεγγίσεις και υλοποιήσεις.

5.2.1 Επισκόπηση και Κατηγοριοποίηση

Οι μέθοδοι πρόβλεψης Φ/Β παραγωγής ενέργειας μπορούν να κατηγοριοποιηθούν με βάση
διάφορα κριτήρια, όπως ο ορίζοντας πρόβλεψης (πολύ βραχυπρόθεσμος, βραχυπρόθεσμος,
μεσοπρόθεσμος, μακροπρόθεσμος), η φύση της μεθόδου που χρησιμοποιείται (φυσική, με
βάση τα δεδομένα, ΜΜ/BM) και η εξάρτησή τους από NWPs (εξαρτημένη, ανεξάρτητη).
΄Οσον αφορά τον ορίζοντα πρόβλεψης, ο οποίος ορίζεται ως το μελλοντικό χρονικό

διάστημα για το οποίο η μέθοδος παράγει προβλέψεις, στη βιβλιογραφία έχουν προταθεί διά-
φορες κατηγοριοποιήσεις. Η πιο ευρέως υιοθετημένη κατηγοριοποίηση με βάση τον ορίζοντα
περιλαμβάνει την ταξινόμηση των μεθόδων πρόβλεψης σε βραχυπρόθεσμες, μεσοπρόθεσμες
και μακροπρόθεσμες (Das et al., 2018). Ωστόσο, σύμφωνα με τους Gupta and Singh (2021)
και Ahmed et al. (2020), μπορεί να θεωρηθεί μια επιπλέον κατηγορία πολύ βραχυπρόθεσμων
μεθόδων πρόβλεψης Φ/Β παραγωγής ενέργειας, που οδηγεί στους ακόλουθους ορισμούς:

� Πολύ βραχυπρόθεσμες μέθοδοι πρόβλεψης, που παρέχουν προβλέψεις από μερικά
δευτερόλεπτα έως αρκετά λεπτά μπροστά. Τέτοιες μέθοδοι αξιοποιούνται για την εν-
εργειακή διαχείριση των έξυπνων δικτύων, π.χ. για την άμεση και αποτελεσματική
αντιστάθμιση της ενεργού και άεργου ισχύος (Wan et al., 2015; Aslam et al., 2021).

� Μέθοδοι βραχυπρόθεσμης πρόβλεψης, που παρέχουν προβλέψεις από 1 ώρα έως 1
εβδομάδα. Τέτοιες μέθοδοι είναι κατάλληλες για εφαρμογές σε επίπεδο έξυπνου δικ-
τύου, εξασφαλίζοντας τη δέσμευση μονάδων ισχύος, τον προγραμματισμό και την
κατανομή (Das et al., 2018), όντας επίσης χρήσιμες για τη δυναμική τιμολόγηση και
την προγνωστική συντήρηση (Spiliotis et al., 2018).

� Μέθοδοι μεσοπρόθεσμης πρόβλεψης, οι οποίες παρέχουν προβλέψεις από 1 μήνα έως 1
έτος στο μέλλον. Τέτοιες μέθοδοι χρησιμοποιούνται συνήθως για το βέλτιστο σχεδι-
ασμό του δικτύου και το χρονοδιάγραμμα συντήρησης (Ahmed et al., 2020).

� Μακροπρόθεσμες μέθοδοι πρόβλεψης, οι οποίες παρέχουν προβλέψεις από 1 έτος έως
αρκετά έτη μπροστά. Τέτοιες μέθοδοι μπορούν να είναι επωφελείς στη μεταφορά, δι-
ανομή και αποθήκευση ενέργειας (Eom et al., 2020).

΄Ενας πρόσθετος παράγοντας διαφοροποίησης των προσεγγίσεων πρόβλεψης Φ/Β παραγ-
ωγής ενέργειας είναι η φύση της μεθόδου ή του αλγορίθμου που χρησιμοποιείται για τη

δημιουργία προβλέψεων και η εξάρτησή της από πραγματικές μετρήσεις. Γενικά, υπάρχουν δύο
γενικές κατηγορίες μεθόδων: φυσικές μέθοδοι και μέθοδοι που βασίζονται σε δεδομένα. Οι
φυσικές μέθοδοι βασίζονται σε λεπτομερή μετεωρολογικά δεδομένα και βασικές παραμέτρους

σχεδιασμού των Φ/Β πλαισίων και χρησιμοποιούν φυσικές εξισώσεις για την πρόβλεψη της
Φ/Β παραγωγής ενέργειας (Mayer and Gróf, 2021), όπως έδειξαν με επιτυχία οι Zhao et al.
(2016), Zameer et al. (2017) και Lei et al. (2009). Αντίθετα, οι μέθοδοι που βασίζον-
ται σε δεδομένα χρησιμοποιούν τεχνικές ανάλυσης δεδομένων για τον εντοπισμό μοτίβων και

συσχετίσεων στα δεδομένα καιρού και παραγωγής Φ/Β και προβλέπουν αντίστοιχα την παραγ-
ωγή των Φ/Β (Ahmed et al., 2020). Οι φυσικές μέθοδοι θεωρούνται καταλληλότερες για
μακροπρόθεσμες προβλέψεις, ενώ οι μέθοδοι που βασίζονται σε δεδομένα είναι καταλληλότερες
για βραχυπρόθεσμες προβλέψεις. Οι καθοδηγούμενες από δεδομένα μέθοδοι μπορούν επίσης
να διαχωριστούν σε αμιγώς στατιστικές και σε μεθόδους ΜΜ. ΄Ενα ενδεικτικό παράδειγμα
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στατιστικών μεθόδων παρουσιάζεται από τους Sharadga et al. (2020) οι οποίοι χρησιμοποίη-
σαν πολλαπλά μοντέλων πρόβλεψης χρονοσειρών, όπως ARMA, ARIMA και SARIMA, για
την πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β. Πιο πρόσφατα, οι ? συνέκριναν την ακρίβεια των μοντέλων
SARIMAX και Prophet στην πρόβλεψη της ηλιακής ακτινοβολίας με εκείνη διαφόρων μον-
τέλων που βασίζονται σε NN, καταλήγοντας στο συμπέρασμα ότι τα πρώτα είναι πιο κατάλληλα
για μεγαλύτερους ορίζοντες πρόβλεψης, ενώ τα δεύτερα για μικρότερους. Παρομοίως, οι
Akhter et al. (2019) παρουσίασαν τα πλεονεκτήματα ενός ενδεικτικού συνόλου μοντέλων
ΜΜ, όπως τα NN, τα δέντρα απόφασης, τα τυχαία δάση, το gradient boosting και τα SVR.
Πρέπει να σημειωθεί ότι εκτός από τις φυσικές μεθόδους και τις μεθόδους που βασίζονται σε

δεδομένα, υπάρχουν και υβριδικές μέθοδοι που συνδυάζουν χαρακτηριστικά των δύο προσεγ-
γίσεων. Μια σύγκριση των φυσικών, των data-driven και των υβριδικών μεθόδων μπορεί να
βρεθεί στην έρευνα των Mayer (2022).
΄Ενας άλλος παράγοντας που μπορεί να διακρίνει τις προσεγγίσεις πρόβλεψης είναι η

εξάρτησή τους ή όχι από NWPs. Εκτός από τις NWP-independent προσεγγίσεις που έχουν
αναπτυχθεί με την πάροδο του χρόνου, καθώς και αυτή που προτείνουμε, υπάρχουν και μον-
τέλα που εξαρτώνται από NWPs. Αυτά αξιοποιούν τις μετεωρολογικές προβλέψεις με στόχο
τη βελτίωση της ακρίβειας πρόβλεψής τους, δεδομένου ότι η παραγωγή Φ/Β συνδέεται στενά
με τις καιρικές συνθήκες. Τέτοιες μέθοδοι έχουν εξεταστεί, για παράδειγμα, από τους Ogliari
et al. (2017) και Dolara et al. (2015) οι οποίοι χρησιμοποίησαν διάφορα μοντέλα ΝΝ, όπως
τα φυσικά υβριδικά τεχνητά ΝΝ (PHANN), για την πρόβλεψη της ημέρας. Μια λεπτομερής
σύγκριση των μεθόδων πρόβλεψης της Φ/Β παραγωγής ενέργειας που βασίζονται σε NWPs
έχει πραγματοποιηθεί από τους Markovics and Mayer (2022). Από την άλλη πλευρά, οι
NWP-independent μέθοδοι δεν απαιτούν NWPs ως χαρακτηριστικά εισόδου, με αποτέλεσμα
να είναι ταχύτερες και ευκολότερες στην εφαρμογή, ενώ παραμένουν σχετικά ακριβείς για
βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη. Οι Wang et al. (2018a) προτείνουν μια εναλλακτική ορολογία
για τη διάκριση αυτή, χρησιμοποιώντας τους όρους “έμμεση” και “άμεση” πρόβλεψη για τις
εξαρτώμενες και τις ανεξάρτητες μεθόδους από NWPs, αντίστοιχα.

5.2.2 Μέθοδοι Βαθιάς Μάθησης

Η BM είναι ένας ειδικός τομέας της ΜΜ που έχει επιδείξει κορυφαίες επιδόσεις στην

πρόβλεψη της Φ/Β παραγωγής ενέργειας, ξεπερνώντας τα παραδοσιακά μοντέλα ΜΜ και τα
στατιστικά μοντέλα. Αυτό οφείλεται στην ικανότητα των εν λόγω μοντέλων να ανακαλύπτουν
περίπλοκες δομές σε δεδομένα υψηλής διάστασης (Visser et al., 2022) και να παράγουν πιο
αξιόπιστα αποτελέσματα υπό συνθήκες αβεβαιότητας (LeCun et al., 2015). Με την πάροδο
του χρόνου, τα μοντέλα BM έχουν γίνει πιο εξελιγμένα, αποτελούμενα από πολυεπίπεδους
νευρώνες, επιτρέποντάς τους να αποτυπώνουν πιο αποτελεσματικά μη γραμμικές και πολύ-
πλοκες σχέσεις μεταξύ των χαρακτηριστικών εισόδου και της εξόδου. Εκτός από την εξέλιξη
του τύπου, του αριθμού και του συνδυασμού των μονάδων που χρησιμοποιούνται στις αρ-
χιτεκτονικές BM, εξελίσσεται και ο τρόπος με τον οποίο τα μοντέλα BM μαθαίνουν. Για
παράδειγμα, η εκμάθηση μεταφοράς και η περιορισμένη μακράς βραχυπρόθεσμη μνήμη συν-
δυάζονται με έναν νέο τρόπο για την πρόβλεψη της παραγωγής ενέργειας των νεοκατασκευασ-

μένων Φ/Β συστημάτων (?). Επί του παρόντος, οι περισσότερες αρχιτεκτονικές BM περιλ-
αμβάνουν CNNs, που χρησιμοποιούνται συνήθως για την ανίχνευση μοτίβων και δομών σε
εικόνες, και RNNs, που χρησιμοποιούνται συνήθως για την πρόβλεψη δεδομένων με χρονικές
σχέσεις. Επιπλέον, τα CNNs και τα RNNs συνδυάζονται συχνά με NNs πρόσθιας τρο-
φοδότησης FFNNs, χρησιμοποιώντας στοίβες πυκνών στρωμάτων στις εξόδους τους, έτσι
ώστε οι προβλέψεις των NNs να είναι κατάλληλα συντονισμένες.
Στον Πίνακα 5.1 παρουσιάζουμε ορισμένες πρόσφατες μεθόδους BM που χρησιμοποιούν-

ται για τη βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη της παραγωγής ενέργειαας των Φ/Β συστημάτων. ΄Οπως
φαίνεται στην πρώτη στήλη του πίνακα, δεν υπάρχει κάποιο μοντέλο BM που να χρησιμοποιεί-
ται συστηματικά έναντι των άλλων. Παρόλα αυτά, οι πιο συνηθισμένες υλοποιήσεις βασίζονται
σε RNNs, CNNs ή σε συνδυασμούς αυτών των δύο τύπων NNs. ΄Οσον αφορά τα χαρακ-
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τηριστικά εισόδου, πολλές μελέτες επικεντρώνονται στην άμεση πρόβλεψη, χρησιμοποιώντας
ιστορικές (καθυστερημένες) τιμές της παραγωγής ενέργειας των Φ/Β σε συνδυασμό με ισ-
τορικά δεδομένα καιρού, ενώ άλλες υλοποιούν έμμεσες μεθόδους πρόβλεψης που βασίζονται
σε NWPs. Σε γενικές γραμμές, όπως φαίνεται στην τρίτη στήλη του Πίνακα 5.1, οι NWPs
χρησιμοποιούνται συνήθως όταν ο ορίζοντας πρόβλεψης είναι μεγαλύτερος από μία ώρα, καθώς
η απόδοση των NWP-independent μοντέλων μειώνεται δραστικά μετά από αυτό το σημείο.
Στις επόμενες παραγράφους παρουσιάζονται ορισμένες από τις πιο υποσχόμενες μεθόδους

ΝΔ, καθώς και τα πιο ενδιαφέροντα αποτελέσματα και γνώσεις που αποκτήθηκαν. Ωστόσο,
η άμεση ποσοτική σύγκριση μεταξύ των διαφόρων μεθόδων πρόβλεψης είναι δύσκολη στην

πράξη, καθώς η ακρίβειά τους εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από την ποιότητα και την ανάλυση
των διαθέσιμων ιστορικών δεδομένων (Sarmas et al., 2022c).
Στη βιβλιογραφία για την πρόβλεψη της Φ/Β παραγωγής ενέργειας έχει γίνει εκτεταμένη

χρήση των δικτύων LSTM, μιας ειδικής κατηγορίας RNN που ενσωματώνει μη γραμμικούς,
εξαρτώμενους από τα δεδομένα ελέγχους στο κύτταρο RNN και εξασφαλίζει ότι η κλίση της
αντικειμενικής συνάρτησης ως προς το σήμα κατάστασης ούτε εξαφανίζεται ούτε εκρήγνυ-

ται. Οι Wen et al. (2019) χρησιμοποίησαν ένα βαθύ μοντέλο LSTM για να προβλέψει την
ωριαία παραγωγή Φ/Β σε βραχυπρόθεσμους ορίζοντες με βάση το πρόγραμμα, τον καιρό
και τις μεταβλητές της χρονικής κλίμακας με στόχο τη βέλτιστη κατανομή του φορτίου ενός

κοινοτικού μικροδικτύου. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι τα LSTM ήταν πιο ακριβή από άλλους
αλγορίθμους ΜΜ. Οι Lee et al. (2018) πρότειναν ένα μοντέλο που συνδυάζει δίκτυα CNN
και LSTM για την πρόβλεψη της ημερήσιας παραγωγής Φ/Β συστημάτων χρησιμοποιώντας
παρατηρήσεις Φ/Β παραγωγής ενέργειας της προηγούμενης ημέρας. Ομοίως, οι Wang et al.
(2019) πρότειναν ένα υβριδικό μοντέλο CNN και LSTM και συνέκριναν την απόδοσή του σε
σχέση με τα αμιγή μοντέλα LSTM και CNN. Τα αποτελέσματα απέτυχαν να υποδείξουν μια
ανώτερη προσέγγιση πρόβλεψης, καθώς το CNN αποδείχθηκε ακριβέστερο για μεγαλύτερους
ορίζοντες πρόβλεψης, ενώ το LSTM για ορισμένες περιόδους πρόβλεψης. Οι ? χώρισαν
την παραγωγή ενέργειας από Φ/Β σε τέσσερις κατηγορίες εργασιών (οικιακή, γεωργική,
βιομηχανική και εμπορική) και πρότειναν ένα multitasking RNN με τη δυνατότητα μεταφοράς
και επαναχρησιμοποίησης της μάθησης μεταξύ των εργασιών.
Μια άλλη κατηγορία μοντέλων BM που χρησιμοποιήθηκε πρόσφατα για τη βραχυπρό-

θεσμη πρόβλεψη της ενέργειας Φ/Β συστημάτων είναι τα GRUs. Οι GRU είναι παρόμοιες με
τις LSTM, αλλά περιλαμβάνουν λιγότερες παραμέτρους, απαιτώντας έτσι λιγότερο χρόνο για
την εκπαίδευσή τους (Wang et al., 2018b). Παρακινούμενοι από τις δυνατότητες των μον-
τέλων GRU, οι Abdel-Basset et al. (2021) και Rai et al. (2022) πρότειναν τρόπους για τον
επανασχεδιασμό αυτών των δικτύων. Οι Abdel-Basset et al. (2021) τροποποίησαν το συμ-
βατικό κύτταρο GRU χρησιμοποιώντας διευρυμένες συζεύξεις και υπολειμματικές συνδέσεις
για να μπορέσει το δίκτυο να συλλάβει τις χωροχρονικές αναπαραστάσεις των Φ/Β δεδομένων
και ανέφεραν βελτιώσεις στην ακρίβεια σε σχέση με τις υπάρχουσες υλοποιήσεις BM, συμπερ-
ιλαμβανομένων των μοντέλων CNN και LSTM τωνWang et al. (2019), του μοντέλου LSTM
των Sharadga et al. (2020) και του μοντέλου GRU των Lee and Kim (2021). Οι Rai et al.
(2022) πρότειναν έναν αυτόματο κωδικοποιητή με βάση το GRU και συνέκριναν την από-
δοσή του σε σχέση με τα μοντέλα LSTM, CNN και GRU, καθώς και με υβρίδια για την
περίπτωση οριζόντων πρόβλεψης 24 ωρών, 48 ωρών και 15 ημερών, αναφέροντας ελπιδοφόρα
αποτελέσματα.
΄Οσον αφορά τα CNNs, η δημοτικότητά τους στην πρόβλεψη της Φ/Β παραγωγής

ενέργειας μπορεί να αποδοθεί κυρίως στην ικανότητά τους να επεξεργάζονται δεδομένα με

χαρακτηριστικά τοπολογίας δικτύου και στην αποτελεσματικότητά τους να εξάγουν κρυφές

δομές και εγγενή χαρακτηριστικά (Ahmed et al., 2020). Οι Zang et al. (2020) χρησιμοποίη-
σαν δημοφιλείς αρχιτεκτονικές CNN, δηλαδή ResNet (residual network; He et al., 2016)
και DenseNet (density convolutional network; Huang et al., 2017) για την πρόβλεψη της
ημερήσιας παραγωγής Φ/Β ενέργειας και συνέκριναν τις επιδόσεις τους με στατιστικά, φυσικά,
ΜΜ και τυποποιημένα μοντέλα CNN, αναφέροντας ενθαρρυντικά αποτελέσματα. Σε παρό-
μοια συμπεράσματα κατέληξαν και οι Aslam et al. (2021), οι οποίοι πραγματοποίησαν μια
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εκτεταμένη συγκριτική μελέτη και διαπίστωσαν ότι τα μοντέλα BM και ιδιαίτερα τα υβριδικά
μοντέλα BM επιτυγχάνουν ανώτερη ακρίβεια.
Τέλος, έχει αποδειχθεί ότι το ensembling πολλαπλών μοντέλων (συγκέντρωση των προβ-

λέψεων πολλαπλών ανεξάρτητων βασικών μοντέλων πρόβλεψης) ήταν πολύ αποτελεσματικό
για τη βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη παραγωγής ενέργειας Φ/Β συστημάτων σύμφωνα με την
(Ahmed et al., 2020). Το ensembling μπορεί να αναφέρεται στο συνδυασμό διαφορετικών
μοντέλων ή στο συνδυασμό διαφορετικών περιπτώσεων του ίδιου μοντέλου με διαφορετικές

ρυθμίσεις παραμέτρων. Ορισμένες ενδεικτικές μελέτες που χρησιμοποιούν το ensembling
μπορούν να βρεθούν στην έρευνα των Zhu et al. (2019), όπου χρησιμοποιείται ένα απλό μέσο
ensemble, και στην έρευνα των Liu et al. (2019), όπου χρησιμοποιείται ένα σταθμισμένο
μέσο μοντέλο ensemble. Εκτός από το ensembling με βάση τον μέσο όρο, ορισμένες μελέτες
έχουν εξετάσει τη μετα-μάθηση για την πρόβλεψη της Φ/Β παραγωγής ενέργειας. Η μετα-
μάθηση αναφέρεται στη διαδικασία χρήσης ενός μοντέλου ΜΜ (ή ΒΜ) για την ανάμειξη των
βασικών προβλέψεων αντί της χρήσης ενός συμβατικού τελεστή (π.χ. μέσος όρος, διάμε-
σος και τρόπος). Για παράδειγμα, οι Lateko et al. (2021) πρότειναν έναν μετα-μαθητή με
βάση το RNN που συνδύαζε τις προβλέψεις πέντε βασικών μοντέλων. Παρομοίως, οι Eom
et al. (2020) πρότειναν έναν μετα-μαθητή με βάση το CNN που επέλεγε χαρακτηριστικά και
συνδύαζε τις προβλέψεις δύο στατιστικών μοντέλων και ενός LSTM.
΄Οπως αποδεικνύεται από τον μεγάλο αριθμό μελετών που παρουσιάζονται στον Πίνακα 5.1,

η αύξηση των δεδομένων παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας από ηλιακούς συλλέκτες οδήγησε

στην αναγνώριση των μοντέλων ΒΜ ως την πλέον κατάλληλη προσέγγιση για την πρόβλεψη

της Φ/Β παραγωγής ενέργειας. Ειδικά τα LSTMs μπορούν να αξιοποιηθούν για πολυμεταβλ-
ητές προβλέψεις, είναι ικανά να μαθαίνουν σύνθετα χαρακτηριστικά από διαδοχικά δεδομένα
και μπορούν να παράγουν αποτελεσματικά προβλέψεις πολλαπλών βημάτων. Ωστόσο, όπως
φαίνεται σε αυτή την ενότητα ανασκόπησης, οι τρέχουσες λύσεις δεν έχουν ακόμη εκμετ-
αλλευτεί πλήρως τις δυνατότητες της ΒΜ και απαιτείται περαιτέρω έρευνα στον τομέα του

συνδυασμού και της σύγκρισης διαφορετικών αρχιτεκτονικών ΒΜ για την περαιτέρω βελτίωση

της ακρίβειας πρόβλεψης. Επίσης, ένας περιορισμένος αριθμός μελετών έχει επικεντρωθεί στη
δημιουργία μοντέλων συνόλου με στόχο την αξιοποίηση του συνδυασμού διαφορετικών αρ-

χιτεκτονικών ΒΜ.

5.3 Προτεινόμενο Μοντέλο

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζεται η προτεινόμενη μέθοδος. Αρχικά, παρουσιάζεται το
συνολικό μεθοδολογικό πλαίσιο. Στη συνέχεια, παρέχεται λεπτομερής περιγραφή της μονάδας
LSTM, καθώς αποτελεί το βασικό συστατικό όλων των αρχιτεκτονικών NNs που εξετάστηκαν
για την ανάπτυξη των βασικών μοντέλων πρόβλεψης. Τέλος, περιγράφονται οι αρχιτεκτονικές
των βασικών μοντέλων πρόβλεψης και του μετα-μαθητή.

5.3.1 Αρχιτεκτονική Μοντέλου

Η προτεινόμενη μέθοδος μετα-μάθησης (Meta) αποτελείται από τρεις επιμέρους φάσεις:
προετοιμασία δεδομένων, εκπαίδευση των βασικών μοντέλων πρόβλεψης και εκπαίδευση του
μετα-μαθητή. Η πρώτη φάση περιλαμβάνει ένα σύνολο ενεργειών που πρέπει να εκτελεστούν
προκειμένου να συλλεχθούν τα ακατέργαστα δεδομένα και να μετατραπούν σε κατάλληλα μορ-

φοποιημένες, δομημένες πληροφορίες που μπορούν να χρησιμοποιηθούν ως είσοδος, τόσο από
τα βασικά μοντέλα πρόβλεψης όσο και από τον μετα-μαθητή. Η δεύτερη φάση περιλαμβάνει τη
διαδικασία εκπαίδευσης των βασικών μοντέλων πρόβλεψης χρησιμοποιώντας τα επεξεργασμένα

δεδομένα ως είσοδο και παράγοντας βασικές προβλέψεις (επίπεδο-0) ως έξοδο. Η τελική φάση
αποτελείται από τη διαδικασία εκπαίδευσης του μετα-μαθητή που περιγράφεται στην ενότητα
5.3.4, ο οποίος λαμβάνει τις βασικές προβλέψεις μαζί με πρόσθετα χαρακτηριστικά ως είσοδο
και παράγει τις τελικές (επίπεδο-1) προβλέψεις ως έξοδο. Αυτές οι φάσεις συνοψίζονται στο
Σχήμα 5.1.
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Σχήμα 5.1: Η προτεινόμενη μέθοδος μετα-μάθησης.

Η φάση της προετοιμασίας των δεδομένων περιλαμβάνει δύο βασικά βήματα. Το πρώτο
βήμα είναι η επιλογή των χαρακτηριστικών που θα χρησιμοποιηθούν ως μεταβλητές πρόβλεψης

στα βασικά μοντέλα πρόβλεψης που περιγράφονται στην ενότητα 5.3.3 καθώς και των εισόδων
που θα χρησιμοποιηθούν από τον μετα-μαθητή για τη ”βέλτιστη” ανάμειξη των βασικών προβ-
λέψεων. Στο πλαίσιο της βραχυπρόθεσμης πρόβλεψης Φ/Β παραγωγής ενέργειας, αυτό μπορεί
να περιλαμβάνει τη συλλογή ή το σχεδιασμό των αυτοπαλινδρομικών χαρακτηριστικών (παρ-
ελθούσες παρατηρήσεις Φ/Β παραγωγής), των καιρικών χαρακτηριστικών (π.χ. παρελθούσες
παρατηρήσεις ηλιακής ακτινοβολίας και θερμοκρασίας), των εποχιακών χαρακτηριστικών (π.χ.
ώρα και μήνας) και άλλων χαρακτηριστικών που μπορούν να συμβάλουν σε ακριβέστερες
προβλέψεις. Σημειώστε ότι, αν και κατ’ αρχήν τα χαρακτηριστικά των βασικών μοντέλων
και του μετα-μαθητή μπορεί να διαφέρουν, στην περίπτωσή μας είναι τα ίδια για λόγους
απλότητας. Το δεύτερο βήμα αναφέρεται στην επεξεργασία των ακατέργαστων δεδομένων που
διευκολύνει την εκπαίδευση των βασικών μοντέλων ΜΜ, η οποία πραγματοποιείται όπως περι-
γράφεται στην ενότητα 5.3.3. Αυτό μπορεί, για παράδειγμα, να περιλαμβάνει τον καθαρισμό
των δεδομένων, την προεπεξεργασία ή τυχόν μετασχηματισμούς. Περισσότερες λεπτομέρειες
σχετικά με τη φάση προετοιμασίας των δεδομένων της προτεινόμενης μεθόδου μετα-μάθησης,
προσαρμοσμένης στην εξεταζόμενη μελέτη περίπτωσης, παρέχονται στην ενότητα 5.4.
Τα βασικά μοντέλα υλοποιήθηκαν με τη χρήση της βιβλιοθήκης Tensorflow Keras για

Python, έκδοση 2.6.0 (Chollet et al., 2015), ενώ ο μετα-μαθητής υλοποιήθηκε με τη χρήση
της βιβλιοθήκης Scikit-learn για Python, έκδοση 1.0 (Pedregosa et al., 2011).

5.3.2 Το μοντέλο LSTM

Τα RNNs είναι ένας ειδικός τύπος NNs που έχει σχεδιαστεί ειδικά για να διευκολύνει
την πρόβλεψη δεδομένων με χρονικές σχέσεις. Στα RNNs, η έξοδος του δικτύου από ένα
συγκεκριμένο χρονικό βήμα περνά ως είσοδος στο επόμενο χρονικό βήμα, επιτρέποντας στο
μοντέλο να εκτελεί προβλέψεις με βάση το συνδυασμό της εισόδου του τρέχοντος χρονικού
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βήματος και της εξόδου προηγούμενων χρονικών βημάτων. ΄Ενα από τα πιο ευρέως χρησι-
μοποιούμενα RNNs είναι το δίκτυο LSTM. Τα LSTM ενσωματώνουν μια εσωτερική μονάδα
μνήμης που επιτρέπει στο μοντέλο να συσσωρεύει αποτελεσματικά την κατάσταση επί των

χαρακτηριστικών εισόδου, καθιστώντας τα ιδιαίτερα κατάλληλα για την πρόβλεψη χρονοσειρών
όπου μπορεί να εμφανιστούν συσχετίσεις άγνωστης διάρκειας μεταξύ των παρατηρήσεων και

σημαντικών γεγονότων.
Η αρχιτεκτονική των LSTMs εμπνεύστηκε από την ανάλυση της ροής σφαλμάτων στα συμ-

βατικά RNNs, με αποτέλεσμα να καταλήξει στο συμπέρασμα ότι οι μακροχρόνιες εξαρτήσεις
δεν μπορούσαν να αντιμετωπιστούν από τέτοια μοντέλα (Sagheer and Kotb, 2019; Donahue
et al., 2015). Η δημοτικότητα των LSTMs προέρχεται ακριβώς από την έμφυτη ικανότητά
τους να ξεπερνούν τα σημαντικότερα προβλήματα των κοινών αρχιτεκτονικών RNNs: τις εξ-
αφανιζόμενες κλίσεις και τις εκρηκτικές κλίσεις. Τα RNNs έχουν συνήθως ένα περιορισμένο
εύρος πληροφοριών που μπορούν να επεξεργαστούν και να ενσωματώσουν στις προβλέψεις

τους. Η κύρια αιτία αυτού του προβλήματος είναι ότι η επιρροή (συντελεστής στάθμισης) της
εισόδου στην έξοδο του δικτύου μπορεί να υποβαθμίζεται εκθετικά, προκαλώντας το πρόβλημα
της εξαφανιζόμενης κλίσης, ή να εκρήγνυται εκθετικά, προκαλώντας το πρόβλημα της εκρηκ-
τικής κλίσης (Hochreiter, 1998). Για την αντιμετώπιση των παραπάνω προβλημάτων, τα
LSTMs περιλαμβάνουν κύτταρα που ενσωματώνουν μια προσθετική δομή κλίσης, επιτρέπον-
τας μια επιθυμητή συμπεριφορά από την κλίση σφάλματος σε κάθε βήμα της διαδικασίας εκ-

παίδευσης (Graves et al., 2008). Η αρχιτεκτονική του LSTM, όπως καθορίστηκε από τους
Graves (2013) και Olah (2015), συνοψίζεται στο Σχήμα 5.2.

Σχήμα 5.2: Επισκόπηση της μονάδας LSTM.

Σε αντίθεση με τα συμβατικά RNNs, τα οποία περιλαμβάνουν μία μόνο μονάδα, τα τυπικά
κύτταρα LSTM περιλαμβάνουν τέσσερις μονάδες. Η πιο σημαντική έννοια της περιγραφόμενης
αρχιτεκτονικής είναι η κατάσταση του κελιού που απεικονίζεται με την οριζόντια γραμμή στην

κορυφή του Σχήματος 5.2. Κάθε γραμμή στο σχήμα μπορεί να θεωρηθεί ως ένα διάνυσμα
στο οποίο εκτελούνται διάφορες σημειακές πράξεις. Η κατάσταση κυττάρου περικλείει την
ικανότητα της μακροπρόθεσμης μνήμης τέτοιων δικτύων που αποθηκεύει και φορτώνει πληρο-

φορίες όχι απαραίτητα αμέσως προηγούμενων γεγονότων. Εκτός από την κατάσταση κε-
λιού, τα κύτταρα LSTM περιλαμβάνουν επίσης την ικανότητα μνήμης εργασίας που μεταφέρει
πληροφορίες από αμέσως προηγούμενα γεγονότα, γνωστή ως κρυφή κατάσταση. Η κρυφή
κατάσταση των LSTM αντικαθίσταται σε κάθε βήμα.
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Τα κύτταρα LSTM απαιτούν τρεις εισόδους και παράγουν δύο εξόδους. Οι είσοδοι, που
περνούν σε διανυσματική μορφή, είναι οι εξής: η τρέχουσα είσοδος xt, η προηγούμενη κρυφή
κατάσταση ht−1 και η προηγούμενη κατάσταση του κελιού ct−1. Οι βασικές λειτουργίες ενός
LSTM υλοποιούνται μέσω των τριών πυλών του: την πύλη λήθης, την πύλη εισόδου και την
πύλη εξόδου.
Η πύλη λήθης είναι το πρώτο μπλοκ που αναπαρίσταται στην αρχιτεκτονική LSTM. Ο

ρόλος της πύλης λήθης είναι να καθορίζει ποιο μέρος της πληροφορίας πρέπει να διατηρηθεί ή

να απορριφθεί. Οι είσοδοι αυτής της πύλης είναι η προηγούμενη κρυφή κατάσταση ht−1 και η

τρέχουσα είσοδος xt. Αυτές οι είσοδοι περνούν μέσα από τη σιγμοειδή συνάρτηση σg η οποία
οδηγεί σε τιμές εξόδου μεταξύ 0 (καμία πληροφορία δεν περνάει) και 1 (όλη η πληροφορία
περνάει). Το διάνυσμα ενεργοποίησης της πύλης λήθης ft δίνεται ως εξής

ft = σg(Wfxt + Ufht−1 + bf ). (5.1)

Η πύλη εισόδου χρησιμεύει ως είσοδος για την ενημέρωση της κατάστασης της μονάδας.
Η πύλη εισόδου λειτουργεί σε δύο μέρη. Πρώτον, η προηγούμενη κρυφή κατάσταση και η
τρέχουσα είσοδος περνούν στη δεύτερη σιγμοειδή συνάρτηση σg. Δεύτερον, οι ίδιες είσοδοι
περνούν στην συνάρτηση υπερβολικής εφαπτομένης σc προκειμένου να ρυθμιστεί το δίκτυο.
Τέλος, το διάνυσμα κατάστασης της μονάδας ct είναι το αποτέλεσμα του στοιχειομετρικού
γινομένου του διανύσματος ενεργοποίησης εισόδου της μονάδας c̃t και του διανύσματος εν-
εργοποίησης της πύλης ενημέρωσης it. Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης της πύλης εισόδου
δίνονται από το ακόλουθο σύνολο εξισώσεων:

c̃t = σc(Wcxt + Ucht−1 + bc) (5.2)

it = σg(Wixt + Uiht−1 + bi) (5.3)

ct = ft ◦ ct−1 + it ◦ c̃t (5.4)

Τέλος, η πύλη εξόδου καθορίζει ποια θα πρέπει να είναι η επόμενη κρυφή κατάσταση ht
που παρέχεται από το κύτταρο. Η κρυφή κατάσταση περιλαμβάνει πληροφορίες σχετικά με τις
προηγούμενες εισόδους και χρησιμοποιείται για πρόβλεψη. Η προηγούμενη κρυφή κατάσταση
ht−1 και η τρέχουσα είσοδος xt περνούν στην τρίτη σιγμοειδή συνάρτηση σg. Στη συνέχεια,
η τροποποιημένη κατάσταση του κελιού περνάει στην συνάρτηση υπερβολικής εφαπτομένης

σh. Αυτές οι έξοδοι πολλαπλασιάζονται στοιχειωδώς επιτρέποντας στο δίκτυο να καθορίσει
ποια πληροφορία θα πρέπει να μεταφέρει η κρυφή κατάσταση.

ot = σg(Woxt + Uoht−1 + bo) (5.5)

ht = ot ◦ σh(ct) (5.6)

Οι παράμετροι W ∈ Rh×d, U ∈ Rh×h
και displaystyleb ∈ Rh

των παραπάνω εξισώσεων

αντιπροσωπεύουν πίνακες βαρών και παραμέτρους διανυσμάτων προκατάληψης, αντίστοιχα,
που μαθαίνονται κατά τη διάρκεια της διαδικασίας εκπαίδευσης. Σημειώστε ότι αυτή η περι-
γραφή απεικονίζει τον τρόπο λειτουργίας μιας μεμονωμένης μονάδας LSTM.

5.3.3 Baseline Μοντέλα Πρόβλεψης

Παρακάτω παρουσιάζουμε τις αρχιτεκτονικές ΤΝΔ των τεσσάρων μοντέλων LSTM που
εξετάστηκαν για την ανάπτυξη του μετα-μαθητή. Παρόλο που η συνολική αρχιτεκτονική κάθε
μοντέλου είναι καταρχήν γενική, οι τελικές αρχιτεκτονικές επιλέχθηκαν για τα πειράματά μας
με την εκτέλεση μιας βελτιστοποίησης αναζήτησης πλέγματος σε βασικές υπερπαραμέτρους

των δικτύων, δηλαδή τον αριθμό των στρωμάτων, τον αριθμό των κελιών LSTM ανά στρώμα
και τον αριθμό των φίλτρων (για τα CNN).
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Stacked LSTM

Οι τυπικές αρχιτεκτονικές των μοντέλων LSTM περιλαμβάνουν ένα μόνο πλήρως συνδ-
εδεμένο επίπεδο μονάδων LSTM, ακολουθούμενο από ένα επίπεδο εξόδου με πρόωση. Το μον-
τέλο stacked LSTM (StackLSTM) που χρησιμοποιήθηκε στην παρούσα μελέτη αποτελείται
από πολλαπλά πλήρως συνδεδεμένα στρώματα, καθένα από τα οποία περιλαμβάνει πολλαπλά
κύτταρα LSTM. Αυτά τα στρώματα στοιβάζονται διαδοχικά, δημιουργώντας μια βαθύτερη αρ-
χιτεκτονική που μπορεί να αντιμετωπίσει πιο αποτελεσματικά πολύπλοκα μαθησιακά καθήκοντα

(Bengio et al., 2009). ΄Οταν πρόκειται για τα FFNNs, η στοίβαξη πολλαπλών πλήρως συνδ-
εδεμένων στρωμάτων έχει ως αποτέλεσμα μια ιεραρχική αναπαράσταση χαρακτηριστικών των

δεδομένων που χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του μοντέλου. Το ίδιο ισχύει και στην
περίπτωση των βαθιών μοντέλων LSTM. Η χρήση πολλαπλών επιπέδων πλήρως συνδεδεμένων
στρωμάτων LSTM επιτρέπει στο μοντέλο να συνδυάζει τις αναπαραστάσεις που μαθαίνονται
από τα προηγούμενα στρώματα και να συλλαμβάνει νέα μοτίβα, προσθέτοντας ένα υψηλότερο
επίπεδο αφαίρεσης. Σύμφωνα με τους Hermans and Schrauwen (2013), κάθε επίπεδο επιλύει
κάποιο μέρος του προβλήματος πρόβλεψης και μεταβιβάζει την παραγόμενη πρόβλεψη στο

επόμενο επίπεδο. Κατά συνέπεια, η αρχιτεκτονική μπορεί να θεωρηθεί ως ένας αγωγός επεξ-
εργασίας όπου κάθε στρώμα συμβάλλει σε ένα διαφορετικό μέρος της διαδικασίας επίλυσης

του προβλήματος μέχρι το τελευταίο στρώμα να παρέχει την τελική πρόβλεψη. Ως εκ τούτου,
τα στρώματα παρέχουν στο μοντέλο ισχυρή ικανότητα εντοπισμού πιο σύνθετων μοτίβων και

δομών στις χρονοσειρές εισόδου.
Στο εξεταζόμενο μοντέλο, κάθε στρώμα LSTM εξάγει μια ακολουθία διανυσμάτων τα

οποία διαβιβάζονται απευθείας ως είσοδος στο επόμενο στρώμα LSTM. ΄Ενα μεμονωμένο
στρώμα LSTM λαμβάνει μια τρισδιάστατη είσοδο και παράγει μια δισδιάστατη έξοδο, συμπερ-
ιλαμβανομένης της κρυφής κατάστασης του τελευταίου χρονικού βήματος που ερμηνεύει το

τέλος της ακολουθίας. Το επόμενο στρώμα του μοντέλου, όμως, θα πρέπει να τροφοδοτείται
επίσης με μια τρισδιάστατη είσοδο. ΄Ετσι, η έξοδος LSTM του προηγούμενου στρώματος,
συμπεριλαμβανομένης της κρυφής κατάστασης όλων των προηγούμενων χρονικών βημάτων,
περνάει στο επόμενο. Αυτή η αρχιτεκτονική επιτρέπει σε όλα τα στρώματα να έχουν μια
τρισδιάστατη είσοδο από το προηγούμενο κρυφό στρώμα στο επόμενο. Αυτή η ιεραρχία των
κρυφών στρωμάτων επιτρέπει την εκμάθηση πιο σύνθετης αναπαράστασης δεδομένων διαφορε-

τικών κλιμάκων (Pascanu et al., 2013).
Η αρχιτεκτονική StackLSTM που χρησιμοποιήθηκε στην παρούσα μελέτη παρουσιάζε-

ται στο Σχήμα 5.3. Ας ορίσουμε το batch size ως τον αριθμό των δειγμάτων δε-
δομένων εκπαίδευσης πριν από την ενημέρωση των εσωτερικών παραμέτρων του μοντέλου,
το num timesteps ως τον αριθμό των προηγούμενων χρονικών βημάτων που δόθηκαν στο
μοντέλο και το num features ως το μήκος της ακολουθίας χαρακτηριστικών (αριθμός των
χαρακτηριστικών του μοντέλου). Κατά τη λεπτομερή ρύθμιση του μοντέλου, εξετάστηκαν
δύο υπερπαράμετροι: ο αριθμός των στρωμάτων με πιθανές τιμές 1, 2 και 3 στρώματα και
το μέγεθος κάθε στρώματος με πιθανές τιμές 24, 48, 96 και 192. Η κυρίαρχη αρχιτεκτονική
αποτελείται από 3 στρώματα LSTM των 24, 48 και 96 κελιών, αντίστοιχα.

Bidirectional LSTM

Σε πολλά προβλήματα πρόβλεψης, είναι ωφέλιμο να αναπτύσσονται μοντέλα LSTM που
μπορούν να μαθαίνουν χρονικές σχέσεις και προς τις δύο κατευθύνσεις, δηλαδή προς τα
εμπρός (από το παρελθόν στο μέλλον) και προς τα πίσω (από το μέλλον στο παρελθόν). Το
κύριο πλεονέκτημα αυτής της προσέγγισης είναι ότι με τη συνένωση και των δύο ερμηνειών, οι
προβλέψεις γίνονται χρησιμοποιώντας διαδοχικές πληροφορίες από όλα τα σημεία δεδομένων

πριν και μετά από αυτά (Graves and Schmidhuber, 2005). Αυτά τα μοντέλα ονομάζονται
γενικά αμφίδρομα RNNs (Schuster and Paliwal, 1997) ή, όταν τα στρώματα αποτελούνται
από κύτταρα LSTM, αμφίδρομα LSTM (BiLSTM).
Η διαφορά μεταξύ των BiLSTMs και των τυπικών LSTMs όσον αφορά την αρχιτεκτονική

έγκειται στο γεγονός ότι τα BiLSTMs ενσωματώνουν δύο παράλληλα στρώματα και στις δύο
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Σχήμα 5.3: Η προτεινόμενη αρχιτεκτονική του μοντέλου stacked LSTM (StackLSTM).

κατευθύνσεις διάδοσης (Yao and Huang, 2016). ΄Ετσι, η προς τα εμπρός μετάδοση και η προς
τα πίσω μετάδοση κάθε στρώματος εκτελούνται με παρόμοιο τρόπο με τα κανονικά ΝΝ, με τη
διαφορά ότι αυτά τα δύο στρώματα έχουν την ικανότητα να απομνημονεύουν πληροφορίες και

από τις δύο κατευθύνσεις (Wang and Nyberg, 2015). Αυτό το χαρακτηριστικό των BiLSTMs
προσθέτει μια διαφορετική προσέγγιση, καθώς παρακάμπτει την αδυναμία των συμβατικών
LSTMs, τα οποία είναι σε θέση να αξιοποιήσουν μόνο το προηγούμενο πλαίσιο. Ως εκ τούτου,
τα BiLSTMs έχουν χρησιμοποιηθεί με επιτυχία σε ένα ευρύ φάσμα εργασιών πρόβλεψης,
όπως η αναγνώριση ομιλίας (Sajjad et al., 2020) και η ανάλυση συναισθήματος (Chen et al.,
2017), μεταξύ άλλων, καθιστώντας τα ένα από τα πλέον κατάλληλα μοντέλα για την πρόβλεψη
χρονοσειρών.
Η λεπτομερής ρύθμιση του μοντέλου BiLSTM πραγματοποιήθηκε με βάση τον αριθμό

των αμφίδρομων στρωμάτων LSTM και τον αριθμό των κελιών ανά στρώμα. ΄Οσον αφορά
τον αριθμό των στρωμάτων, δοκιμάστηκαν 1, 2 και 3 στρώματα, ενώ ο αριθμός των πιθανών
κελιών ανά στρώμα κυμάνθηκε στα 24, 48, 96 και 192. Η επιλεγμένη αρχιτεκτονική, που
παρουσιάζεται στο Σχήμα 5.4, περιλαμβάνει 1 αμφίδρομο στρώμα LSTM με 192 κελιά.

CNN-LSTM

Μια άλλη προσέγγιση για την πρόβλεψη χρονοσειρών περιλαμβάνει μια προσαρμοσμένη

αρχιτεκτονική που συνδυάζει CNN με LSTM. Σε γενικές γραμμές, τα CNNs είναι μια ειδική
κατηγορία NNs, που εφαρμόζεται συνήθως για την ανάλυση οπτικών εικόνων, την αναγ-
νώριση προσώπου, την αναζήτηση εικόνων και την επαυξημένη πραγματικότητα (Li et al.,
2021). Τα CNNs μπορούν να θεωρηθούν ως κανονικοποιημένες εκδόσεις των πολυστρω-
ματικών perceptrons, οι οποίες στοχεύουν στην εκμετάλλευση του ιεραρχικού προτύπου στα
δεδομένα, δημιουργώντας πρότυπα αυξανόμενης πολυπλοκότητας χρησιμοποιώντας μικρότερα
και απλούστερα πρότυπα μέσω φίλτρων.
Η χρήση συνελικτικών στρωμάτων δίνει στο μοντέλο το ξεχωριστό πλεονέκτημα να μα-

θαίνει την εσωτερική αναπαράσταση και τα μοτίβα των δεδομένων ακολουθίας. Η χρήση
μονοδιάστατων CNN έχει αποδειχθεί πολύ αποτελεσματική στην εκμάθηση χαρακτηριστικών
από ακολουθίες εισόδου. Επιπλέον, έχει αποδειχθεί ότι η σύζευξη CNNs με LSTMs συνδυάζει
αποτελεσματικά τα πλεονεκτήματα και των δύο αρχιτεκτονικών ΤΝΔ (Livieris et al., 2020).
Ο συνδυασμός των στρωμάτων συνελικτικής ανάλυσης και των στρωμάτων LSTM έχει ως
αποτέλεσμα τη δημιουργία ενός υβριδικού μοντέλου, που ονομάζεται CNN-LSTM, όπου τα
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Σχήμα 5.4: Η προτεινόμενη αρχιτεκτονική του μοντέλου bidirectional LSTM (BiL-
STM).

στρώματα συνελικτικής ανάλυσης χρησιμοποιούνται για την εξαγωγή μοτίβων δεδομένων και

τα στρώματα LSTM αξιοποιούνται για την πραγματοποίηση προβλέψεων. Πρακτικά, κάθε
συνελικτικό στρώμα χρησιμεύει ως κωδικοποιητής που μαθαίνει τη δομή μικρών υποακολου-

θιών των δεδομένων εισόδου, οι οποίες στη συνέχεια τροφοδοτούνται ως χρονικά βήματα σε
ένα στρώμα LSTM.
Η αρχιτεκτονική του μοντέλου CNN-LSTM αποτελείται από δύο μέρη. Το πρώτο μέρος

αποτελείται από στρώματα συνελικτικής και συγκέντρωσης που αναγνωρίζουν και εξάγουν

χαρακτηριστικά από τα δεδομένα εισόδου, χρησιμεύοντας ως στρώματα προεπεξεργασίας που
τροφοδοτούν με πληροφορίες τα πλήρως συνδεδεμένα στρώματα δικτύου (Rawat and Wang,
2017). Το στρώμα συνελικτικής επεξεργασίας συνήθως ακολουθείται από μια μη γραμμική
συνάρτηση ενεργοποίησης και ένα στρώμα συγκέντρωσης μέγιστου. Το στρώμα συγκέντρ-
ωσης εκτελεί μια τεχνική υποδειγματοληψίας η οποία εξάγει ορισμένες τιμές από τα συνεπ-

τυγμένα χαρακτηριστικά και παράγει έναν πίνακα χαμηλότερης διάστασης. Το max pooling
εκτελείται με παρόμοιο τρόπο με τη συνέλιξη, χρησιμοποιώντας ένα ολισθαίνον παράθυρο
που λαμβάνει ως είσοδο τις τιμές κάθε τμήματος των συνεπτυγμένων χαρακτηριστικών και

εξάγει το μέγιστο των τιμών κάθε τμήματος (Rawat and Wang, 2017). Το δεύτερο μέρος
της αρχιτεκτονικής αποτελείται από πλήρως συνδεδεμένα στρώματα LSTM που μαθαίνουν τις
μακροχρόνιες εξαρτήσεις των χαρακτηριστικών και οδηγούν στο πυκνό στρώμα που εξάγει

την πρόβλεψη.
Από τεχνικής άποψης, είναι απαραίτητο να χωριστούν οι ακολουθίες εισόδου σε δισδιάσ-

τατες υποακολουθίες προκειμένου να επεξεργαστεί το CNN. Υποθέτοντας ότι τα δεδομένα
χρονοσειρών αποτελούνται από k χρονικά βήματα ως είσοδο και μία έξοδο, κάθε δείγμα εισό-
δου χωρίζεται σε k/2 υποακολουθίες, καθεμία από τις οποίες αποτελείται από δύο χρονικά
βήματα, επιτρέποντας στο CNN να ερμηνεύσει κάθε υποακολουθία ξεχωριστά δίνοντας αυτή
την ερμηνεία ως είσοδο στο μοντέλο LSTM. Οι λεπτομερώς ρυθμισμένες παράμετροι του
μοντέλου ήταν ο αριθμός των φίλτρων (πιθανές τιμές: 32, 64, 128- επιλεγμένη τιμή: 64), ο
αριθμός των στρωμάτων LSTM (πιθανές τιμές: 1, 2, 3- επιλεγμένη τιμή: 2) και ο αριθμός των
κελιών LSTM ανά στρώμα (πιθανές τιμές: 25, 50, 100- επιλεγμένες τιμές: 200 για το στρώμα
1 και 100 για το στρώμα 2). Η αρχιτεκτονική του μοντέλου CNN-LSTM που αναπτύχθηκε
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παρουσιάζεται στο Σχήμα 5.5.

Σχήμα 5.5: Η προτεινόμενη αρχιτεκτονική του μοντέλου CNN-LSTM.

ConvLSTM

Στην αρχιτεκτονική CNN-LSTM, το CNN αναπτύσσει συνελικτικές λειτουργίες προσπα-
θώντας να συλλάβει χωρικά χαρακτηριστικά και το LSTM είναι υπεύθυνο για την εκμάθηση
διαδοχικών χαρακτηριστικών μέσω των μονάδων μνήμης του. Το Convolutional LSTM (Con-
vLSTM), λοιπόν, καταφέρνει να ενσωματώσει τα πλεονεκτήματα και τις δυνατότητες της αρ-
χιτεκτονικής CNN-LSTM σε κύτταρα convLSTM, προσφέροντας μια πιο συμπαγή υλοποίηση.
Η αρχιτεκτονική του μοντέλου ConvLSTM βασίζεται στην παροχή συνελίξεων στα στρώματα
LSTM για τις κρυφές καταστάσεις και τις καταστάσεις των κελιών, διαφέροντας από το παρα-
δοσιακό CNN-LSTM που χρησιμοποιεί πολλαπλασιασμό πινάκων (Shi et al., 2015). Αυτή
η προσαρμοσμένη αρχιτεκτονική διευκολύνει την ανάπτυξη της συνελικτικής ανάγνωσης της

εισόδου απευθείας σε κάθε μονάδα LSTM. Γενικά, το μοντέλο ConvLSTM έχει σχεδιαστεί
για τη λήψη χωροχρονικών δεδομένων σε δύο διαστάσεις ως είσοδο. Ωστόσο, η αρχιτεκτονική
του μπορεί επίσης να χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη πολυμεταβλητών χρονοσειρών.
Παρόμοια με το μοντέλο CNN-LSTM, στο ConvLSTM η χρονοσειρά πρέπει να υποβληθεί

σε προεπεξεργασία προτού δοθεί ως είσοδος στο μοντέλο. ΄Ετσι, κάθε δείγμα εισόδου (που
αποτελείται από k βήματα) χωρίζεται σε k/2 υποακολουθίες, καθεμία από τις οποίες αποτελεί-
ται από δύο χρονικά βήματα. Ως αποτέλεσμα, το μοντέλο λαμβάνει τα δεδομένα εισόδου με
τη μορφή k χρονικών βημάτων σε μια δισδιάστατη αναπαράσταση που αποτελείται από k/2
γραμμές και δύο στήλες. Η μόνη παράμετρος που έχει ρυθμιστεί λεπτομερώς για το μον-
τέλο ConvLSTM που αναπτύχθηκε είναι ο αριθμός των φίλτρων για το συνελικτικό στρώμα
LSTM. Οι πιθανές τιμές ήταν 16, 32, 64 και 128, ενώ επικράτησε η τιμή 64. Η επιλεγμένη
αρχιτεκτονική του μοντέλου ConvLSTM συνοψίζεται στο Σχήμα 5.6.
Για να συνοψίσουμε τις πληροφορίες που παρουσιάστηκαν παραπάνω, τα τέσσερα βασικά

μοντέλα πρόβλεψης που εξετάστηκαν έχουν όλα επιδείξει εξαιρετικές δυνατότητες πρόβλεψης

στον τομέα της πρόβλεψης της Φ/Β παραγωγής ενέργειας. Ωστόσο, κάθε μοντέλο έχει
τα δικά του μοναδικά πλεονεκτήματα και περιορισμούς. Το Stacked-LSTM είναι ιδιαίτερα

κατάλληλο για διαδοχικά δεδομένα όπως οι χρονοσειρές, καθώς είναι σε θέση να συλλάβει τις
μακροπρόθεσμες εξαρτήσεις όταν χρησιμοποιείται σε βαθιά δίκτυα. Το Bi-LSTM μπορεί να
συλλάβει τόσο τις παρελθοντικές όσο και τις μελλοντικές σχέσεις δεδομένων, αλλά μπορεί να
μην αποδίδει απαραίτητα τόσο καλά όσο το Stacked-LSTM για σχετικά μεγαλύτερους ορίζον-
τες πρόβλεψης. Το CNN-LSTM, όπως και το Stacked-LSTM, είναι επίσης αποτελεσματικό
στην ακριβή επεξεργασία διαδοχικών δεδομένων, αλλά περιλαμβάνει ένα πρόσθετο φίλτρο για
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Σχήμα 5.6: Η προτεινόμενη αρχιτεκτονική του μοντέλου ConvLSTM.

την εξαγωγή και επεξεργασία πιο σύνθετων μοτίβων. Τέλος, το ConvLSTM είναι καλά εξο-
πλισμένο για να χειρίζεται χωροχρονικά δεδομένα και μπορεί εύκολα να προσαρμοστεί για την

πρόβλεψη μονομεταβλητών χρονοσειρών. Λόγω των προκλήσεων που υπάρχουν στην πρόβ-
λεψη της Φ/Β παραγωγής ενέργειας, κανένα μοντέλο δεν είναι πιθανό να αποδίδει καλύτερα σε
όλες τις περιπτώσεις. Ως αποτέλεσμα, στην επόμενη ενότητα προτείνεται ένας μετα-μαθητής
που συνδυάζει τις δυνατότητες και των τεσσάρων βασικών μοντέλων.

5.3.4 Μοντέλο Μετα-Μάθησης

Η μετα-μάθηση (ή στοίβαξη) είναι η διαδικασία της ”μάθησης για μάθηση”, με την έννοια
ότι αναθέτει σε ένα μοντέλο ΜΜ την αποστολή να βελτιώσει την ακρίβεια ενός συγκεκριμένου

έργου πρόβλεψης χρησιμοποιώντας ως βάση (μετα-δεδομένα) τις προβλέψεις άλλων μοντέλων
πρόβλεψης (Vanschoren, 2019). Η εργασία αυτή μπορεί να αποδειχθεί ιδιαίτερα χρήσιμη
σε εργασίες πρόβλεψης όπου διαφορετικά μοντέλα πρόβλεψης με ποικίλα χαρακτηριστικά,
δομές και παραδοχές δεδομένων αναμένεται να αποδώσουν διαφορετικά υπό διάφορες συνθήκες

(Sarmas et al., 2022b). Για παράδειγμα, στην πρόβλεψη Φ/Β παραγωγής ενέργειας ορισμένα
μοντέλα μπορεί να αποδίδουν καλύτερα το καλοκαίρι, όταν οι καιρικές συνθήκες γίνονται πιο
σταθερές, αλλά να υποαποδίδουν το χειμώνα. Ομοίως, η ακρίβεια ορισμένων μοντέλων μπορεί
να αυξάνεται κατά τη διάρκεια των ωρών αιχμής της Φ/Β παραγωγής αλλά να επιδεινώνεται
κατά τη διάρκεια ωριαίων διαστημάτων χαμηλής παραγωγής.
Παρόλο που οι τελικές προβλέψεις (προβλέψεις επιπέδου-1) που παράγονται από τον μετα-

μαθητή μπορεί να είναι ουσιαστικά ένας συνδυασμός των βασικών προβλέψεων (προβλέψεις
επιπέδου-0), είτε γραμμικών είτε μη γραμμικών, η μετα-μάθηση δεν πρέπει να θεωρείται ως
ένα συμβατικό σχήμα συνδυασμού προβλέψεων. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι ο στόχος
του μετα-μαθητή είναι να συνδυάσει τις προβλέψεις βάσης όχι παρατηρώντας απλώς τη μέση
σχετική απόδοση των μοντέλων βάσης, αλλά κατανοώντας τις συγκεκριμένες συνθήκες υπό τις
οποίες ένα μεμονωμένο μοντέλο βάσης ή ένας συνδυασμός μοντέλων βάσης αποδίδει καλύτερα

(Todorovski and Džeroski, 2000). Εάν αυτές οι συνθήκες μαθευτούν, τότε ο συνδυασμός
προβλέψεων μπορεί να προηγηθεί με έναν αποτελεσματικό, καθοδηγούμενο από τα δεδομένα
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τρόπο που επιτρέπει καλύτερη γενίκευση (Wolpert, 1992). Σύμφωνα με τους Hospedales
et al. (2020), η μετα-μάθηση παρέχει την ευκαιρία να αντιμετωπιστούν πολλές προκλήσεις της
συμβατικής ΜΜ, συμπεριλαμβανομένων των δεδομένων και των υπολογιστικών δυσχερειών..
Ο μετα-μαθητής υλοποιείται χρησιμοποιώντας τη μέθοδο SVR (Schölkopf and Smola,

2001). Ο SVR είναι ένας ευρέως χρησιμοποιούμενος αλγόριθμος ΜΜ που εκτελεί παλιν-
δρόμηση με παρόμοιο τρόπο με τη συμβατική γραμμική παλινδρόμηση υπό την έννοια ότι η

γραμμή που χρησιμοποιείται για την πραγματοποίηση προβλέψεων εκτιμάται ως

ŷ = WTx + b, (5.7)

όπου ŷ είναι η μεταβλητή-στόχος, x είναι το σύνολο των χαρακτηριστικών που χρησιμοποιούν-
ται ως μεταβλητές πρόβλεψης, W είναι ένα διάνυσμα βαρών και b είναι μια παρεμβολή που
λαμβάνει υπόψη τη μεροληψία. Ωστόσο, το SVR χρησιμοποιεί έναν διαφορετικό τρόπο για
τον υπολογισμό της γραμμής πρόβλεψης, που αναφέρεται ως υπερεπίπεδο. Τα δεδομένα σε
κάθε πλευρά του υπερεπιπέδου που έχουν τη μικρότερη απόσταση από το υπερεπίπεδο ονομά-

ζονται διανύσματα υποστήριξης. Οι παραδοσιακές μέθοδοι παλινδρόμησης στοχεύουν στην
ελαχιστοποίηση του σφάλματος μεταξύ των πραγματικών τιμών και των προβλέψεων. Αντί-
θετα, η μέθοδος SVR στοχεύει στην προσαρμογή της βέλτιστης γραμμής εντός μιας τιμής
κατωφλίου d που περιγράφει την απόσταση μεταξύ του υπερεπιπέδου και των διανυσμάτων
υποστήριξης. ΄Ετσι, γενικά, η μέθοδος SVR ικανοποιεί τη συνθήκη −d < y−WTx+ b < d,
χρησιμοποιώντας τα σημεία εντός του ορίου για τη δημιουργία προβλέψεων. Στην παρούσα
μελέτη, η συνάρτηση ακτινικής βάσης (Radial Basis Function - RBF) χρησιμοποιείται ως
συνάρτηση πυρήνα της SVR, προκειμένου να απεικονίσει τα δεδομένα του δείγματος σε έναν
χώρο χαρακτηριστικών υψηλής διάστασης και να επιτρέψει τη μη γραμμική παλινδρόμηση.
Το SVR προτιμήθηκε ως μετα-μαθητής έναντι άλλων μοντέλων ΜΜ, καθώς μπορεί να

συνδυάσει τις προβλέψεις των βασικών μοντέλων με σταθμισμένο τρόπο, ενώ παράλληλα απο-
τυπώνει μη γραμμικές σχέσεις μεταξύ των χαρακτηριστικών. ΄Αλλες δημοφιλείς επιλογές που
θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν ως μοντέλα μετα-μάθησης θα ήταν η γραμμική παλιν-
δρόμηση, η παλινδρόμηση με βάση τα δέντρα και τα ΝΝ. Ωστόσο, όλες οι προαναφερθείσες
εναλλακτικές λύσεις υστερούν σε ένα ή περισσότερα χαρακτηριστικά σε σύγκριση με το

SVR. Πιο συγκεκριμένα, αν και η γραμμική παλινδρόμηση είναι μια σταθμισμένη, διαισθητική
μέθοδος, δεν μπορεί να συλλάβει μη γραμμικές σχέσεις μεταξύ των επιλεγμένων χαρακτηρισ-
τικών. Τα μοντέλα που βασίζονται σε δέντρα, όπως τα δέντρα με ενίσχυση κλίσης και τα
τυχαία δάση, δεν μπορούν να συνδυάσουν άμεσα τις προβλέψεις επιπέδου-0 με τις προβλέψεις
επιπέδου-1, καθώς η τελική πρόβλεψη αυτών των μοντέλων είναι ουσιαστικά ο μέσος όρος
των δειγμάτων που ικανοποιούν τους κανόνες των αντίστοιχων κόμβων. Τέλος, αν και τα
ΤΝΔ είναι κατάλληλα για μη γραμμική παλινδρόμηση, συνήθως απαιτούν πολύ μεγαλύτερα
σύνολα εκπαίδευσης από τα SVR για να εκπαιδευτούν αποτελεσματικά. Εκτός από τα παρα-
πάνω, δεδομένου ότι οι τελικές προβλέψεις του προτεινόμενου μετα-μαθητή υπολογίζονται με
μια μέθοδο μη γραμμικής παλινδρόμησης, ο μηχανισμός ανάμειξης που εξετάζεται είναι πιο ευ-
έλικτος και γενικός σε σύγκριση με τους τυπικούς μετα-μαθητές που εκτιμούν τα “βέλτιστα”
βάρη συνδυασμού των βασικών προβλέψεων και χρησιμοποιούν έναν σταθμισμένο μέσο όρο

αυτών.

5.4 Μελέτη Περίπτωσης

Αυτή η ενότητα παρέχει λεπτομέρειες σχετικά με τη μελέτη περίπτωσης που εξετάστηκε

για την αξιολόγηση της απόδοσης πρόβλεψης της προτεινόμενης μεθόδου μετα-μάθησης. Αυτό
περιλαμβάνει την περιγραφή του συνόλου δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε, τον πειραματικό
σχεδιασμό, τα μέτρα που επιλέχθηκαν για την αξιολόγηση της ακρίβειας πρόβλεψης και τις
μεθόδους πρόβλεψης που θεωρήθηκαν ως σημεία αναφοράς. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται
στο τελευταίο μέρος της ενότητας.
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5.4.1 Σύνολο Δεδομένων

Το σύνολο δεδομένων περιλαμβάνει τρία Φ/Β συστήματα που βρίσκονται στη Λισαβόνα
της Πορτογαλίας, και συγκεκριμένα τους “Joao”, “Julia Moreira” και “Zarco”. Οι τοπο-
θεσίες τους φαίνονται στο Σχήμα 5.7. Τα τρία Φ/Β συστήματα είναι εγκατεστημένα σε
δημόσια κτίρια (ίδρυμα κοινωνικής αλληλεγγύης, μονάδα οδοντιατρικής και δημοτικό σχολείο)
και έχουν ισχύ 40, 27 και 50 kW αντίστοιχα.

Σχήμα 5.7: Τοποθεσία των τριών Φ/Β συστημάτων που εξετάστηκαν στη μελέτη
περίπτωσης.

Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι ωριαία και έχουν διάρκεια περίπου 2 ετών και έξι
μηνών (21.958 ώρες), από την 1η Αυγούστου 2018 έως τις 31 Ιανουαρίου 2021. Στο Σχήμα
5.8 παρουσιάζεται η ωριαία κατανομή του συντελεστή ισχύος για τα τρια Φ/Β συστήματα.
΄Οπως αναμενόταν, η παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας είναι συνήθως υψηλότερη μεταξύ 12:00
και 15:00, δηλαδή όταν η ηλιακή ακτινοβολία είναι γενικά μεγαλύτερη εντός της ημέρας, και
σημαντικά χαμηλότερη τις πρώτες πρωινές ώρες (09:00 έως 11:00) και το απόγευμα (16:00
έως 18:00), ενώ σε αντίθετη περίπτωση είναι μηδενική (δεν υπάρχει ηλιακή ακτινοβολία τη
νύχτα). Ωστόσο, είναι σαφές ότι, ανάλογα με τις καιρικές συνθήκες, η Φ/Β παραγωγή μπορεί
να διαφέρει σημαντικά μεταξύ διαφορετικών ημερών. Επιπλέον, παρατηρούμε ότι οι κατανομές
των εξεταζόμενων πάρκων είναι παρόμοιες, καθώς οι εγκαταστάσεις βρίσκονται σε κοντινές
περιοχές και έχουν συγκρίσιμο προσανατολισμό. Ως εκ τούτου, στο υπόλοιπο του παρόντος
υποκεφαλαίου η ανάλυσή μας θα επικεντρωθεί στο υποσύνολο δεδομένων “Joao”.
Η έντονη ημερήσια εποχικότητα των δεδομένων σε διαδοχικές ημέρες, οι οποίες φυσικά

χαρακτηρίζονται από παρόμοιες καιρικές συνθήκες, απεικονίζεται στο διάγραμμα αυτο-
συσχέτισης του Σχήματος 5.9. ΄Οπως φαίνεται, οι προηγούμενες παρατηρήσεις μπορούν να
αποτελέσουν ιδιαίτερα χρήσιμα χαρακτηριστικά για την ανάπτυξη μεθόδων πρόβλεψης, ει-
δικά όταν χρησιμοποιούνται για την πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β στις επόμενες λίγες ώρες
(π.χ. υστέρηση=1 έως υστέρηση=6). Το Σχήμα 5.9 δείχνει επίσης ότι ο μήνας του έτους
θα μπορούσε να είναι μια άλλη χρήσιμη μεταβλητή πρόβλεψης, καθώς οι διαφορετικοί μήνες
υποδηλώνουν γενικά διαφορετικές καιρικές συνθήκες και, ως εκ τούτου, διαφορετική Φ/Β
παραγωγή.
Εκτός από τα αρχεία παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας, μετρούμενα σε kW, για κάθε

πάρκο, το σύνολο δεδομένων περιλαμβάνει τις παρατηρούμενες καιρικές συνθήκες όσον αφορά
την ηλιακή ακτινοβολία (μετρούμενη σε W/m2), τη διάχυτη ηλιακή ακτινοβολία (μετρούμενη
σε W/m2) και τη θερμοκρασία (μετρούμενη σε ◦C). Οι μετεωρολογικές μεταβλητές μετρών-
ται επιτόπου από μετεωρολογικούς σταθμούς που είναι εγκατεστημένοι στα Φ/Β πάρκα και
αντιπροσωπεύουν τις μέσες καιρικές συνθήκες των αντίστοιχων ωρών.
Το Σχήμα 5.10 απεικονίζει τις κατανομές (ιστογράμματα) της ηλεκτρικής ενέργειας που
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Σχήμα 5.8: Ωριαία κατανομή του συντελεστή δυναμικότητας (υπολογίζεται με χρήση
προσθετικής αποσύνθεσης με κινητούς μέσους όρους; Spiliotis et al., 2020) για τα εξ-
εταζόμενα Φ/Β συστήματα. Η χαμηλή διακύμανση γύρω από το εποχικό προφίλ (μπλε
γραμμή) υποδηλώνει ισχυρή ημερήσια εποχικότητα (οι παρατηρήσεις επικαλύπτονται
κάθε 24 ώρες).

παράγεται στο Φ/Β πάρκο “Joao” και των τριών διαθέσιμων καιρικών μεταβλητών, καθώς και
τις κατά ζεύγη συσχετίσεις τους. Παρατηρούμε ότι η Φ/Β παραγωγή συσχετίζεται έντονα
με την ηλιακή ακτινοβολία και τη διάχυτη ηλιακή ακτινοβολία, επηρεαζόμενη επίσης θετικά
από τη θερμοκρασία. Ως εκ τούτου, συμπεραίνουμε ότι όλες οι μετεωρολογικές μεταβλητές
θα μπορούσαν να είναι χρήσιμες εισροές για την πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β .

5.4.2 Πειραματική Μοντελοποίηση

Προκειμένου τα αποτελέσματά μας να είναι αντιπροσωπευτικά, αποτυπώνοντας τη δυναμική
πολλαπλών χρονικών περιόδων και, ως εκ τούτου, διαφορετικών καιρικών συνθηκών, εφαρ-
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Σχήμα 5.9: Συνάρτηση αυτοσυσχέτισης της Φ/Β παραγωγής στο εργοστάσιο ”Joao”
(αριστερά) υπολογισμένη κατά τη διάρκεια της εβδομάδας (168 ώρες) και μέσος ημερή-
σιος συντελεστής δυναμικότητας (δεξιά) για κάθε μήνα του έτους.
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Σχήμα 5.10: Συσχέτιση κατά ζεύγη της ηλεκτρικής ενέργειας που παράγεται στο Φ/Β
”Joao” (συντελεστής δυναμικότητας) και των τριών διαθέσιμων καιρικών μεταβλητών.
Στο άνω μέρος του τριγωνικού πίνακα παρουσιάζονται οι συντελεστές συσχέτισης

Pearson των μεταβλητών, ενώ στο κάτω μέρος του τα αντίστοιχα διαγράμματα διασ-
ποράς. Η κύρια διαγώνιος παρουσιάζει τις κατανομές (ιστογράμματα) των μεταβλητών.

μόζουμε την προσέγγιση αξιολόγησης κυλιόμενης προέλευσης (Tashman, 2000). Σύμφωνα
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με την προσέγγιση αυτή, η οποία ισοδυναμεί με τη διασταυρούμενη επικύρωση για δεδομένα
χρονοσειρών, μια περίοδος ιστορικών δεδομένων χρησιμοποιείται αρχικά για την εκπαίδευση
της μεθόδου πρόβλεψης που μας ενδιαφέρει. Στη συνέχεια, η μέθοδος χρησιμοποιείται για
την πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β για την επόμενη ώρα (πρόβλεψη ενός βήματος) και, τέλος,
μετράται η ακρίβεια της πρόβλεψης δεδομένης της πραγματοποιηθείσας παραγωγής και ενός

μέτρου απόδοσης προτίμησης. Στη συνέχεια, η αφετηρία της πρόβλεψης μετατοπίζεται κατά
μία ώρα και η ίδια μέθοδος χρησιμοποιείται για την παραγωγή νέας πρόβλεψης, συμβάλλοντας
σε άλλη αξιολόγηση. Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται έως ότου δεν απομείνουν δεδομένα
για την εκτέλεση μιας αξιολόγησης και η συνολική απόδοση της μεθόδου καθορίζεται με βάση

τη μέση ακρίβειά της κατά τις διενεργηθείσες αξιολογήσεις.
Στην παρούσα μελέτη περίπτωσης χρησιμοποιήσαμε το πρώτο έτος δεδομένων (8760

παρατηρήσεις) για την εκπαίδευση των βασικών μοντέλων πρόβλεψης. Στη συνέχεια, χρησι-
μοποιήσαμε τα εκπαιδευμένα μοντέλα για την παραγωγή προβλέψεων για το επόμενο έτος,
συγκεντρώνοντας ένα αρκετά μεγάλο σύνολο εκπαίδευσης για τον μετα-μαθητή. Κατά

συνέπεια, εκπαιδεύσαμε τον μετα-μαθητή και δοκιμάσαμε την απόδοσή του (μαζί με εκείνη
των βασικών μοντέλων πρόβλεψης) χρησιμοποιώντας ένα σύνολο δοκιμών που αποτελείται
από δεδομένα περίπου 6 μηνών με τρόπο κυλιόμενης προέλευσης.
΄Οσον αφορά τα μέτρα απόδοσης, εξετάζουμε τη ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος

(RMSE), ως εξής

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(yt − ŷt)
2,

όπου yt είναι η πραγματική ηλεκτρική ενέργεια που παράγεται στο σημείο t, ŷt η αντίστοιχη
πρόβλεψη της μεθόδου που αξιολογείται και n ο αριθμός των προβλέψεων που παράγονται
κατά την εφαρμογή της αξιολόγησης κυλιόμενης προέλευσης. Χαμηλότερες τιμές RMSE
υποδηλώνουν καλύτερη ακρίβεια. Δεδομένου ότι ο μέσος όρος ελαχιστοποιεί το άθροισμα
των τετραγώνων των σφαλμάτων πρόβλεψης (Koutsandreas et al., 2022), το επιλεγμένο
μέτρο καθίσταται ιδιαίτερα χρήσιμο για τον εντοπισμό μοντέλων που παρέχουν καλύτερες

προβλέψεις, τόσο κατά μέσο όρο, όσο και κατά τις ώρες αιχμής της παραγωγής που είναι πιο
κρίσιμες για τους παραγωγούς ενέργειας.
Ωστόσο, η ακρίβεια των μοντέλων πρόβλεψης της ηλιακής ή της Φ/Β παραγωγής ενέργειας

θα πρέπει να είναι μεταξύ τους συγκρίσιμη σε Φ/Β συστήματα που βρίσκονται σε διαφορετικές
τοποθεσίες ή με μετρήσεις που λαμβάνονται σε διαφορετικές εποχές (Yang, 2019b). ΄Ετσι,
ο δείκτης ικανότητας πρόβλεψης χρησιμοποιείται επιπλέον του μέτρου RMSE για την αξι-
ολόγηση της σχετικής απόδοσης των μοντέλων πρόβλεψης (Yang, 2019a). Αυτή η μέτρηση
βασίζεται στη σύγκριση του προτεινόμενου μοντέλου με ένα μοντέλο αναφοράς, χρησιμοποιών-
τας το RMSE ως βασικό μέτρο ακρίβειας. Ως μοντέλο αναφοράς, επιλέγουμε το μοντέλο
εμμονής το οποίο υποθέτει ότι η μελλοντική κατάσταση (πρόβλεψη) θα είναι η ίδια με την
παρούσα κατάσταση (πραγματική αξία) (Sarmas et al., 2022a). Το μοντέλο εμμονής είναι το
πιο συνηθισμένο μοντέλο αναφοράς που χρησιμοποιείται στη βιβλιογραφία για την τυποποίηση

της επαλήθευσης των μοντέλων πρόβλεψης της ηλιακής ενέργειας. Ο δείκτης ικανότητας
πρόβλεψης ορίζεται ως εξής:

Forecast Skill Index = 1−
RMSEproposed

RMSEreference
(5.8)

όπου RMSEproposed και RMSEreference είναι οι εκτιμήσεις ακρίβειας των προτεινόμενων

μοντέλων πρόβλεψης και των μοντέλων πρόβλεψης εμμονής σύμφωνα με το μέτρο RMSE,
αντίστοιχα.
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5.4.3 Μέθοδοι Πρόβλεψης

Αξιολογούμε την ακρίβεια πρόβλεψης των τεσσάρων βασικών μοντέλων και του μετα-
μαθητή που περιγράφεται στην ενότητα 5.3. Αναμφίβολα, η αποτελεσματική εφαρμογή των
προτεινόμενων μεθόδων εξαρτάται από την επιλογή των κατάλληλων χαρακτηριστικών που

παρέχουν χρήσιμες πληροφορίες ως είσοδο στους αντίστοιχους αλγορίθμους πρόβλεψης. Με
βάση τις γνώσεις της υποενότητας 7.4.1, και δεδομένου ότι μας ενδιαφέρει η ανάπτυξη NWP-
independent μοντέλων, εξετάζουμε το ακόλουθο σύνολο χαρακτηριστικών:

� Η ένταση της ηλιακής ακτινοβολίας που μετρήθηκε τις τελευταίες έξι ώρες από τους

μετεωρολογικούς σταθμούς.

� Χαρακτηριστικά που προσομοιώνουν τις εποχιακές και ημερολογιακές διακυμάνσεις της

Φ/Β παραγωγής, δηλαδή τον μήνα του έτους και την ώρα της ημέρας. Το πρώτο
χαρακτηριστικό μετασχηματίζεται με τη χρήση κωδικοποίησης ενός σημείου, ενώ το
δεύτερο με τη χρήση των μετασχηματισμών ημιτόνου και συνημιτόνου. Παρόμοια με
την ηλιακή ακτινοβολία, τα εποχικά και ημερολογιακά χαρακτηριστικά εξάγονται για
τις τελευταίες έξι ώρες.

� Παρελθούσες παρατηρήσεις της Φ/Β παραγωγής (υστέρηση=1 έως υστέρηση=6), λαμ-
βάνοντας υπόψη πιθανές αυτοσυσχετίσεις.

� Μια κατηγορική μεταβλητή που υποδεικνύει το προφίλ του καιρού των τελευταίων έξι

ωρών. Για τον προσδιορισμό του προφίλ καιρού κάθε ώρας, οι παρατηρήσεις του
συνόλου δεδομένων ομαδοποιούνται λαμβάνοντας υπόψη την ηλιακή ακτινοβολία, τη
διάχυτη ηλιακή ακτινοβολία και τη θερμοκρασία ως δεδομένα εισόδου στον αλγόριθμο

k-means με στόχο τη δημιουργία τριών ομάδων. Η έξοδος του αλγορίθμου μετασχη-
ματίζεται με τη χρήση κωδικοποίησης ενός σημείου, με αποτέλεσμα να προκύπτουν
συνολικά τρία δυαδικά χαρακτηριστικά. Το Σχήμα 5.2 απεικονίζει το είδος των πληρο-
φοριών που παρέχουν οι συστάδες στις μεθόδους πρόβλεψης. ΄Οπως φαίνεται, οι δύο
πρώτες συστάδες αντιστοιχούν κυρίως σε ώρες που χαρακτηρίζονται από υψηλή και

μεσαία ηλιακή ακτινοβολία, αντίστοιχα, ενώ η τρίτη συστάδα σε ώρες χαμηλής ακτι-
νοβολίας και θερμοκρασίας.

Πίνακας 5.2: Προφίλ καιρού που δημιουργήθηκαν για το Φ/Β εργοστάσιο ”Joao”.
Για κάθε ένα από τα τρία προφίλ αναφέρεται ο μέσος όρος και η τυπική απόκλιση (σε
παρένθεση) των μεταβλητών που χρησιμοποιήθηκαν για τη δημιουργία των συστάδων.

Cluster Irradiance Diffuse Irradiance Temperature
1 709.95 (138.26) 168.75 (84.87) 23.34 (4.49)
2 316.18 (117.30) 129.78 (59.36) 17.76 (4.11)
3 13.13 (33.69) 8.01 (19.06) 14.94 (3.88)

Συνολικά, οι μέθοδοι πρόβλεψης περιλαμβάνουν 19 χαρακτηριστικά ×
6 υστερήσεις = 114 είσοδοι που κλιμακώνονται σε ένα εύρος μεταξύ μηδέν και ένα για
να διευκολύνουν την εκπαίδευση και να επιτρέπουν καλύτερη γενίκευση.

5.4.4 Μετρικές Αξιολόγησης

Προκειμένου ο μετα-μαθητής να συμβάλει στην ακριβέστερη πρόβλεψη, οι προβλέψεις του
θα πρέπει να υπερτερούν εκείνων των τεσσάρων βασικών μοντέλων που χρησιμοποιήθηκαν

για την κατασκευή των τελικών προβλέψεων. Πρακτικά, ένα τέτοιο εύρημα θα έδειχνε ότι
κανένα μεμονωμένο βασικό μοντέλο δεν είναι κατά μέσο όρο πιο ακριβές από τις “βέλτιστες“
προβλέψεις που υπολογίζονται από τη μέθοδο μετα-μάθησης. Επομένως, τα φυσικά σημεία
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αναφοράς της μελέτης μας είναι τα τέσσερα μοντέλα βάσης που περιγράφονται στην ενότητα

5.3.
Παρόλα αυτά, όπως παρουσιάστηκε στην ενότητα 5.1, τα σύνολα προβλέψεων συνήθως

οδηγούν σε πιο ακριβή αποτελέσματα από τις προβλέψεις από τις οποίες αποτελούνται. Αυτό
ισχύει ιδιαίτερα για τους απλούς συνδυασμούς που βασίζονται στο μέσο όρο ή τη διάμεσο

των βασικών προβλέψεων (Makridakis et al., 2020). Για να αξιολογηθεί κατά πόσον ο μετα-
μαθητής προσθέτει αξία σε σύγκριση με μια τέτοια προσέγγιση, εξετάζεται ο συνδυασμός των
τεσσάρων βασικών μοντέλων με ίση στάθμιση (Equal Weight - EW) ως πρόσθετο σημείο
αναφοράς.

5.4.5 Αποτελέσματα και Σχολιασμός

Ο Πίνακας 5.3 συνοψίζει ανά Φ/Β σύστημα τη συνολική ακρίβεια του μετα-μαθητή, των
τεσσάρων βασικών μοντέλων πρόβλεψης και του δείκτη αναφοράς EW από την άποψη του

RMSE και του δείκτη ικανότητας πρόβλεψης.

Πίνακας 5.3: Συνολική ακρίβεια (RMSE και δείκτης ικανότητας πρόβλεψης) ανά
μέθοδο πρόβλεψης και Φ/Β σύστημα. Η ακριβέστερη μέθοδος πρόβλεψης για κάθε
μονάδα και μέτρο ακρίβειας επισημαίνεται με έντονα γράμματα.

PV plant
Persistence StackLSTM BiLSTM CNN-LSTM ConvLSTM EW Meta

RMSE
Joao 4.555 2.393 2.569 2.435 2.415 2.377 2.273
Julia Moreira 2.764 1.587 1.645 1.719 1.634 1.601 1.570
Zarco 4.798 2.413 2.323 2.497 2.434 2.312 2.298

Forecast Skill Index
Joao 0 0.475 0.436 0.465 0.470 0.478 0.500
Julia Moreira 0 0.426 0.405 0.378 0.409 0.421 0.432
Zarco 0 0.497 0.516 0.479 0.493 0.518 0.521

Εστιάζοντας στην απόδοση των βασικών μοντέλων πρόβλεψης, παρατηρούμε ότι καμία
από τις προσεγγίσεις πρόβλεψης δεν είναι κυρίαρχη, πράγμα που σημαίνει ότι διαφορετικά
βασικά μοντέλα αποδίδουν καλύτερα ανάλογα με το υπό εξέταση Φ/Β σύστημμα. Κατά μέσο
όρο, το StackLSTM φαίνεται να παρέχει ακριβέστερα αποτελέσματα, ακολουθούμενο από το
ConvLSTM και το BiLSTM. Ωστόσο, οι διαφορές μεταξύ των επιμέρους βασικών μοντέλων
δεν είναι ούτε συνεπείς ούτε σημαντικές. Το εύρημα αυτό υποστηρίζει την ανάγκη βέλτιστου
συνδυασμού των προβλέψεων πολλαπλών μοντέλων για την αναζήτηση πιο γενικευμένων και

ακριβών λύσεων πρόβλεψης.
Διαπιστώνουμε επίσης ότι, σύμφωνα με το RMSE, ο μετα-μαθητής καταφέρνει να παρέχει

ακριβέστερα αποτελέσματα από τα βασικά μοντέλα πρόβλεψης σε όλα τα εξεταζόμενα Φ/Β
συστήματα, βελτιώνοντας την ακρίβεια έως και 5% σε σχέση με το ακριβέστερο βασικό μον-
τέλο ανά σύστημα. Ομοίως, ανάλογα με το Φ/Β σύστημα, ο μετα-μαθητής υπερτερεί έναντι
του προτύπου αναφοράς EW κατά 0.6 % έως 4.4 %. Αντίθετα, παρατηρούμε ότι παρόλο
που το EW είναι κατά μέσο όρο ακριβέστερο από τα βασικά μοντέλα, σε ορισμένες περιπτώ-
σεις το σημείο αναφοράς δεν καταφέρνει να ξεπεράσει το ακριβέστερο μεμονωμένο μοντέλο.
Επομένως, συμπεραίνουμε ότι η προτεινόμενη προσέγγιση μετα-μάθησης μπορεί να συνδυάσει
αποτελεσματικά τις προβλέψεις πολλαπλών μοντέλων, ξεπερνώντας τις τυπικές αλλά ανταγ-
ωνιστικές προσεγγίσεις συνδυασμών.
Για να συμπεράνουμε αν ο μετα-μαθητής παρέχει σημαντικά καλύτερες προβλέψεις, χρησι-

μοποιούμε το τεστ πολλαπλών συγκρίσεων με τον καλύτερο (multiple comparisons with
the best - MCB) (Koning et al., 2005). Το MCB τεστ υπολογίζει τις μέσες θέσεις των
μεθόδων πρόβλεψης σύμφωνα με το RMSE σε όλο το σύνολο των ωριαίων προβλέψεων όπου
η πραγματική Φ/Β παραγωγή είναι μεγαλύτερη από το μηδέν και συμπεραίνει αν οι θέσεις
αυτές είναι στατιστικά διαφορετικές ή όχι. Στο Σχήμα 5.11 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα
της ανάλυσης για κάθε Φ/Β σύστημα ξεχωριστά. Εάν τα διαστήματα των δύο μεθόδων δεν
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επικαλύπτονται, αυτό υποδηλώνει στατιστικά διαφορετική απόδοση. ΄Ετσι, οι μέθοδοι που δεν
συμπίπτουν με το γκρίζο διάστημα του σχήματος θεωρούνται σημαντικά χειρότερες από τις

καλύτερες και αντίστροφα.

Joao

Mean ranks

Meta − 2.97

EW − 3.41

CNN−LSTM − 3.54

StackLSTM − 3.61

BiLSTM − 3.64

ConvLSTM − 3.82

3.0 3.2 3.4 3.6 3.8

Julia Moreira

Mean ranks

Meta − 3.27

EW − 3.33

StackLSTM − 3.40

BiLSTM − 3.48

CNN−LSTM − 3.72

ConvLSTM − 3.81

3.2 3.4 3.6 3.8

Zarco

Mean ranks

Meta − 3.08

BiLSTM − 3.25

EW − 3.42

CNN−LSTM − 3.64

StackLSTM − 3.80

ConvLSTM − 3.81

3.0 3.2 3.4 3.6 3.8

Σχήμα 5.11: Αποτελέσματα του τεστ Nemenyi σε επίπεδο σημαντικότητας 5% για
το RMSE. Οι δοκιμές αφορούν εγγραφές όπου η πραγματική παραγωγή Φ/Β είναι
μεγαλύτερη από το μηδέν.

Τα αποτελέσματα της δοκιμής MCB είναι ιδιαίτερα ελπιδοφόρα, υποδηλώνοντας ότι ο
μετα-μαθητής παρέχει σημαντικά ακριβέστερες προβλέψεις από οποιοδήποτε από τα εξεταζό-
μενα κριτήρια αναφοράς σε δύο από τις τρεις Φ/Β εγκαταστάσεις. Στο τρίτο πάρκο, “Julia
Moreira”, η προσέγγιση μετα-μάθησης κατατάσσεται επίσης πρώτη, αλλά η διαφορά της από
τις προσεγγίσεις EW και StackLSTM είναι στατιστικά ασήμαντη.
Ως τελικό βήμα στην ανάλυσή μας, διερευνούμε πώς η ακρίβεια πρόβλεψης ποικίλλει

ανάλογα με τον πραγματοποιούμενο συντελεστή δυναμικότητας. Αυτή η ανάλυση μπορεί να
παράσχει περαιτέρω πληροφορίες υπό ποιες συνθήκες ο μετα-μαθητής αναμένεται να προσθέσει
μεγαλύτερη αξία όσον αφορά τη βελτίωση της ακρίβειας πρόβλεψης. Το Σχήμα 5.12 συνοψίζει
την ακρίβεια του μετα-μαθητή και των σημείων αναφοράς σύμφωνα με το RMSE για διαφορε-
τικούς συντελεστές υλοποιημένης χωρητικότητας. ΄Οπως φαίνεται, στις περισσότερες περιπ-
τώσεις η ακρίβεια του μετα-μαθητή είναι είτε καλύτερη είτε ισοδύναμη με εκείνη των σημείων
αναφοράς, με τις περισσότερες βελτιώσεις να έρχονται όταν ο συντελεστής δυναμικότητας
είναι σχετικά υψηλότερος. Η παρατήρηση αυτή υποστηρίζει την αρχική μας διαπίστωση ότι ο
μετα-μαθητής είναι πιθανότερο να βελτιώσει την ακρίβεια πρόβλεψης σε ώρες αιχμής.
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Σχήμα 5.12: Ακρίβεια πρόβλεψης (RMSE) για διαφορετικούς συντελεστές δυναμικότη-
τας. Το RMSE του συντελεστή δυναμικότητας x % αντιστοιχεί στα μέσα σφάλματα
πρόβλεψης των συντελεστών δυναμικότητας μέχρι x %.
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5.5 Συμπεράσματα

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάστηκε μια ολοκληρωμένη μέθοδος για τη βραχυπρόθεσμη

πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β . Η μέθοδος που αναπτύχθηκε εισάγει τέσσερα μοντέλα LSTM
διαφορετικής βαθιάς αρχιτεκτονικής που μπορούν να προβλέψουν με ακρίβεια τη Φ/Β παραγ-
ωγή την επόμενη ώρα. Οι προβλέψεις αυτών των μοντέλων χρησιμεύουν ως βάση ενός μον-
τέλου μετα-μάθησης, το οποίο έχει ως αποστολή να συνδυάζει βέλτιστα αυτές τις προβλέψεις,
λαμβάνοντας υπόψη πρόσθετα εξωτερικά χαρακτηριστικά ως είσοδο, όπως καιρικές και επο-
χιακές μεταβλητές. Αποτελεσματικά, ο μετα-μαθητής συνδυάζει τις προβλέψεις βάσης εκμετ-
αλλευόμενος τα πλεονεκτήματα κάθε βασικού μοντέλου, βελτιώνοντας τη συνολική ακρίβεια
και γενίκευση της προτεινόμενης λύσης. Επίσης, η μέθοδος που παρουσιάζεται είναι NWP-
independent, υπό την έννοια ότι τα αξιοποιούμενα χαρακτηριστικά του καιρού αναφέρονται
σε προηγούμενα χρονικά βήματα, με αποτέλεσμα να είναι πιο αξιόπιστη και γρήγορη στην
ανάπτυξη και εφαρμογή.
Η προτεινόμενη μεθοδολογία αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας δεδομένα από τρεις Φ/Β

εγκαταστάσεις σε στέγες που βρίσκονται στη Λισαβόνα της Πορτογαλίας. Τα αποτελέσ-
ματά μας επιβεβαιώνουν ότι διαφορετικά μοντέλα βάσης αποδίδουν καλύτερα σε διαφορετικές

εγκαταστάσεις. Επιπλέον, τα ευρήματά μας δείχνουν ότι η μετα-μάθηση μπορεί να βελτιώσει
σημαντικά την ακρίβεια πρόβλεψης κατά μέσο όρο. Επίσης, μια μετα-ανάλυση των αποτε-
λεσμάτων υποδεικνύει ότι η μετα-μάθηση συμβάλλει περισσότερο στις ώρες αιχμής της παραγ-
ωγής, δηλαδή όταν η πραγματοποίηση ακριβών προβλέψεων είναι πιο δύσκολη και χρήσιμη για
τους υπεύθυνους λήψης αποφάσεων.
Η μελλοντική έρευνα θα μπορούσε να επικεντρωθεί στην εξέταση του τρόπου με τον

οποίο η μετα-μάθηση μπορεί να ωφελήσει τα μοντέλα πρόβλεψης Φ/Β παραγωγής ενέργειας
πολλαπλών βημάτων. Είναι κοινά αποδεκτό ότι η απόδοση των NWP-independent μοντέλων
μειώνεται σημαντικά σε μερικές ώρες, γεγονός που τα καθιστά λιγότερο αξιόπιστα από τα
μοντέλα που στηρίζονται σε NWPs για π.χ. την πρόβλεψη της ημέρας. ΄Οπως και να έχει,
η μετα-μάθηση θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί για να βελτιώσει την απόδοση των βασικών
μοντέλων που χρησιμοποιούνται για την πραγματοποίηση τέτοιων προβλέψεων. Επιπλέον, η
μελλοντική έρευνα θα μπορούσε να διερευνήσει άλλους τύπους μοντέλων ως μετα-μαθητές
και να συγκρίνει την απόδοσή τους με την προτεινόμενη μέθοδο SVR. Αν και η χρήση του
μοντέλου SVR είναι επαρκώς αιτιολογημένη, η εξέταση διαφορετικών χαρακτηριστικών και
βασικών προβλέψεων ως εισροών του μετα-μαθητή θα μπορούσε ενδεχομένως να επηρεάσει
την επιλογή του μετα-μαθητή. Θα μπορούσε επίσης να δοθεί μεγαλύτερη έμφαση στην επι-
λογή και την ανάπτυξη των βασικών μοντέλων. Η ΒΜ είναι ένα ισχυρό εργαλείο στα χέρια
των προβλέψεων και των επιστημόνων δεδομένων, αλλά οι δυνατότητές της δεν έχουν ακόμη
αξιοποιηθεί πλήρως. Κατά συνέπεια, η περαιτέρω βελτίωση της απόδοσης του βασικού μον-
τέλου μέσω διαφορετικών αρχιτεκτονικών ΒΜ και καλύτερης επιλογής χαρακτηριστικών και

τεχνικών προεπεξεργασίας δεδομένων θα μπορούσε να αποτελέσει μέρος της μελλοντικής ερ-

γασίας που θα γίνει στον τομέα. Τέλος, θα ήταν ενδιαφέρον να διερευνηθεί η επίδραση του
μετα-μαθητή σε πιθανοτικές ρυθμίσεις πρόβλεψης αντί για ντετερμινιστικές.
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Gürtler, M. and Paulsen, T. (2018). The effect of wind and solar power forecasts on
day-ahead and intraday electricity prices in germany. Energy Economics, 75:150–162.

He, K., Zhang, X., Ren, S., and Sun, J. (2016). Deep residual learning for image recogni-
tion. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition,
pages 770–778.

Hermans, M. and Schrauwen, B. (2013). Training and analysing deep recurrent neural
networks. Advances in neural information processing systems, 26.

Hochreiter, S. (1998). The vanishing gradient problem during learning recurrent neu-
ral nets and problem solutions. International Journal of Uncertainty, Fuzziness and
Knowledge-Based Systems, 6(02):107–116.

Hospedales, T., Antoniou, A., Micaelli, P., and Storkey, A. (2020). Meta-learning in neural
networks: A survey. arXiv preprint arXiv:2004.05439.

Huang, C.-J. and Kuo, P.-H. (2019). Multiple-input deep convolutional neural network
model for short-term photovoltaic power forecasting. IEEE access, 7:74822–74834.

Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L., and Weinberger, K. Q. (2017). Densely connected
convolutional networks. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and
pattern recognition, pages 4700–4708.

Jain, S., Sharma, T., and Gupta, A. K. (2022). End-of-life management of solar pv waste
in india: Situation analysis and proposed policy framework. Renewable and Sustainable
Energy Reviews, 153:111774.

Σελίδα 172



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 5

Jayalakshmi, N. Y., Shankar, R., Subramaniam, U., Baranilingesan, I., Karthick, A.,
Stalin, B., Rahim, R., and Ghosh, A. (2021). Novel multi-time scale deep learning
algorithm for solar irradiance forecasting. Energies, 14(9):2404.

Khan, W., Walker, S., and Zeiler, W. (2022). Improved solar photovoltaic energy genera-
tion forecast using deep learning-based ensemble stacking approach. Energy, 240:122812.

Koning, A. J., Franses, P. H., Hibon, M., and Stekler, H. (2005). The M3 competition:
Statistical tests of the results. International Journal of Forecasting, 21(3):397–409.

Koutsandreas, D., Spiliotis, E., Petropoulos, F., and Assimakopoulos, V. (2022). On the
selection of forecasting accuracy measures. Journal of the Operational Research Society,
73(5):937–954.

Lateko, A. A., Yang, H.-T., Huang, C.-M., Aprillia, H., Hsu, C.-Y., Zhong, J.-L., and
Phuong, N. H. (2021). Stacking ensemble method with the rnn meta-learner for short-
term pv power forecasting. Energies, 14(16):4733.

LeCun, Y., Bengio, Y., and Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553):436–444.

Lee, D. and Kim, K. (2021). Pv power prediction in a peak zone using recurrent neu-
ral networks in the absence of future meteorological information. Renewable Energy,
173:1098–1110.

Lee, J. and Shepley, M. M. (2020). Benefits of solar photovoltaic systems for low-income
families in social housing of korea: Renewable energy applications as solutions to energy
poverty. Journal of Building Engineering, 28:101016.

Lee, W., Kim, K., Park, J., Kim, J., and Kim, Y. (2018). Forecasting solar power using
long-short term memory and convolutional neural networks. IEEE access, 6:73068–
73080.

Lei, M., Shiyan, L., Chuanwen, J., Hongling, L., and Yan, Z. (2009). A review on the fore-
casting of wind speed and generated power. Renewable and sustainable energy reviews,
13(4):915–920.

Leva, S., Dolara, A., Grimaccia, F., Mussetta, M., and Ogliari, E. (2017). Analysis and
validation of 24 hours ahead neural network forecasting of photovoltaic output power.
Mathematics and computers in simulation, 131:88–100.

Li, G., Wang, H., Zhang, S., Xin, J., and Liu, H. (2019). Recurrent neural networks based
photovoltaic power forecasting approach. Energies, 12(13):2538.

Li, P., Zhou, K., Lu, X., and Yang, S. (2020). A hybrid deep learning model for short-term
pv power forecasting. Applied Energy, 259:114216.

Li, Z., Liu, F., Yang, W., Peng, S., and Zhou, J. (2021). A survey of convolutional neural
networks: analysis, applications, and prospects. IEEE transactions on neural networks
and learning systems.

Liu, C.-H., Gu, J.-C., and Yang, M.-T. (2021). A simplified lstm neural networks for one
day-ahead solar power forecasting. IEEE Access, 9:17174–17195.

Liu, L., Zhan, M., and Bai, Y. (2019). A recursive ensemble model for forecasting the
power output of photovoltaic systems. Solar Energy, 189:291–298.

Liu, L., Zhao, Y., Chang, D., Xie, J., Ma, Z., Sun, Q., Yin, H., and Wennersten, R.
(2018). Prediction of short-term pv power output and uncertainty analysis. Applied
energy, 228:700–711.

Σελίδα 173



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 5

Livieris, I. E., Pintelas, E., and Pintelas, P. (2020). A cnn–lstm model for gold price
time-series forecasting. Neural computing and applications, 32(23):17351–17360.

Maity, I. and Rao, S. (2010). Simulation and pricing mechanism analysis of a solar-powered
electrical microgrid. IEEE Systems Journal, 4(3):275–284.

Makridakis, S., Spiliotis, E., and Assimakopoulos, V. (2020). The M4 Competition:
100,000 time series and 61 forecasting methods. International Journal of Forecasting,
36(1):54–74.

Markovics, D. and Mayer, M. J. (2022). Comparison of machine learning methods for
photovoltaic power forecasting based on numerical weather prediction. Renewable and
Sustainable Energy Reviews, 161:112364.

Mathiesen, P. and Kleissl, J. (2011). Evaluation of numerical weather prediction for intra-
day solar forecasting in the continental united states. Solar Energy, 85(5):967–977.

Mayer, M. J. (2022). Benefits of physical and machine learning hybridization for photo-
voltaic power forecasting. Renewable and Sustainable Energy Reviews, 168:112772.
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Τεχνικές Μεταφοράς Μάθησης

για την Πρόβλεψη Παραγωγής

Φ/Β υπό καθεστώς ΄Ελλειψης
Δεδομένων

6.1 Εισαγωγή

Το κεφάλαιο αυτό παρουσιάζει ορισμένες τεχνικές Μεταφοράς Μάθησης (Transfer
Learning - TL) με στόχο να προσδιοριστεί κατά πόσον μπορεί να χρησιμοποιηθεί αποτε-
λεσματικά για την παροχή προβλέψεων Φ/Β παραγωγής για εγκαταστάσεις με περιορισμένο
όγκο δεδομένων. Αναπτύσσονται τρεις στρατηγικές TL που βασίζονται σε μια στοιβαγμένη
αρχιτεκτονική LSTM και συγκρίνονται με μια προσέγγιση χωρίς TL. Η μεθοδολογία που
παρουσιάζεται δοκιμάζεται σε Φ/Β συστήματα παραγωγής ενέργειας σε διαφορετικές πόλεις
και με διαφορετική ονομαστική ισχύ. Τα ευρήματα της πειραματικής εφαρμογής δείχνουν ότι
και οι τρεις στρατηγικές TL υπερτερούν σημαντικά της προσέγγισης χωρίς TL όσον αφορά
την ακρίβεια πρόβλεψης, η οποία αξιολογείται με διάφορους δείκτες σφάλματος.
Οι επιπτώσεις της αστικοποίησης είναι εμφανείς κατά τις τελευταίες δεκαετίες, καθώς

όλο και περισσότεροι άνθρωποι μετακινούνται στις πόλεις, με αποτέλεσμα πάνω από το 90%
των ανθρωπογενών εκπομπών διοξειδίου του άνθρακα να παράγεται σε αστικά περιβάλλοντα

(Svirejeva-Hopkins et al., 2004). Αυτή η νέα πραγματικότητα ανέδειξε την ανάγκη για στα-
διακή μετάβαση σε έξυπνες πόλεις, όπου η λειτουργική αποτελεσματικότητα βελτιώνεται με
τη χρήση αναδυόμενων εφαρμογών τεχνολογίας πληροφοριών και επικοινωνιών (Kolokotsa,
2016; Pira, 2021). Παράλληλα, ο αντίκτυπος της εποχής της ψηφιοποίησης είναι πιο εμ-
φανής από ποτέ, βελτιώνοντας την ποιότητα ζωής μέσω της ψηφιακής αυτοματοποίησης πολύ-
πλοκων διαδικασιών (Nižetić et al., 2019; Ng et al., 2021). Αυτός ο μετασχηματισμός δεν
θα μπορούσε να αφήσει ανεπηρέαστο τον τομέα της ενέργειας, καθώς η σύγκλιση της ηλεκ-
τρικής ενέργειας και των δεδομένων προσφέρει ευκαιρίες για νέες υπηρεσίες (Marinakis et al.,
2020), με στόχο τη μείωση του κόστους και την αναδιαμόρφωση των επιχειρηματικών μον-
τέλων (Ghobakhloo and Fathi, 2021). Στο πλαίσιο ενός συνεχώς εξελισσόμενου αστικού
περιβάλλοντος, είναι σημαντικό να προωθηθεί η έννοια των ενεργειακών κοινοτήτων, δηλαδή η
οργάνωση συλλογικών ενεργειακών δράσεων γύρω από την ανοικτή, δημοκρατική συμμετοχή
και διακυβέρνηση (Gjorgievski et al., 2021).
΄Ενα σημαντικό σημείο ενδιαφέροντος για τις ενεργειακές κοινότητες είναι η αποτελεσ-

ματική πρόβλεψη της παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας από Ανανεώσιμες Πηγές Ενέργειας

(ΑΠΕ), καθώς, όπως είδαμε και στο προηγούμενο κεφάλαιο, είναι ζωτικής σημασίας για την
εξισορρόπηση της προσφοράς και της ζήτησης ηλεκτρικής ενέργειας και, κατά συνέπεια, για
τον προγραμματισμό και την ανάλυση των δικτύων διανομής και τη διασφάλιση της κοινοτικής

αυτονομίας (Pena-Bello et al., 2021). Πιο συγκεκριμένα, τα Φ/Β συστήματα σε στέγες είναι
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μια από τις πιο υποσχόμενες πηγές παραγωγής ενέργειας για τους παραγωγούς-καταναλωτές
σε μεγάλες πόλεις (Miranda et al., 2015). Μελέτες έχουν δείξει ότι τα Φ/Β συστήματα
στέγης μπορούν να καλύψουν σχεδόν πλήρως την εγχώρια ζήτηση ηλεκτρικής ενέργειας για

τους παραγωγούς-καταναλωτές, γεγονός που δείχνει ότι οι αυτάρκεις πόλεις αναμένεται να
είναι πρωταγωνιστές της εποχής της ενεργειακής μετάβασης (Gómez-Navarro et al., 2021).
Ωστόσο, τα αποτελεσματικά συστήματα αυτοπαραγωγής βασίζονται σε ακριβή μοντέλα πρόβ-
λεψης της ηλιακής παραγωγής. Το πρόβλημα γίνεται πιο απαιτητικό όταν λαμβάνεται υπόψη
η έλλειψη δεδομένων, η οποία αποτελεί σύνηθες φαινόμενο στην περίπτωση των πρόσφατα
εγκατεστημένων Φ/Β συστημάτων, όπου απαιτείται μεγάλο χρονικό διάστημα για τη συλ-
λογή επαρκούς δείγματος δεδομένων. Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται μια προσέγγιση TL
για την πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β στην περίπτωση έλλειψης δεδομένων, όπου τα προγνω-
στικά μοντέλα ΒΜ εκπαιδεύονται σε Φ/Β συστήματα με επάρκεια δεδομένων και μεταφέρουν
τη γνώση σε Φ/Β συστήματα με μικρό δείγμα διαθέσιμων δεδομένων.

6.2 Αναλυτική Διατύπωση Προβλήματος

΄Οπως είδαμε και στο προηγούμενο κεφάλαιο, έχουν προταθεί διάφορες προσεγγίσεις για
το πρόβλημα της πρόβλεψης της παραγωγής ενέργειας σε Φ/Β. Η απλούστερη προσέγγιση
είναι η αφελής μέθοδος εμμονής, η οποία υποθέτει ότι η παραγόμενη ισχύς θα παραμείνει
ίδια με την προηγούμενη παρατήρηση. Μια πιο σύνθετη παραλλαγή αυτής της προσέγγισης
είναι η μέθοδος smart persistence, η οποία υποθέτει επιπλέον ότι ο δείκτης καθαρού ουρα-
νού (clear sky index) (Sun et al., 2019, 2021) της παραγόμενης ισχύος είναι ο ίδιος στο
μέλλον με το παρόν. Αυτές οι προσεγγίσεις χρησιμοποιούνται συνήθως ως μοντέλα αναφοράς
έναντι άλλων πιο σύνθετων μεθόδων. Εκτός από τις μεθόδους persistence, έχουν προταθεί
πολλές μέθοδοι βασισμένες σε δεδομένα, όπως μοντέλα πρόβλεψης χρονοσειρών, στατιστικά
μοντέλα και τεχνικές ΜΜ. Σύμφωνα με τους Bacher et al. (2009), υπάρχουν δύο κυρίαρ-
χες προσεγγίσεις για την πρόβλεψη της ηλιακής ενέργειας: Η πρώτη προσέγγιση απαιτεί την
κανονικοποίηση της ηλιακής ισχύος με ένα μοντέλο clear sky προκειμένου να διαμορφωθεί
μια πιο στάσιμη χρονοσειρά που διευκολύνει την πρόβλεψη με κλασικές μεθόδους γραμμικών

χρονοσειρών. Η δεύτερη προσέγγιση περιλαμβάνει τη χρήση ΤΝΔ με διαφορετικούς τύπους
εισόδου για την άμεση πρόβλεψη της ηλιακής ισχύος. Οι παραδοσιακές στατιστικές προσεγ-
γίσεις και τα μοντέλα χρονοσειρών έχουν αξιοποιηθεί σε μεγάλο βαθμό για βραχυπρόθεσμες

και μακροπρόθεσμες προβλέψεις. Ενδεικτικά παραδείγματα σε αυτή την κατηγορία είναι το
μοντέλο αυτοπαλινδρομικού κινητού μέσου (ARMA) που προτάθηκε από τους Huang et al.
(2012), μια σειρά στατιστικών μεθόδων παλινδρόμησης που παρουσιάστηκαν από τους Zamo
et al. (2014) και η εκθετική εξομάλυνση για την πρόβλεψη της ηλιακής ακτινοβολίας που αναπ-
τύχθηκε από τους Dong et al. (2013). Εκτός από τα στατιστικά μοντέλα, το πρόβλημα της
πρόβλεψης Φ/Β παραγωγής έχει αντιμετωπιστεί επιτυχώς με την αξιοποίηση μεθόδων ΜΜ.
Μελέτες που βασίζονται σε μοντέλα διανυσματικών μηχανών υποστήριξης (SVM) (VanDe-
venter et al., 2019), στον αλγόριθμο k-κοντινότερων γειτόνων (Tripathy et al., 2022) και σε
μοντέλα που βασίζονται σε δέντρα, όπως το Random Forest (RF) (Niu et al., 2020) και τα
δέντρα απόφασης (Ahmad et al., 2018), είναι ενδεικτικά παραδείγματα του πόσο αποτελεσ-
ματικές μπορούν να είναι οι μέθοδοι ΜΜ για το πρόβλημα αυτό. Ωστόσο, οι προαναφερθείσες
προσεγγίσεις έχουν ξεπεραστεί από τα μοντέλα ΒΜ που εμφανίστηκαν την τελευταία δεκαετία

(Ogliari et al., 2017). Η αυξημένη επεξεργαστική ισχύς που παρέχουν οι μονάδες γραφικής
επεξεργασίας έχει οδηγήσει στην άνοδο της ΒΜ, προσφέροντας τη δυνατότητα επίλυσης ενός
ευρέος φάσματος προβλημάτων με καλή ακρίβεια (Yona et al., 2008). Πιο συγκεκριμένα, τα
μοντέλα FFNN (Dumitru et al., 2016), RNN, καθώς και η πιο πρόσφατη παραλλαγή τους,
το μοντέλο LSTM (Wang et al., 2020), έχουν κερδίσει έδαφος έναντι των παραδοσιακών
στατιστικών μεθόδων όσον αφορά το πρόβλημα της πρόβλεψης της Φ/Β παραγωγής. Επι-
πλέον, μια ευρέως υιοθετημένη κατηγορία μεθόδων είναι οι λεγόμενες υβριδικές μέθοδοι, οι
οποίες αποτελούν ουσιαστικά συνδυασμό μοντέλων MM ή BM, είτε με τη μορφή συνόλων
(Sarmas et al., 2022) είτε με τη χρήση πιο εξελιγμένων μεθόδων όπως boosting, bagging
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ή meta-learning (Persson et al., 2017). Στην παρούσα μελέτη, επιλέγεται μια αρχιτεκτονική
stacked LSTM, δηλαδή ένα μοντέλο LSTM που αποτελείται από πολλαπλά στρώματα LSTM,
για δύο λόγους. Πρώτον, το LSTM μπορεί να αναπαραστήσει τη δυναμική απόδοση των

συστημάτων, όντας ικανό να χειρίζεται αποτελεσματικά διαδοχικά δεδομένα με χρονικές σχέ-
σεις. Τέτοιες διαχρονικές, μη γραμμικές, σχέσεις υπάρχουν μεταξύ των μεταβλητών του
καιρού και της παραγωγής ισχύος των Φ/Β, αποτελώντας το LSTM ως κατάλληλο μοντέλο
για το συγκεκριμένο πρόβλημα πρόβλεψης. Δεύτερον, καθώς είναι ένα μοντέλο βασισμένο
σε βάρος, σε αντίθεση με άλλες στατιστικές μεθόδους, είναι κατάλληλο για την εφαρμογή
προσεγγίσεων TL.
Ωστόσο, τα μοντέλα ΒΜ καταναλώνουν δεδομένα, σε γενικές γραμμές, απαιτώντας επαρκή

όγκο δεδομένων προκειμένου να επιτευχθούν προβλέψεις υψηλής ακρίβειας. Ακόμη πιο εν-
διαφέρον είναι ότι τα μοντέλα ΒΜ εξαρτώνται περισσότερο από τα δεδομένα σε σχέση με

τις παραδοσιακές τεχνικές πρόβλεψης χρονοσειρών και τα μοντέλα MM, γεγονός που αν-
τισταθμίζεται από την αυξημένη προβλεπτική τους ικανότητα. Σε αυτό το πλαίσιο, είναι
γενικά αποδεκτό ότι τα μοντέλα ΒΜ που εκπαιδεύονται με πολύ λίγα δεδομένα υποφέρουν

από υποπροσαρμογή και ότι οδηγούν σε κακή προσέγγιση και, κατά συνέπεια, σε εκτίμηση
της απόδοσης του μοντέλου με υψηλή απόκλιση. Η αιτία αυτού του προβλήματος είναι γνω-
στή ως έλλειψη δεδομένων. Πιο συγκεκριμένα, η έλλειψη δεδομένων μπορεί να οριστεί ως η
κατάσταση κατά την οποία υπάρχει περιορισμένος αριθμός δεδομένων εκπαίδευσης. Σε γενικές
γραμμές, υπάρχουν δύο διαφορετικές μορφές έλλειψης δεδομένων όταν πρόκειται για δεδομένα
παραγωγής Φ/Β ισχύος. Πρώτα απ’ όλα, η έλλειψη δεδομένων είναι ένα σύνηθες φαινόμενο
στην περίπτωση των πρόσφατα εγκατεστημένων Φ/Β συστημάτων, όπου απαιτείται μεγάλο
χρονικό διάστημα για τη συλλογή επαρκούς δείγματος δεδομένων εξόδου ισχύος προκειμένου

να εκπαιδευτούν τα μοντέλα. Δεύτερον, η έλλειψη δεδομένων μπορεί να αποδοθεί σε ελλιπείς
τιμές (ή κενά δεδομένων) λόγω δυσλειτουργίας των έξυπνων μετρητών. Σε κάθε περίπτωση,
το αποτέλεσμα είναι η έλλειψη δεδομένων για την εκπαίδευση ενός μοντέλου πρόβλεψης ΒΜ

από την αρχή. Στην περίπτωση της πρόβλεψης της Φ/Β παραγωγής, επαρκής ποσότητα δε-
δομένων εκπαίδευσης είναι ένα ημερολογιακό έτος, ώστε να μπορέσει το μοντέλο να μάθει
εποχικά πρότυπα. Για να αντιμετωπίσουμε αυτό το πρόβλημα, αξιοποιούμε ένα μοντέλο που
έχει εκπαιδευτεί για μια τοποθεσία και το εφαρμόζουμε σε μια άλλη τοποθεσία όπου υπάρχουν

πολύ λίγα ιστορικά δεδομένα.
Οι άνθρωποι έχουν την έμφυτη ικανότητα να εκμεταλλεύονται τις πληροφορίες που συλλέ-

γονται από μια εργασία προκειμένου να επιλύουν παρόμοιες εργασίες. Το ίδιο ισχύει και στον
τομέα της ΒΜ (Torrey and Shavlik, 2010). Οι παραδοσιακές προσεγγίσεις ΒΜ βασίζονται
στην εκμάθηση νέων εννοιών από το μηδέν, χρησιμοποιώντας δεδομένα από ένα συγκεκριμένο
θέμα προκειμένου να εκπαιδεύσουν το μοντέλο. Ωστόσο, η αξιοποίηση δεδομένων από παρό-
μοιες εφαρμογές μπορεί να διευκολύνει τη διαδικασία μάθησης.Το TL έχει αποδειχθεί ότι είναι
πολύ αποτελεσματική για την αντιμετώπιση προβλημάτων με ανεπαρκή ή ελλιπή δεδομένα. Η
ανεπάρκεια δεδομένων εμφανίζεται συχνά λόγω της μη προσβασιμότητας των δεδομένων, του
υψηλού κόστους των μηχανισμών συλλογής δεδομένων και των συσκευών του Διαδικτύου

των Πραγμάτων (IoT) ή της έλλειψης κατάλληλων συστημάτων αποθήκευσης δεδομένων.
Ωστόσο, ο αντίκτυπος της εποχής της ψηφιοποίησης είναι πιο εμφανής από ποτέ, καθώς η δι-
αθεσιμότητα και η ποιότητα των δεδομένων έχουν βελτιωθεί σημαντικά. ΄Ετσι, τα αποθετήρια
μεγάλων δεδομένων επιτρέπουν την αξιοποίηση υφιστάμενων συνόλων δεδομένων για την αν-

τιμετώπιση παρόμοιων προβλημάτων, καθιστώντας το TL την πλέον κατάλληλη προσέγγιση
(Weiss et al., 2016). Εστιάζοντας στον τομέα της ενέργειας, το TL αναδεικνύεται ως η πιο
δημοφιλής τεχνική για προβλήματα με ανεπαρκή ή κακής ποιότητας δεδομένα. Χαρακτηριστικό
παράδειγμα αποτελεί η μέθοδος Hephaestus για την πρόβλεψη της ενέργειας σε διασταυρού-
μενα κτίρια, λαμβάνοντας υπόψη παράγοντες εποχικότητας και τάσεων (Ribeiro et al., 2018).
Παρόμοιες μελέτες έχουν αναπτυχθεί για βραχυπρόθεσμες ενεργειακές προβλέψεις κτιρίων

(Fan et al., 2020) και πρόβλεψη κατανάλωσης ενέργειας με δεδομένα κακής ποιότητας (Gao
et al., 2020). Ωστόσο, λίγες μελέτες έχουν ασχοληθεί με το πρόβλημα της πρόβλεψης της
Φ/Β παραγωγής με TL (Zhou et al., 2020), επιτρέποντας περιθώρια για περαιτέρω έρευνα
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στον τομέα αυτό.
Στην παρούσα μελέτη, διερευνούμε τρεις διαφορετικές στρατηγικές TL και αξιολογούμε

τον αντίκτυπο της TL στην παροχή ακριβών προβλέψεων για τη Φ/Β παραγωγή, συγκρίνοντας
την αποτελεσματικότητα των παραδοσιακών μοντέλων και των μοντέλων TL σε σχέση με τη
διαθεσιμότητα των δεδομένων. Τα αποτελέσματα υποδεικνύουν ότι τα μοντέλα TL υπερτερούν
σημαντικά έναντι του συμβατικού, επιτυγχάνοντας βελτίωση της ακρίβειας κατά 24,8 % με 1
έτος δεδομένων εκπαίδευσης. Το χάσμα μεταξύ των μεθόδων είναι ακόμη μεγαλύτερο όταν
είναι διαθέσιμα λιγότερα δεδομένα εκπαίδευσης (σύνολο εκπαίδευσης 3 μηνών), ανοίγοντας
νέους δρόμους στην πρόβλεψη της παραγωγής ενέργειας των πρόσφατα εγκατεστημένων Φ/Β
συστημάτων και καθιστώντας την TL ένα αξιόπιστο εργαλείο στα χέρια των αυτοπαραγωγών
προς τον απώτερο στόχο της ενεργειακής εξισορρόπησης και της διαχείρισης της απόκρισης

στη ζήτηση από ένα πρώιμο στάδιο.
Το υπόλοιπο της εργασίας είναι οργανωμένο ως εξής. Στη δεύτερη ενότητα (Μέθοδοι)

παρουσιάζονται τα πειραματικά δεδομένα και η επεξεργασία, τα μοντέλα TL και οι προ-
τεινόμενες αρχιτεκτονικές. Τα αποτελέσματα αυτής της μελέτης παρουσιάζονται στην τρίτη
ενότητα (Αποτελέσματα), όπου περιγράφεται η απόδοση του βασικού μοντέλου, η διαδικασία
επικύρωσης των προτεινόμενων στρατηγικών TL και ο αντίκτυπος της διαθεσιμότητας δε-
δομένων. Τέλος, η τέταρτη ενότητα συνοψίζει τα συμπεράσματα.

6.3 Προτεινόμενο Μοντέλο

6.3.1 Μεταφορά Μάθησης

Το TL είναι μια τεχνική που επικεντρώνεται στην αξιοποίηση της γνώσης που αποκτήθηκε
κατά την επίλυση ενός προβλήματος για την επίλυση ενός άλλου προβλήματος με παρόμοια

χαρακτηριστικά. Η γενική ιδέα της TL είναι η μεταφορά της τεχνογνωσίας ενός μοντέλου
από τον τομέα προέλευσης στον τομέα στόχου, χαλαρώνοντας την υπόθεση ότι τα δεδομένα
των δύο αυτών προβλημάτων πρέπει να είναι ανεξάρτητα και πανομοιότυπα κατανεμημένα

(Tan et al., 2018). Το TL παρέχει πολυάριθμα πλεονεκτήματα, δηλαδή μειωμένο χρόνο
εκπαίδευσης (Yao and Doretto, 2010), βελτιωμένη απόδοση του ΤΝΔκαι, το σημαντικότερο,
τη δυνατότητα επίτευξης υψηλής ακρίβειας με περιορισμένο όγκο δεδομένων (Huang et al.,
2017). Το γενικό πλαίσιο της διαδικασίας TL παρουσιάζεται στο Σχήμα 6.1.

Σχήμα 6.1: Σχηματική αναπαράσταση της διαδικασίας μεταφοράς μάθησης.

Σύμφωνα με τον επίσημο ορισμό της TL όπως προτάθηκε από τους Pan and Yang (2009):
”Given a source domain DS and learning task TS , a target domain DT and learning task TT ,
where DS ̸= DT , or TS ̸= TT , TL aims to help improve the learning of the target predictive
function fT (·) in DT using the knowledge in DS and TS”. Αυτός ο ορισμός γίνεται καλύτερα
κατανοητός με τον ορισμό των εννοιών τομέας (domain) και εργασία (task). Το domain D
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αποτελείται από: ένα χώρο χαρακτηριστικών X και μια οριακή κατανομή πιθανοτήτων P (X),
όπου X = {x1, ..., xn} ∈ X . Ο χώρος χαρακτηριστικών μπορεί να οριστεί ως μια συλλογή
χαρακτηριστικών που σχετίζονται με συγκεκριμένες ιδιότητες των δεδομένων που δίνονται ως

είσοδος στο μοντέλο. Δεδομένου ενός συγκεκριμένου τομέα, D = {X , P (X)}, μια εργασία
αποτελείται από δύο συνιστώσες: ένα χώρο ετικετών Y και μια αντικειμενική συνάρτηση
πρόβλεψης f : X → Y. Η αντικειμενική συνάρτηση πρόβλεψης αποσκοπεί στην πρόβλεψη της
ετικέτας f(x) κάθε νέου στιγμιοτύπου x.
Τέλος, σύμφωνα με τους Lu et al. (2015) υπάρχουν τρεις κύριες κατηγορίες μεθόδων TL.

Η επαγωγική TL υποθέτει ότι το έργο μάθησης στον τομέα-στόχο είναι διαφορετικό από το
έργο μάθησης στον τομέα-πηγή. Το μη επιβλεπόμενο TL, υποθέτει επίσης ότι το μαθησιακό
έργο στον τομέα-στόχο είναι διαφορετικό από το μαθησιακό έργο στον τομέα-πηγή, αλλά
επικεντρώνεται μόνο σε μη επιβλεπόμενα προβλήματα όπως η ομαδοποίηση και η εκτίμηση

πυκνότητας. Τέλος, η μεταγωγική TL υποθέτει ότι τα μαθησιακά καθήκοντα είναι τα ίδια
και στους δύο τομείς, ενώ οι τομείς πηγής και στόχου είναι διαφορετικοί, αλλά σχετίζονται
μεταξύ τους. Η προτεινόμενη προσέγγιση TL για το πρόβλημα της πρόβλεψης της παραγωγής
Φ/Β ανήκει στο πεδίο της μεταγωγικής TL, επειδή τα καθήκοντα πηγής και στόχου είναι τα
ίδια (ωριαία πρόβλεψη Φ/Β), ενώ τα πεδία πηγής και στόχου είναι διαφορετικά όσον αφορά
την τοποθεσία, την ονομαστική ισχύ και τις καιρικές συνθήκες.

6.3.2 Το μοντέλο LSTM

΄Ενα από τα πιο κατάλληλα μοντέλα για την εφαρμογή της TL στο πρόβλημα της πρόβλεψης
της παραγωγής Φ/Β είναι το μοντέλο LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). Αυτό
οφείλεται κυρίως στο γεγονός ότι η λειτουργικότητα του LSTM εξαρτάται από την ενημέρ-
ωση του βάρους μεταξύ των νευρώνων του μοντέλου BM, επιτρέποντας τη δημιουργία προ-
εκπαιδευμένων μοντέλων. ΄Ετσι, διευκολύνεται η προ-εκπαίδευση του μοντέλου στο βασικό
Φ/Β, προκειμένου να χρησιμοποιηθούν τα αποθηκευμένα βάρη του προ-εκπαιδευμένου μον-
τέλου και να εφαρμοστεί το TL στο Φ/Β-στόχο. Το ίδιο ισχύει και για άλλα ΝΝ, αλλά
τα δίκτυα LSTM έχουν δείξει τις καλύτερες επιδόσεις και το ενδιαφέρον για την πρόβλεψη
της ισχύος των Φ/Β με τη χρήση παραλλαγών των δικτύων LSTM αυξάνεται συνεχώς τα

τελευταία χρόνια (Konstantinou et al., 2021).
Το LSTM είναι μια αρχιτεκτονική RNN με την έμφυτη ικανότητα να συλλαμβάνει μακρο-

χρόνιες εξαρτήσεις σε προβλήματα πρόβλεψης ακολουθίας (Gers et al., 2000). Σκοπός της
ανάπτυξης των LSTM ήταν το πρόβλημα της εξαφανιζόμενης κλίσης, το οποίο μπορεί να περι-
γραφεί ως η εκθετική αύξηση (ή μείωση) του σήματος σφάλματος που διαδίδεται με αντίστροφη
διάδοση ως συνάρτηση της απόστασης από το τελικό στρώμα, με αποτέλεσμα μοντέλα που
είναι ασταθή και ανίκανα για αποτελεσματική μάθηση (Hochreiter, 1998). Το LSTM χρησι-
μοποιεί μια δομή προσθετικής κλίσης η οποία περιλαμβάνει άμεση πρόσβαση σε μια πύλη λήθης

που επιτρέπει στο δίκτυο να διεγείρει την επιθυμητή συμπεριφορά από την κλίση σφάλματος

(Hochreiter et al., 2001).
Η επιλογή του LSTM έναντι των παραδοσιακών αλγορίθμων MM και των feedforward

NNs βασίζεται στην καταλληλότητά του για τη διατήρηση μακροχρόνιας μνήμης, η οποία είναι
απαραίτητη όταν αντιμετωπίζονται προβλήματα με διαδοχικά δεδομένα με χρονική σχέση. Το
LSTM είναι σε θέση να αναπαραστήσει τη δυναμική απόδοση των συστημάτων, αποτελών-
τας έτσι ένα από τα πιο διαδεδομένα μοντέλα για την αντιμετώπιση προβλημάτων χρονο-

σειρών, όπως η πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β (Abdel-Nasser and Mahmoud, 2019). Τα
LSTM παρέχουν ένα σημαντικό πλεονέκτημα έναντι άλλων μεθόδων, καθώς είναι σε θέση
να ανιχνεύουν γραμμικές σχέσεις μεταξύ μη γραμμικών δεδομένων. Τέτοιες σχέσεις μπορεί
να εμφανιστούν στο πρόβλημα της πρόβλεψης της Φ/Β παραγωγής, μεταξύ της παραγωγής
ισχύος και των μετεωρολογικών δεδομένων. Από αυτή την άποψη, το LSTM μπορεί να επ-
ωφεληθεί από τα χαρακτηριστικά και να ανιχνεύσει σχέσεις και μοτίβα που άλλα μοντέλα

δεν θα ήταν σε θέση να βρουν. Επιπλέον, το LSTM έχει αξιοποιηθεί για διάφορα προβλή-
ματα χρονοσειρών που σχετίζονται με την ενέργεια, συμπεριλαμβανομένων των προβλέψεων
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κατανάλωσης ενέργειας σε κατοικίες (Kim and Cho, 2019; Kong et al., 2017), και της πρόβ-
λεψης της ζήτησης φυσικού αερίου (Su et al., 2019). Η αρχιτεκτονική του κυττάρου LSTM
απεικονίζεται στο Σχήμα ??.
Η αρχιτεκτονική του μοντέλου LSTM παρουσιάστηκε αναλυτικά στο Κεφάλαιο 5.

6.3.3 Αρχιτεκτονικές Μοντέλων

Η υψηλή ακρίβεια που επιτυγχάνεται από τα NNs σε διαφορετικά απαιτητικά προβλήματα
πρόβλεψης αποδίδεται στην πολύπλοκη αρχιτεκτονική τους. Τα βαθιά ΝΝ ενσωματώνουν την
έννοια της ιεραρχίας λόγω της σύνδεσης πολλαπλών επιπέδων νευρώνων. Κάθε στρώμα είναι
υπεύθυνο για την επίλυση μιας μικρής εργασίας του κύριου προβλήματος και η έξοδός του

μεταφέρεται στο επόμενο στρώμα (Hermans and Schrauwen, 2013). Η λύση του προβλήμα-
τος παράγεται από το τελευταίο στρώμα του δικτύου. Τα ενδιάμεσα στρώματα των βαθιών
ΝΝ ονομάζονται κρυφά στρώματα. Η βασική ιδέα της εισαγωγής κρυφών στρωμάτων στην
αρχιτεκτονική είναι ότι κάθε κρυφό στρώμα παράγει πιο προηγμένες αναπαραστάσεις του

προβλήματος που οδηγούν σε υψηλότερα επίπεδα αφαίρεσης. ΄Ετσι, τα βαθιά ΝΝ μπορούν να
αναπαραστήσουν οποιαδήποτε μη γραμμική συνάρτηση με σχετικά λιγότερους νευρώνες από

ένα δίκτυο ενός στρώματος. Το ΒΜ υποθέτει ότι ένα ιεραρχικό μοντέλο με πολλά επίπεδα εί-
ναι εκθετικά πιο αποτελεσματικό στην προσέγγιση ορισμένων συναρτήσεων από ένα πιο ρηχό

(Pascanu et al., 2013).
Αυτή η προσέγγιση μπορεί επίσης να εφαρμοστεί στα LSTM. Το αρχικό μοντέλο LSTM

αποτελείται από ένα μόνο στρώμα το οποίο λαμβάνει τα δεδομένα εισόδου και μεταβιβάζει

το σήμα εξόδου σε ένα μόνο στρώμα εξόδου feed-forward. Ωστόσο, στην παρούσα μελέτη
προτείνεται μια εναλλακτική αρχιτεκτονική, η οποία περιλαμβάνει πολλαπλά κρυφά στρώματα
από πολλές μονάδες LSTM που ακολουθούνται από ένα στρώμα εξόδου feed-forward. Κάθε
στρώμα παρέχει μια ακολουθία εξόδου στο επόμενο στρώμα και όχι μια ενιαία τιμή εξόδου.
Αυτή η αρχιτεκτονική ονομάζεται στοιβαγμένο δίκτυο LSTM και έχει εισαχθεί από τους

Graves et al. (2013) στην εφαρμογή των LSTM στην αναγνώριση ομιλίας. Σε σχέση με τα
απλά δίκτυα feed-forward, τα στοιβαγμένα δίκτυα LSTM οδηγούν σε βαθύτερα μοντέλα με
υψηλότερα επίπεδα ακρίβειας προσέγγισης. Επιπλέον, λόγω του γεγονότος ότι τα LSTM
χρησιμοποιούνται με δεδομένα ακολουθίας (η κρυφή τους κατάσταση είναι συνάρτηση όλων
των προηγούμενων κρυφών καταστάσεων), οι βαθύτερες αρχιτεκτονικές οδηγούν επίσης σε
βαθύτερο επίπεδο αφαίρεσης των δεδομένων εισόδου με την πάροδο του χρόνου παρέχοντας

μια αναπαράσταση της εργασίας σε διαφορετικές χρονικές κλίμακες (Chung et al., 2015;
Amirul Islam et al., 2017).

To TL αξιοποιείται μέσω της διαδικασίας επαναχρησιμοποίησης των βαρών ενός μοντέλου
που έχει εκπαιδευτεί στα δεδομένα του πηγαίου τομέα για τη λεπτομερή ρύθμιση ενός νέου

μοντέλου με βάση τα δεδομένα του τομέα-στόχου. Το προ-εκπαιδευμένο μοντέλο αναφέρεται
ως βασικό μοντέλο, ενώ κάθε νέο μοντέλο στον τομέα-στόχο αναφέρεται ως μοντέλο TL. Τα
βάρη κάθε στρώματος του βασικού μοντέλου μπορούν να υποβληθούν σε διαφορετική επεξ-

εργασία προκειμένου να παρέχουν καλύτερη απόδοση του μοντέλου TL στον τομέα-στόχο,
χρησιμοποιώντας τις ακόλουθες προσεγγίσεις: (α) να διατηρηθούν τα βάρη του στρώματος
σταθερά, (β) να γίνει λεπτομερής ρύθμιση των βαρών του στρώματος με βάση τα δεδομένα
του τομέα-στόχου και (γ) να εκπαιδευτούν τα βάρη του στρώματος από την αρχή με βάση τα
δεδομένα του τομέα-στόχου.
Στην παρούσα μελέτη, αναπτύσσονται τρεις στρατηγικές TL και συγκρίνονται από την

άποψη της ακρίβειας πρόβλεψης για το πρόβλημα της πρόβλεψης της παραγωγής Φ/Β.

� Στρατηγική TL 1: Στην πρώτη στρατηγική, τα βάρη των αρχικών στρωμάτων
είναι παγωμένα και τα μόνα εκπαιδεύσιμα βάρη είναι τα βάρη του τελευταίου κρυμμέ-

νου στρώματος. Αυτή η στρατηγική είναι γνωστή ως πάγωμα των βαρών και χρησι-
μοποιείται ευρέως προκειμένου να εξαχθούν χαρακτηριστικά από τον αρχικό τομέα και

να μεταφερθούν στον τομέα-στόχο. Αυτό είναι ένα ευρέως χρησιμοποιούμενο σχήμα
κατά την επεξεργασία εικόνων, όπου τα πρώτα στρώματα χρησιμοποιούνται ως στρώ-
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ματα εξαγωγής χαρακτηριστικών και τα τελευταία στρώματα χρησιμοποιούνται για την

προσαρμογή σε νέα δεδομένα.

� TL Strategy 2: Στη δεύτερη στρατηγική, το βασικό μοντέλο χρησιμοποιείται ως
σχήμα αρχικοποίησης βάρους για το μοντέλο TL. Τα βάρη όλων των στρωμάτων του
μοντέλου TL αρχικοποιούνται με βάση δεδομένα από τον τομέα προέλευσης και προσαρ-
μόζονται με βάση δεδομένα από τον τομέα-στόχο. Αυτή η προσέγγιση χρησιμοποιεί-
ται εκτενώς σε προβλήματα όπου υπάρχει αφθονία δεδομένων στον τομέα προέλευσης,
αλλά έλλειψη δεδομένων στον τομέα στόχου. Ωστόσο, ένας υψηλός βαθμός ομοιότητας
μεταξύ του τομέα πηγής και του τομέα στόχου είναι απαραίτητη προϋπόθεση.

� TL Strategy 3: Στην τρίτη στρατηγική, τα αρχικά στρώματα του μοντέλου TL
παγώνουν και το τελευταίο στρώμα εκπαιδεύεται από το μηδέν, ανοίγοντας το τελευ-
ταίο στρώμα του βασικού μοντέλου και προσθέτοντας ένα νέο στρώμα μετά τα παγ-

ωμένα στρώματα. Αυτή η προσέγγιση είναι παρόμοια με την πρώτη, αλλά διαφέρει στο
γεγονός ότι τα βάρη του τελευταίου στρώματος δεν αρχικοποιούνται με βάση δεδομένα

από τον αρχικό τομέα. ΄Ετσι, το μοντέλο TL χρησιμεύει ως μηχανισμός εξαγωγής
χαρακτηριστικών λόγω των παγωμένων στρωμάτων, αλλά μπορεί επίσης να προσαρ-
μοστεί λεπτομερώς στον τομέα-στόχο λόγω της τυχαίας αρχικοποίησης των βαρών
του τελευταίου στρώματος.

6.4 Μελέτη Περίπτωσης

Τα αποτελέσματα της παρούσας μελέτης παρουσιάζονται σε τρεις κατηγορίες, δηλαδή: την
απόδοση πρόβλεψης του βασικού στοιβαγμένου μοντέλου LSTM, τα αποτελέσματα απόδοσης
των μοντέλων TL σε σύγκριση με το συμβατικό μοντέλο στον τομέα-στόχο και τα αποτελέσ-
ματα της εφαρμογής TL με διαφορετικό όγκο διαθέσιμων δεδομένων, αντίστοιχα. Με τον όρο
συμβατικό μοντέλο αναφερόμαστε στο μοντέλο LSTM στο οποίο δεν έχει εφαρμοστεί TL-
σε αυτό το πλαίσιο, το συμβατικό μοντέλο LSTM βασίζεται αποκλειστικά στην εκπαίδευση
με δεδομένα από το Φ/Β-στόχο.

6.4.1 Σύνολο Δεδομένων

Αξιοποιούνται η ωριαία Φ/Β παραγωγή και μετεωρολογικά δεδομένα (θερμοκρασία,
υγρασία και ηλιακή ακτινοβολία) από 7 Φ/Β συστήματα. Τα δεδομένα Φ/Β παραγωγής συλ-
λέγονται απευθείας από τα συστήματα ηλιακών συστημάτων μιας πορτογαλικής ενεργειακής

κοινότητας, ενώ τα δεδομένα καιρού εξάγονται από έναν τοπικό μετεωρολογικό σταθμό
(https://www.wunderground.com) και το Copernicus Atmosphere Data Store (https:
//ads.atmosphere.copernicus.eu). ΄Ενα Φ/Β, συγκεκριμένα ο PV1, χρησιμοποιείται ως
βασικό μοντέλο και τα υπόλοιπα Φ/Β χρησιμοποιούνται για την ανάπτυξη των μοντέλων TL.
Συγκεκριμένες πληροφορίες για τις εξεταζόμενες Φ/Β εγκαταστάσεις παρουσιάζονται στον
Πίνακα 6.1.

PV Location Latitude Longitude Nominal(kW) Peak(kW) Rows From Date To Date
PV1(base) Lisbon 38.728 -9.138 23.52 20.00 21956 01/08/2018 31/01/2021

PV2 Lisbon 38.833 -9.191 46.00 40.00 21908 31/12/2018 01/01/2021
PV3 Setubal 38.577 -8.872 271.53 216.00 9670 02/02/2020 10/03/2021
PV4 Lisbon 38.725 -9.120 30.00 27.00 20588 01/08/2018 31/01/2021
PV5 Faro 37.031 -7.893 60.48 50.00 15044 08/09/2019 30/04/2021
PV6 Braga 41.493 -8.496 119.88 108.00 18045 10/01/2019 31/01/2021
PV7 Lisbon 38.701 -9.236 55.65 50.00 21932 01/08/2019 31/01/2021

Πίνακας 6.1: Στοιχεία των Φ/Β συστημάτων που χρησιμοποιήθηκαν για την πειρα-
ματική εφαρμογή της μελέτης.

Τα Φ/Β συστήματα βρίσκονται σε 4 πόλεις της Πορτογαλίας (4 Φ/Β συστήματα βρίσκον-
ται στη Λισαβόνα- 1 βρίσκεται στη Σετούμπαλ, στο Φάρο και στη Μπράγκα, αντίστοιχα) και
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τα διαθέσιμα δεδομένα κυμαίνονται από 14 έως 30 μήνες ανάλογα με το Φ/Β σύστημα. Τα επι-
λεγμένα Φ/Β συστήματα διαφέρουν επίσης όσον αφορά την ονομαστική και την μέγιστη ισχύ.
Η ονομαστική ισχύς του Φ/Β βάσης είναι 23,52 KW, ενώ η ισχύς των Φ/Β συστημάτων του
τομέα-στόχου κυμαίνεται από 30 KW έως 271,53 KW, δηλαδή πάνω από 10 φορές μεγαλύτερη
από την ισχύ του Φ/Β βάσης. Το σκεπτικό πίσω από την επιλογή των συγκεκριμένων Φ/Β
συστημάτων είναι να αξιολογηθεί η απόδοση του μοντέλου σε Φ/Β που βρίσκονται τόσο στην
ίδια πόλη (PV2, PV4 και PV7) όσο και σε διαφορετικές πόλεις από το Φ/Β βάσης (PV3, PV5

και PV6), προκειμένου να αναφερθούν πιθανές διαφορές στην ακρίβεια πρόβλεψης των μον-
τέλων TL. Οι τοποθεσίες των επιθεωρημένων Φ/Β συστημάτων απεικονίζονται στο Σχήμα
6.2.

Σχήμα 6.2: Χάρτης που απεικονίζει τις τοποθεσίες των επιθεωρημένων Φ/Β συστη-
μάτων. Τα 7 Φ/Β συστήματα βρίσκονται σε τέσσερις διαφορετικές πόλεις της Πορτο-
γαλίας (Λισαβόνα, Setubal, Faro, Braga), επιτρέποντας την αξιολόγηση της απόδοσης
του μοντέλου ανεξάρτητα από την πόλη. Η εικόνα στα δεξιά προσφέρει εστίαση στην
πόλη της Λισαβόνας, όπου βρίσκονται 4 Φ/Β συστήματα (ο χάρτης δημιουργήθηκε με
το https://www.mapcustomizer.com/, OpenStreetMap contributors)

.

Τα επιλεγμένα χαρακτηριστικά του στοιβαγμένου μοντέλου LSTM είναι η θερμοκρασία,
η υγρασία, η ηλιακή ακτινοβολία, η Φ/Β παραγωγή, η αναπαράσταση του μήνα του έτους
με κωδικοποίηση one-hot και ο μετασχηματισμός ημιτόνου/κοσιφώνου της ώρας της ημέρας.
Η ακόλουθη ρουτίνα επεξεργασίας πραγματοποιείται για κάθε σύνολο δεδομένων: Πρώτον,
τα δεδομένα κανονικοποιούνται στο εύρος [0, 1]. Δεύτερον, τα δεδομένα μετατρέπονται σε
μορφή ”5 εισόδων - 1 εξόδου” για να επεξεργαστούν από το μοντέλο stacked LSTM. Τρίτον,
τα σύνολα δεδομένων χωρίζονται σε σύνολα εκπαίδευσης και σύνολα δοκιμής. Το βασικό
μοντέλο εκπαιδεύεται σε ολόκληρο το σύνολο δεδομένων του πηγαίου τομέα. Τα μοντέλα TL
εκπαιδεύονται σε δεδομένα 12 μηνών (το σύνολο εκπαίδευσης αποτελείται από 8760 ωριαίες
γραμμές) και τα υπόλοιπα δεδομένα χρησιμοποιούνται για δοκιμή. Είναι προφανές ότι η
περίοδος δοκιμής διαφέρει για κάθε Φ/Β-στόχο με βάση τον συνολικό αριθμό των διαθέσιμων
δεδομένων- η PV7 έχει τη μεγαλύτερη περίοδο δοκιμής, που αποτελείται από 13172 ωριαίες
σειρές, ενώ η PV3 έχει τη μικρότερη περίοδο δοκιμής, που αποτελείται από 910 ωριαίες σειρές.
Τέλος, η ίδια ρουτίνα επεξεργασίας εφαρμόζεται για όλα τα Φ/Β με δεδομένα εκπαίδευσης 3,
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6 και 9 μηνών διατηρώντας το σύνολο δοκιμών το ίδιο, προκειμένου να διερευνηθεί η επίδραση
της TL με χαμηλή διαθεσιμότητα δεδομένων.
Τέλος, η πειραματική εφαρμογή υλοποιείται στη γλώσσα προγραμματισμού Python, αλλη-

λεπιδρώντας με βιβλιοθήκες ανοικτού κώδικα, συμπεριλαμβανομένων των NumPy και Pandas,
καθώς και με τη διεπαφή προγράμματος εφαρμογής TensorFlow (ο πηγαίος κώδικας είναι δι-
αθέσιμος στο GitHub: Κωδικός πηγής). Ο ADAM είναι ο επιλεγμένος βελτιστοποιητής

με βάση την υπάρχουσα βιβλιογραφία, ενώ ο ρυθμός μάθησης ορίζεται σε 0,001. Το μον-
τέλο stacked LSTM που αναπτύχθηκε αποτελείται από τρία πλήρως συνδεδεμένα ενδιάμεσα
στρώματα (το πρώτο στρώμα περιλαμβάνει 24 νευρώνες, το δεύτερο στρώμα περιλαμβάνει 48
νευρώνες και το τρίτο στρώμα περιλαμβάνει 96 νευρώνες) και ακολουθείται από το στρώμα
εξόδου. Ο αριθμός των εποχών ορίζεται σε 100 και το μέγεθος της δέσμης ορίζεται σε 128
με τη μέθοδο δοκιμής και σφάλματος.

6.4.2 Επίδοση Baseline Μοντέλου

Το μοντέλο stacked LSTM έχει τα ακόλουθα χαρακτηριστικά υστέρησης: (α) μετρούμενη
τιμή εξόδου ισχύος, (β) θερμοκρασία αέρα, (γ) παγκόσμια οριζόντια ακτινοβολία, (δ) υγρασία,
(ε) μήνας του έτους (με τη μορφή κωδικοποίησης ενός σημείου) και (στ) ώρα της ημέρας
(με τη μορφή μετασχηματισμού ημιτόνου/κοσιφώνου). Τα προαναφερθέντα χαρακτηριστικά
εισάγονται στο μοντέλο LSTM με τη μορφή ”5 είσοδοι - 1 έξοδος” ωριαίων δεδομένων.
Πιο συγκεκριμένα, μια τιμή σημείου για κάθε χαρακτηριστικό τροφοδοτείται στο μοντέλο για
τις τελευταίες πέντε ώρες και προβλέπεται η ισχύς εξόδου των Φ/Β για την επόμενη ώρα
(πρόβλεψη ισχύος εξόδου για μία ώρα μπροστά).
Η εξασφάλιση ενός ακριβούς βασικού μοντέλου αποτελεί προϋπόθεση για την επίτευξη

ακριβών προβλέψεων στον τομέα-στόχο. Στο πλαίσιο αυτό, η απόδοση του μοντέλου LSTM
για τη βάση Φ/Β αξιολογείται με την ακόλουθη διαδικασία: Το σύνολο δεδομένων PV βάσης
χωρίζεται σε σύνολο εκπαίδευσης και σε σύνολο αξιολόγησης με διαχωρισμό 80-20, διατηρών-
τας το πρώτο 80% ως εκπαίδευση και το υπόλοιπο 20% ως δοκιμή (17563 παρατηρήσεις για
τη διαδικασία εκπαίδευσης και 4391 παρατηρήσεις για σκοπούς αξιολόγησης) και το μοντέλο
LSTM εκπαιδεύεται στο σύνολο εκπαίδευσης. Η ακρίβεια του μοντέλου αξιολογείται με τον
υπολογισμό της ρίζας του μέσου τετραγωνικού σφάλματος (RMSE) και του μέσου απόλυτου
σφάλματος (MAE) των αντίστοιχων προβλέψεων κατά την εξεταζόμενη περίοδο αξιολόγησης,
καθώς και του συντελεστή προσδιορισμού R2

μεταξύ των προβλέψεων και των πραγματικών

τιμών, ως εξής:

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(yt − ŷt)
2 (6.1)

MAE =
1

n

n∑
t=1

|yt − ŷt| (6.2)

R2 = 1−

n∑
t=1

(yt − ŷt)
2

n∑
t=1

(yt − ȳ)2
(6.3)

όπου yt είναι η πραγματική τιμή της χρονοσειράς ηλιακής παραγωγής στο ωριαίο διάστημα
t της περιόδου αξιολόγησης, ŷt είναι η παραγόμενη πρόβλεψη του μοντέλου και ȳ είναι ο μέσος
όρος των πραγματικών τιμών. Εκτός από αυτές τις μετρικές σφάλματος, υπολογίζονται δύο
πρόσθετες μετρικές προκειμένου να γίνει πληρέστερη η αξιολόγηση του μοντέλου: το μέσο
σφάλμα μεροληψίας (MBE) και το κανονικοποιημένο μέσο τετραγωνικό σφάλμα (NRMSE).
Το MBE αντιπροσωπεύει το συστηματικό σφάλμα ενός μοντέλου πρόβλεψης να υποπροβ-
λέπει ή να υπερπροβλέπει, ενώ το NRMSE είναι κατάλληλο για τη σύγκριση μεταξύ μοντέλων
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διαφορετικών κλιμάκων συνδέοντας την τιμή RMSE με το παρατηρούμενο εύρος της μεταβλ-
ητής. Οι δύο αυτές μετρικές υπολογίζονται ως εξής:

MBE =
1

n

n∑
t=1

(yt − ŷt) (6.4)

NRMSE =
RMSE

ȳ
(6.5)

Το μοντέλο επιτυγχάνει υψηλή ακρίβεια, καταφέρνοντας να καταγράψει αποτελεσματικά
τα ημερήσια πρότυπα των πιο σημαντικών μεταβλητών, όπως αντικατοπτρίζεται από τις χρησι-
μοποιούμενες μετρικές (MAE = 0.467, RMSE = 0.992, MBE = −0.097, nRMSE =
0.301, R2 = 96.254%). Ωστόσο, ακόμη και αυτές οι πέντε μετρικές σφάλματος δεν αρκούν
για να καταδείξουν επαρκώς τις δυνατότητες του προτεινόμενου μοντέλου σε σύγκριση με

άλλα μοντέλα σε διαφορετικές γεωγραφικές τοποθεσίες. Σύμφωνα με τους Yang et al. (2020);
Yang (2019b), η ακρίβεια των μοντέλων πρόβλεψης της ηλιακής ακτινοβολίας (γενικά, ο όρος
”πρόβλεψη της ηλιακής ακτινοβολίας” μπορεί να αναφέρεται είτε στην πρόβλεψη της ηλιακής
ακτινοβολίας είτε στην πρόβλεψη της ηλιακής ισχύος- σε όλη την παρούσα μελέτη ο όρος
αναφέρεται στην πρόβλεψη της ηλιακής ισχύος) πρέπει να είναι συγκρίσιμη μεταξύ τους σε δι-
αφορετικές τοποθεσίες και διαφορετικές χρονικές περιόδους μέσω μιας κοινής μετρικής που εί-

ναι ο δείκτης ικανότητας πρόβλεψης. Ο δείκτης ικανότητας πρόβλεψης βασίζεται στη σύγκριση
του προτεινόμενου μοντέλου με ένα μοντέλο αναφοράς σε μια συγκεκριμένη μετρική σφάλμα-

τος. Ωστόσο, προκύπτουν δύο ζητήματα: Ποιο μοντέλο αναφοράς και ποια μετρική σφάλματος
πρέπει να χρησιμοποιηθούν; Το πιο συνηθισμένο μοντέλο αναφοράς για την τυποποίηση της
επαλήθευσης των μοντέλων πρόβλεψης της ηλιακής ακτινοβολίας είναι το μοντέλο εμμονής.
Πιο συγκεκριμένα, συνιστάται ιδιαίτερα η αξιοποίηση ενός έξυπνου μοντέλου εμμονής ως μον-
τέλο αναφοράς, αντί της χρήσης του αφελούς (ή απλού) μοντέλου εμμονής (Yang, 2019a).
΄Οσον αφορά τη βέλτιστη μετρική σφάλματος, το RMSE είναι η καταλληλότερη μετρική στην
περίπτωση της παραγωγής ηλιακής ενέργειας, ως μια μετρική που είναι κατάλληλη για την
καταγραφή μεγάλων σφαλμάτων (Yang et al., 2020). ΄Ετσι, ο τύπος του δείκτη ικανότητας
πρόβλεψης είναι ο ακόλουθος:

skill = 1−
RMSEproposed

RMSEreference
(6.6)

όπου RMSEproposed είναι η τιμή RMSE του αναπτυγμένου μοντέλου LSTM και

RMSEreference είναι η τιμή RMSE του μοντέλου έξυπνης εμμονής.
Το τελευταίο ερώτημα που προκύπτει αφορά την επιλογή του μοντέλου έξυπνης εμμονής

στην περίπτωση της πρόβλεψης της ηλιακής ενέργειας. Για προβλήματα πρόβλεψης της ηλιακής
ακτινοβολίας, το μοντέλο έξυπνης εμμονής προκύπτει από την ενσωμάτωση συνθηκών clear
sky στο μοντέλο αναφοράς (Yang, 2019a). Το ίδιο ισχύει και για τις προβλέψεις Φ/Β ισχύος,
όπου έχουν προταθεί διάφορα μοντέλα έξυπνης εμμονής (Antonanzas et al., 2016). Πιο συγ-
κεκριμένα, ένας δείκτης clear sky έχει προταθεί από τους Engerer και Mills στην περίπτωση
που τα χαρακτηριστικά του Φ/Β πλαισίου είναι γνωστά (Engerer and Mills, 2014), ενώ ένα
άλλο μοντέλο smart persistence που βασίζεται στην κλιμάκωση της παγκόσμιας οριζόντιας
ακτινοβολίας έχει παρουσιαστεί από τους Huertas και Centeno (Huertas Tato and Cen-
teno Brito, 2018). Στην παρούσα μελέτη, υιοθετείται ο ορισμός των Pedro και Coimbra,
ο οποίος βασίζεται στην εκτίμηση της αναμενόμενης παραγωγής ισχύος υπό συνθήκες clear
sky (Pedro and Coimbra, 2012). Ο τύπος του υιοθετούμενου μοντέλου έξυπνης εμμονής
περιγράφεται από την ακόλουθη εξίσωση:

ŷ(t + ∆t) =

{
yc−s(t + ∆t), if yc−s(t) = 0

yc−s(t + ∆t) y(t)
yc−s(t)

otherwise
(6.7)

όπου y(t) είναι η μετρούμενη ισχύς εξόδου και yc−s(t) αντιπροσωπεύει την αναμενόμενη
ισχύ εξόδου υπό συνθήκες clear sky. Ο σκοπός αυτού του μοντέλου είναι η αποσύνθεση της
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παραγωγής ισχύος, υποδεικνύοντας ότι ένα μέρος της παραγωγής ισχύος σε σχέση με τις
συνθήκες clear sky παραμένει το ίδιο μεταξύ μικρών χρονικών διαστημάτων. Επιπλέον, σε
νυχτερινές συνθήκες η πρόβλεψη του μοντέλου έξυπνης εμμονής θεωρείται ίση με την παραγ-

ωγή ισχύος σε συνθήκες clear sky. Η προσεγγιστική συνάρτηση για το μοντέλο clear sky
μπορεί να δημιουργηθεί με τη μέση τιμή παρελθουσών τιμών παραγωγής ισχύος ανάλογα με

την ώρα της ημέρας (μεταξύ 0 και 23) και την ημέρα του έτους (μεταξύ 0 και 255). Το δεύτερο
βήμα περιλαμβάνει τη δημιουργία της ομαλής επιφάνειας που περιβάλλει την προαναφερθείσα

συνάρτηση (Pedro and Coimbra, 2012). Η παραγωγή ισχύος που αναμένεται υπό συνθήκες
clear sky για το βασικό Φ/Β (PV1) ως συνάρτηση της ώρας της ημέρας και της ημέρας του
έτους για το βασικό μοντέλο παρουσιάζεται στο Σχήμα 6.3.
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Σχήμα 6.3: Η αναμενόμενη ισχύς σε συνθήκες clear sky για το βασικό Φ/Β σύστημα
ως συνάρτηση της ώρας της ημέρας (που κυμαίνεται μεταξύ 0 και 23) και της ημέρας
του έτους (που κυμαίνεται μεταξύ 0 και 255)

.

Η απόδοση του μοντέλου έξυπνης εμμονής αντικατοπτρίζεται από τις ακόλουθες μετρικές

σφάλματος: MAE = 0.582, RMSE = 1.274, MBE = 0.029, nRMSE = 0.387,
R2 = 93.811%. Παρόλο που το μοντέλο έξυπνης εμμονής παρουσιάζει αρκετά καλή απόδοση
σε σύγκριση με το αφελές μοντέλο εμμονής (RMSENaive = 1.985, MAENaive = 1.110),
είναι προφανές ότι το LSTM υπερέχει σημαντικά του μοντέλου έξυπνης εμμονής. Αυτό
αναδεικνύεται επίσης μέσω του δείκτη ικανότητας πρόβλεψης του μοντέλου LSTM, ο οποίος
είναι ίσος με 0.221. ΄Ενας θετικός δείκτης ικανότητας πρόβλεψης δείχνει ότι το προτεινόμενο
μοντέλο υπερτερεί έναντι του μοντέλου έξυπνης εμμονής, ενώ ένας αρνητικός δείκτης δείχνει
ότι το μοντέλο έξυπνης εμμονής αποδίδει καλύτερα.
Τέλος, το Σχήμα 6.4 απεικονίζει τα αποτελέσματα των μοντέλων πρόβλεψης (βασικό

μοντέλο LSTM και μοντέλο έξυπνης εμμονής) για δύο διαφορετικές περιόδους. Μπορεί να
συναχθεί το συμπέρασμα ότι το μοντέλο καταφέρνει να συλλάβει την εποχικότητα, τις τάσεις
και τις μεταβολές που σχετίζονται με τις καιρικές συνθήκες τόσο στις καλοκαιρινές όσο και

στις χειμερινές περιόδους και έτσι προσφέρει σημαντικά καλύτερες προβλέψεις σε σύγκριση

με το μοντέλο έξυπνης εμμονής.

6.4.3 Στρατηγικές Μεταφοράς Μάθησης

Τα μοντέλα TL είναι εξοπλισμένα με τα ίδια ακριβώς χαρακτηριστικά με το βασικό μοντέλο,
χρησιμοποιώντας το βασικό προ-εκπαιδευμένο μοντέλο για την επίλυση του ίδιου ακριβώς
προβλήματος, με τα ίδια χαρακτηριστικά και την ίδια αναμενόμενη έξοδο, σε διαφορετικό Φ/Β
σύστημα. Ως εκ τούτου, τα χαρακτηριστικά των μοντέλων TL είναι τα εξής: (α) μετρούμενη
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(a) Θερινή περίοδος (από 04-08-2020 έως 11-
08-2020).
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(b) Χειμερινή περίοδος (από 18-01-2021 έως
25-01-2021)

Σχήμα 6.4: Παράδειγμα που απεικονίζει τις επιδόσεις του μοντέλου πρόβλεψης ηλιακής
ενέργειας σε σύγκριση με το μοντέλο smart persistence. Ο οριζόντιος άξονας δείχνει
το ωριαίο χρονικό βήμα της περιόδου αξιολόγησης, ενώ ο κατακόρυφος άξονας δείχνει
την παραγωγή ηλιακής ενέργειας. Το παράδειγμα αναφέρεται σε μια τυχαία επιλεγμένη
καλοκαιρινή εβδομάδα (μεταξύ των ωρών 54 και 222 του συνόλου επικύρωσης, που
αντιστοιχούν στις 04-08-2020 και 11-08-2020) και σε μια τυχαία επιλεγμένη χειμερινή
εβδομάδα (μεταξύ των ωρών 4060 και 4228 του συνόλου επικύρωσης, που αντιστοιχούν
στις 18-01-2021 και 25-01-2021) της περιόδου αξιολόγησης.

τιμή εξόδου ισχύος, (β) θερμοκρασία αέρα, (γ) παγκόσμια οριζόντια ακτινοβολία, (δ) υγρασία,
(ε) μήνας του έτους (κωδικοποίηση ενός σημείου) και (στ) ώρα της ημέρας (μετασχηματισμός
ημιτόνου/κοσινούχου) και η έξοδος του μοντέλου είναι μια πρόβλεψη μιας ώρας μπροστά για
την έξοδο ισχύος του Φ/Β.
Η διαδικασία επικύρωσης των προτεινόμενων στρατηγικών TL εφαρμόζεται σε 6 Φ/Β

συστήματα, με διαφορετική ονομαστική και μέγιστη ισχύ, που βρίσκονται σε 4 πόλεις της Πορ-
τογαλίας. Συγκρίνονται τέσσερις αρχιτεκτονικές, συμπεριλαμβανομένων των στρατηγικών TL
που παρουσιάζονται, καθώς και ένα συμβατικό μοντέλο όπου δεν έχει εφαρμοστεί TL. Για τα
μοντέλα TL, εφαρμόζεται προ-εκπαίδευση σε ολόκληρο το σύνολο δεδομένων του βασικού
Φ/Β συστήματος (δεδομένα 30 μηνών). Στη συνέχεια, τα τέσσερα μοντέλα εκπαιδεύονται
χρησιμοποιώντας δεδομένα ενός έτους (8760 ώρες) και δοκιμάζονται στο υπόλοιπο σύνολο
δεδομένων. Για κάθε Φ/Β σύστημα το μέγεθος του συνόλου δεδομένων δοκιμής είναι διαφορε-
τικό ανάλογα με τη διαθεσιμότητα των δεδομένων, όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 6.1. Η
ακρίβεια των μοντέλων αξιολογείται με βάση την απόδοσή τους στα δεδομένα αξιολόγησης

χρησιμοποιώντας τα RMSE, MBE, MAE, NRMSE και R2.
Για κάθε μοντέλο πραγματοποιούνται 20 επαναλήψεις εκπαίδευσης, προκειμένου να

εξαλειφθεί η τυχαιότητα. Αυτός ο αριθμός επαναλήψεων προτείνεται γενικά στη βιβλι-

ογραφία. Η απόδοση πρόβλεψης για όλα τα μοντέλα παρουσιάζεται στον Πίνακα 6.2, όπου
αναφέρονται οι μέσες τιμές των RMSE, MBE, MAE, NRMSE και R2, παρέχοντας ορισμένες
πολύ χρήσιμες πληροφορίες.
Πρώτον, αξίζει να αναφερθεί ότι όλα τα μοντέλα LSTM έχουν καλύτερες επιδόσεις από

το μοντέλο έξυπνης εμμονής όσον αφορά το RMSE. Το γεγονός αυτό καταδεικνύει την
καταλληλότητα του επιλεγμένου μοντέλου και των επιλεγμένων χαρακτηριστικών για το συγ-

κεκριμένο πρόβλημα. Η μόνη περίπτωση που το LSTM αποδίδει χειρότερα από το μοντέλο
έξυπνης εμμονής είναι για το συμβατικό LSTM του PV2. Ακόμη και σε αυτή την περίπτωση
τα τρία μοντέλα TL έχουν χαμηλότερους δείκτες σφάλματος από το μοντέλο έξυπνης εμμονής.
Ο δείκτης ικανότητας πρόβλεψης κυμαίνεται μεταξύ −0.15 (είναι αρνητικός στην περίπτωση
του PV2) και 0.48 για το συμβατικό μοντέλο, ενώ κυμαίνεται μεταξύ 0.28 και 0.56 για τις
στρατηγικές TL. Η μέση ποσοστιαία αύξηση του δείκτη ικανότητας πρόβλεψης μεταξύ του
συμβατικού και του μοντέλου TL είναι 16.3%. Τέλος, ο δείκτης MBE δείχνει ότι κανένα από
τα μοντέλα που αναπτύχθηκαν δεν παρουσιάζει ενδείξεις μεροληψίας.
΄Οσον αφορά τη σύγκριση μεταξύ του συμβατικού LSTM και των τριών μοντέλων TL,

ο αντίκτυπος του TL είναι εμφανής, καθώς οι στρατηγικές TL έχουν καλύτερη ακρίβεια από
τη συμβατική και για τα έξι Φ/Β. Τα διαγράμματα που παρουσιάζονται στο Σχήμα 6.5 δείχ-
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PV Metric Without TL Smart Persistence TL 1 TL 2 TL 3
RMSE (KWh) 3.77 3.27 2.34 2.37 2.36
MBE (KWh) -0.25 0.17 0.16 0.06 0.05

PV2 MAE (KWh) 1.81 1.38 1.11 1.11 1.12
nRMSE (%) 53.14 46.18 33.06 33.38 33.28

R2 (%) 87.74 91.37 95.57 95.49 95.51
RMSE 11.39 17.32 10.59 11.35 11.48
MBE 0.83 0.02 0.79 0.81 0.80

PV3 MAE 6.01 6.49 5.29 5.94 5.85
nRMSE 40.78 62.15 37.94 40.63 41.13

R2 93.60 85.27 94.49 93.68 93.53
RMSE 1.65 2.69 1.48 1.46 1.46
MBE -0.01 -0.82 0.11 0.06 0.07

PV4 MAE 0.81 1.32 0.70 0.69 0.70
nRMSE 35.57 57.84 31.94 31.42 31.51

R2 94.46 85.40 95.55 95.70 95.68
RMSE 2.66 5.27 2.31 2.31 2.31
MBE -0.08 0.35 -0.04 -0.11 -0.16

PV5 MAE 1.37 1.52 1.13 1.15 1.15
nRMSE 31.68 62.75 27.56 27.46 27.54

R2 95.17 81.51 96.43 96.46 96.44
RMSE 6.75 8.59 5.65 5.50 5.51
MBE 1.35 -0.04 0.94 0.43 0.56

PV6 MAE 3.54 4.25 2.74 2.79 2.77
nRMSE 40.92 52.11 34.23 33.37 33.40

R2 92.72 88.58 95.07 95.33 95.31
RMSE 3.64 4.59 2.47 2.40 2.41
MBE -0.16 0.15 0.24 -0.02 0.03

PV7 MAE 1.75 1.64 1.15 1.11 1.12
nRMSE 40.87 51.49 27.78 26.97 27.08

R2 92.23 88.19 96.56 96.76 96.74

Πίνακας 6.2: Μέση απόδοση πρόβλεψης (ακρίβεια) του μοντέλου έξυπνης εμμονής και
των στοιβαγμένων μοντέλων LSTM με και χωρίς TL. Τα RMSE, MBE και MAE
μετρώνται σε KWh, ενώ για τα R2

και nRMSE δίνεται το ποσοστό για κάθε μοντέλο.

νουν επίσης ότι το συμβατικό LSTM έχει μεγαλύτερη μέση τιμή RMSE σε όλα τα Φ/Β
συστήματα-στόχους, ενώ επιδεικνύει επίσης μεγαλύτερη διακύμανση σε σύγκριση με τα μον-
τέλα TL. Πράγματι, τα μοντέλα που χρησιμοποιούνται χωρίς TL υποφέρουν από μεγάλη
διακύμανση, προσφέροντας σημαντικά διαφορετική ακρίβεια σε κάθε επανάληψη. Αντιθέτως,
τα μοντέλα που εκπαιδεύονται με τις τρεις στρατηγικές TL παρουσιάζουν σχεδόν μηδενική
διακύμανση, ενώ παράλληλα επιτυγχάνουν ακριβέστερες, μη προκατειλημμένες προβλέψεις.
΄Ενα αξιοσημείωτο σημείο είναι ότι για το PV3, όπου η περίοδος αξιολόγησης είναι μόνο 38
ημέρες (910 ωριαίες σημειακές προβλέψεις), τα τρία μοντέλα TL δεν φαίνεται να υπερτερούν
του συμβατικού μοντέλου στον βαθμό που υπερτερούν για τα άλλα Φ/Β. Αυτό οφείλεται στο
γεγονός ότι η αξιολόγηση πραγματοποιείται αποκλειστικά τον Μάρτιο (χειμερινή περίοδος),
όπου το πρόβλημα είναι πιο σύνθετο, καθώς τα καιρικά φαινόμενα συχνά διαταράσσονται, ενώ
ένα άλλο σημάδι που καταδεικνύει τη δυσκολία πρόβλεψης στο PV3 είναι ότι ούτε το μοντέλο

έξυπνης εμμονής είναι σε θέση να κάνει καλύτερες προβλέψεις.

6.4.4 Επιπτώσεις Διαθεσιμότητας Δεδομένων

΄Οπως αναφέρθηκε στην εισαγωγική ενότητα, ένα ημερολογιακό έτος δεδομένων είναι το
ελάχιστο χρονικό διάστημα για να εκπαιδευτεί επαρκώς ένα μοντέλο, ώστε να ενσωματώ-
σει όλα τα εποχικά και καιρικά πρότυπα του προβλήματος. Επίσης, τα αποτελέσματα που
παρουσιάστηκαν δείχνουν ότι τα μοντέλα TL μπορούν να αποδώσουν καλύτερα από τα συμβατ-
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Σχήμα 6.5: Boxplot που συνοψίζει την απόδοση των τεσσάρων στοιβαγμένων μον-
τέλων LSTM για τα έξι Φ/Β με βάση το RMSE. Η βάση συμβολίζει το μοντέλο
στο οποίο δεν έχει εφαρμοστεί TL, ενώ οι TL1, TL2, TL3 συμβολίζουν τις τρεις
στρατηγικές TL, αντίστοιχα.

ικά μοντέλα λαμβάνοντας υπόψη ένα σενάριο όπου είναι διαθέσιμα δεδομένα εκπαίδευσης ενός

έτους, ενώ τα συμβατικά μοντέλα εξακολουθούν να είναι καλύτερα από τα μοντέλα αναφοράς
smart persistence. Ωστόσο, η εφαρμογή της TL προσφέρει τη δυνατότητα να ληφθούν αξ-
ιόπιστα και ακριβή μοντέλα πρόβλεψης, ακόμη και όταν τα διαθέσιμα δεδομένα εκπαίδευσης
για τον τομέα-στόχο είναι λιγότερα από ένα έτος. Σε αυτό το πλαίσιο, οι προτεινόμενες αρ-
χιτεκτονικές συγκρίνονται στις Φ/Β στόχου για διαφορετικές περιόδους εκπαίδευσης, δηλαδή
3 μήνες, 6 μήνες και 9 μήνες διαθέσιμων δεδομένων. Πρέπει να σημειωθεί ότι, αν και η
περίοδος εκπαίδευσης έχει αλλάξει, η περίοδος δοκιμής έχει παραμείνει η ίδια για λόγους
σύγκρισης μεταξύ των διαφόρων σεναρίων.
Στο Σχήμα 6.6 παρουσιάζεται ο δείκτης RMSE των τεσσάρων μοντέλων στα τέσσερα

προαναφερθέντα σενάρια διαφορετικών περιόδων εκπαίδευσης. Τα αποτελέσματα δείχνουν
ότι τα μοντέλα TL είναι πιο ανθεκτικά λαμβάνοντας υπόψη διαφορετικούς όγκους δεδομένων
εκπαίδευσης και ότι η απόδοσή τους βελτιώνεται ελαφρώς όταν είναι διαθέσιμα περισσότερα

δεδομένα. Αυτό μπορεί να συμβάλει στην προγενέστερη εκπαίδευσή τους στο βασικό Φ/Β
κατά τη διάρκεια 3 ετών ωριαίων δεδομένων. Από την άλλη πλευρά, ο αντίκτυπος της έλλειψης
δεδομένων είναι εμφανής για το συμβατικό μοντέλο LSTM, το οποίο βελτιώνεται ριζικά όταν
αυξάνεται η περίοδος εκπαίδευσης και εντοπίζει νέα εποχικά και καιρικά μοτίβα. Αξίζει να
σημειωθεί ότι κανένα από τα εκπαιδευμένα συμβατικά μοντέλα 3 μηνών δεν ξεπερνά το μοντέλο
smart persistence, ενώ μόνο τρία εκπαιδευμένα συμβατικά μοντέλα 6 μηνών καταφέρνουν να
επιτύχουν καλύτερη ακρίβεια σε σύγκριση με το μοντέλο smart persistence. Το ίδιο δεν
ισχύει για τα εκπαιδευμένα μοντέλα TL 3 μηνών, τα οποία έχουν χαμηλότερο RMSE σε
σύγκριση τόσο με το συμβατικό LSTM όσο και με το μοντέλο έξυπνης εμμονής.
Τέλος, η διαφορά όσον αφορά το RMSE μεταξύ του συμβατικού μοντέλου και του μον-

τέλου TL με τις καλύτερες επιδόσεις μειώνεται όσο περισσότερα δεδομένα εκπαίδευσης γίνον-
ται διαθέσιμα. Αυτό είναι εμφανές και για τα έξι Φ/Β-στόχους. Για παράδειγμα, η διαφορά
ως προς το RMSE στο PV5 περιορίζεται από 150,5% (μοντέλα εκπαίδευσης 3 μηνών) σε
15,1%, δηλαδή περίπου 10 φορές χαμηλότερα. Τα ίδια μοτίβα μείωσης εντοπίζονται και στα
άλλα πέντε Φ/Β συστήματα, υπογραμμίζοντας περαιτέρω τη σημασία της TL, ιδίως όταν είναι
διαθέσιμα δεδομένα λιγότερα από ένα ημερολογιακό έτος.
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Σχήμα 6.6: Συγκριτική απόδοση των τεσσάρων μοντέλων με βάση το δείκτη RMSE
για περίοδο εκπαίδευσης 3 μηνών, 6 μηνών, 9 μηνών και 12 μηνών για τα έξι Φ/Β του
τομέα-στόχου.

6.5 Συμπεράσματα

Η συλλογή επαρκών δεδομένων από πρόσφατα εγκατεστημένους ηλιακούς σταθμούς είναι

μια μακρά διαδικασία. Η επείγουσα ανάγκη για ακριβείς προβλέψεις παραγωγής Φ/Β οδήγησε
στην ιδέα της αξιοποίησης ηλιακών συστημάτων με επαρκή δεδομένα για την παροχή ακριβών

προβλέψεων για τους πρόσφατα εγκατεστημένους. Ο σκοπός της μελέτης αυτής είναι να
προσδιοριστεί κατά πόσον το TL μπορεί να χρησιμοποιηθεί αποτελεσματικά για την παροχή
προβλέψεων Φ/Β παραγωγής για εγκαταστάσεις με περιορισμένο όγκο δεδομένων. Αναπτύσ-
σονται τρεις στρατηγικές TL που βασίζονται σε μια στοιβαγμένη αρχιτεκτονική LSTM και

συγκρίνονται με μια προσέγγιση χωρίς TL. Η μεθοδολογία που παρουσιάζεται δοκιμάζεται σε
Φ/Β συστήματα παραγωγής ενέργειας σε διαφορετικές πόλεις και με διαφορετική ονομαστική
ισχύ. Τα ευρήματα της πειραματικής εφαρμογής δείχνουν ότι και οι τρεις στρατηγικές TL υπ-
ερτερούν σημαντικά της προσέγγισης χωρίς TL όσον αφορά την ακρίβεια πρόβλεψης, η οποία
αξιολογείται με διάφορους δείκτες σφάλματος.
Επιπλέον, τα μοντέλα συγκρίνονται με ένα μοντέλο έξυπνης εμμονής που βασίζεται στην

παραγωγή ισχύος σε συνθήκες clear sky. Τα μοντέλα που εκπαιδεύονται με τις τρεις

στρατηγικές TL υπερτερούν σημαντικά έναντι του μοντέλου αναφοράς, έχοντας βαθμολογία
ικανότητας πρόβλεψης μεταξύ 0, 28 και 0, 56 που θεωρείται ικανοποιητική από την υπάρχουσα
βιβλιογραφία. Στον αντίποδα, το μοντέλο LSTM χωρίς TL εμφανίζει περιορισμένη ακρίβεια
πρόβλεψης, η οποία ποσοτικοποιείται με μια μέση μείωση του δείκτη ικανότητας πρόβλεψης
κατά 16, 3%. Τα προαναφερθέντα αποτελέσματα αντιστοιχούν στο σενάριο προσομοίωσης
στο οποίο είναι διαθέσιμο ένα ημερολογιακό έτος δεδομένων. Τα αποτελέσματα πρόσ-

θετων πειραμάτων που χρησιμοποιούν ποικίλους όγκους δεδομένων εκπαίδευσης υποδηλώ-

νουν ότι όσο λιγότερα δεδομένα είναι διαθέσιμα, τόσο μεγαλύτερο είναι το χάσμα μεταξύ των
στρατηγικών TL και της προσέγγισης χωρίς TL, γεγονός που καθιστά περαιτέρω αναγκαία τη
χρήση της TL. Ειδικά στο σενάριο που είναι διαθέσιμα δεδομένα 3 μηνών για εκπαίδευση, το
χάσμα μεταξύ του συμβατικού μοντέλου και των TL αυξάνεται σημαντικά, ενώ το συμβατικό
LSTM αποτυγχάνει να ξεπεράσει ακόμη και το μοντέλο αναφοράς.
Τέλος, μια από τις σημαντικότερες παραμέτρους στην έννοια της TL είναι η δυνατότητα

αναπαραγωγής των στρατηγικών TL που παρουσιάζονται. Προκειμένου να αξιολογηθεί αυτή
η πτυχή, η πειραματική εφαρμογή πραγματοποιήθηκε σε τρία Φ/Β συστήματα που βρίσκονται
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στην ίδια πόλη με το βασικό Φ/Β και σε τρία Φ/Β που βρίσκονται σε διαφορετικές πόλεις.
Αυτό επιτρέπει τη σύγκριση μεταξύ των δύο ομάδων όσον αφορά την ακρίβεια πρόβλεψης.
Ωστόσο, το γεγονός ότι τα εν λόγω Φ/Β βρίσκονται σε διαφορετικές πόλεις και έχουν
διαφορετική ονομαστική ισχύ υποδεικνύει ότι η σύγκριση πρέπει να πραγματοποιηθεί στον

δείκτη ικανότητας πρόβλεψης, ώστε να ευθυγραμμιστεί με τις προτεινόμενες κατευθυντήριες
γραμμές επαλήθευσης για τις ντετερμινιστικές ηλιακές προβλέψεις. ΄Ετσι, ο μέσος δείκτης
ικανότητας πρόβλεψης για Φ/Β στην ίδια πόλη είναι 0.4, ενώ η αντίστοιχη τιμή για Φ/Β σε
διαφορετικές πόλεις είναι 0.43. Αυτό αποτελεί αναμφίβολα ένδειξη ότι η ακρίβεια πρόβλεψης
των μοντέλων δεν επηρεάζεται από τη γεωγραφική απόσταση μεταξύ της βάσης και του Φ/Β
στόχου.
Η παρούσα μελέτη αποτελεί το πρώτο βήμα προς την ενίσχυση της κατανόησης της επί-

δρασης της TL στην πρόβλεψη της ισχύος των ηλιακών εγκαταστάσεων. Οι μελλοντικές
εργασίες μπορούν να επικεντρωθούν στην αξιολόγηση της επίδρασης του όγκου δεδομένων

εκπαίδευσης του βασικού μοντέλου, διερευνώντας κατά πόσον η εκπαίδευση των βασικών
μοντέλων με περισσότερα δεδομένα ή με δεδομένα από διαφορετικές ηλιακές εγκαταστά-

σεις θα μπορούσε να βελτιώσει περαιτέρω την ακρίβεια πρόβλεψης. Αυτό θα μπορούσε να
οδηγήσει στην εξέλιξη διακρατικών μοντέλων και στην ανταλλαγή δεδομένων μεταξύ των εν-

εργειακών κοινοτήτων, με στόχο την προώθηση της συμμετοχικότητας σε περιβάλλοντα έξυπ-
νων πόλεων. Θα πρέπει επίσης να διεξαχθούν περαιτέρω μελέτες, οι οποίες θα λαμβάνουν υπ-
όψη τις διαφορές των γεωγραφικών χαρακτηριστικών μεταξύ του τομέα βάσης και του τομέα-
στόχου (π.χ. υψόμετρο, προσανατολισμός ηλιακών εγκαταστάσεων). Τέλος, η προοπτική
της δυνατότητας χρήσης του TL για την πρόβλεψη της ισχύος των ηλιακών εγκαταστάσεων,
χρησιμεύει ως συνεχές κίνητρο για μελλοντική έρευνα σχετικά με τη μεταφορά γνώσεων

σε παρόμοια προβλήματα, όπως η πρόβλεψη της ενέργειας σε διασταυρούμενα κτίρια, η πρόβ-
λεψη της αιολικής ισχύος και η πρόβλεψη της παραγωγής υδραυλικών εγκαταστάσεων, μεταξύ
άλλων.
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Κεφάλαιο 7

Μοντέλο Πρόβλεψης

Ενεργειακής Κατανάλωσης

Κτιρίων για την Εκτίμηση της

Εξοικονόμησης Ενέργειας

7.1 Εισαγωγή

Παρά το σημαντικό μερίδιο που κατέχει στην παγκόσμια συνολική τελική κατανάλωση

ενέργειας (35%) και στις εκπομπές CO2 που σχετίζονται με την ενέργεια (38%) το 2019, ο
κτιριακός τομέας διατηρεί σταθερό επίπεδο στην παγκόσμια κατανάλωση ενέργειας και στις

εκπομπές από το 2018 (?). Ωστόσο, η λειτουργική κατανάλωση ενέργειας των κτιρίων σε
παγκόσμια κλίμακα εξακολουθεί να ανέρχεται σε περίπου 130 EJ, αποτελώντας περίπου το
30% της συνολικής τελικής κατανάλωσης, ενώ η κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας στα κτίρια
αντιπροσωπεύει πλέον περίπου το 55% της παγκόσμιας κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας
(IEA, 2020a). Υπό το πρίσμα αυτών των στατιστικών στοιχείων, η μείωση της κατανάλωσης
ενέργειας και των εκπομπών στον κτιριακό τομέα αναδεικνύεται σε καίρια πρόκληση για την

αντιμετώπιση της κλιματικής αλλαγής. Στο πλαίσιο αυτό, η εφαρμογή μέτρων ανακαίνισης
κτιρίων αναδεικνύεται ως μια πολλά υποσχόμενη οδός για την επίτευξη των στόχων αυτών

(Ürge-Vorsatz et al., 2007). Η αναβάθμιση των υφιστάμενων κτιρίων με ενεργειακά αποδοτικά
συστήματα, όπως η ενισχυμένη μόνωση και ο φωτισμός, παρέχει τη δυνατότητα σημαντικής
εξοικονόμησης ενέργειας και μείωσης των εκπομπών αερίων του θερμοκηπίου. Ωστόσο,
παρά τα μελλοντικά οφέλη, η πρόοδος της ανακαίνισης των κτιρίων είναι υποτονική, με
αποτέλεσμα ένα σημαντικό τμήμα του κτιριακού αποθέματος να παραμένει ενεργειακά αναποτε-

λεσματικό. Επιπλέον, η πανδημία COVID-19 υπογράμμισε τον κρίσιμο ρόλο των υγιεινών
και βιώσιμων κτιρίων, ενισχύοντας έτσι τον επείγοντα χαρακτήρα της δράσης σε αυτόν τον
τομέα. Οι κυβερνήσεις και οι φορείς χάραξης πολιτικής διαδραματίζουν κρίσιμο ρόλο στην
παροχή κινήτρων για την ανακαίνιση των κτιρίων μέσω της εφαρμογής κανονισμών, μηχανισ-
μών χρηματοδότησης και άλλων μέσων πολιτικής (Bertoldi et al., 2021). Τέτοιες προσπά-
θειες μπορούν να διαδραματίσουν καθοριστικό ρόλο στην απελευθέρωση του δυναμικού της

ανακαίνισης κτιρίων ως κεντρικής στρατηγικής για τη μείωση της κατανάλωσης ενέργειας,
τον μετριασμό της κλιματικής αλλαγής και τη δημιουργία ενός υγιέστερου και πιο βιώσιμου

δομημένου περιβάλλοντος για το μέλλον (IEA, 2020b).
Τα ECM αποτελούν θεμελιώδες μέσο για τη μείωση της κατανάλωσης ενέργειας και των

εκπομπών αερίων του θερμοκηπίου σε διάφορους τομείς, συμπεριλαμβανομένων των κτιρίων,
της βιομηχανίας και των μεταφορών (Lundström and Wallin, 2016). Τα μέτρα αυτά περιλ-
αμβάνουν ένα φάσμα παρεμβάσεων, όπως αναβαθμίσεις εξοπλισμού, βελτιώσεις στη μόνωση,
στα συστήματα φωτισμού και στην εφαρμογή ενεργειακά αποδοτικών πρακτικών. Ωστόσο, η
διασφάλιση της αποτελεσματικότητας των ECM απαιτεί την ακριβή μέτρηση και επαλήθευση
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(M&V) της προκύπτουσας εξοικονόμησης ενέργειας. Η σημασία της M&V έχει αυξηθεί
σημαντικά ως απάντηση στις ενεργειακές πολιτικές που έχουν θεσπιστεί παγκοσμίως. Η
οδηγία της Ευρωπαϊκής ΄Ενωσης για την ενεργειακή απόδοση, για παράδειγμα, επιβάλλει στα
κράτη μέλη να επιτύχουν επιμέρους προόδους στην ενεργειακή απόδοση, απαιτώντας έτσι
την ακριβή και αξιόπιστη εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας που προέρχεται από διά-

φορες ECM για την αποτελεσματική εκτέλεση της οδηγίας (Balaras et al., 2016). Ο βαθμός
στον οποίο η εξοικονόμηση ενέργειας μπορεί να ποσοτικοποιηθεί αξιόπιστα εξαρτάται από

την παρουσία αβεβαιότητας, καθιστώντας την ανάλυση αβεβαιότητας απαραίτητο βήμα για την
ακριβή εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας.
Προκειμένου να εκτιμηθεί η εξοικονόμηση ενέργειας που προκύπτει από ένα ECM, πρέπει

να διεξαχθεί συγκριτική ανάλυση μεταξύ της κατανάλωσης ενέργειας κατά την περίοδο

αναφοράς (μετά το ECM) και της υποθετικής κατανάλωσης που θα είχε πραγματοποιηθεί
ελλείψει του ECM. Αυτή η σύγκριση είναι συνήθως γνωστή ως προσαρμοσμένη γραμμή βάσης.
Κατά συνέπεια, καθίσταται αναγκαία η τυποποίηση της κατανάλωσης μετά την ΕΚΜ ώστε να
ευθυγραμμιστεί με τις συνθήκες πριν την ΕΚΜ (Oses et al., 2016). Για τη διευκόλυνση αυτής
της διαδικασίας κανονικοποίησης χρησιμοποιείται συνήθως η ανάπτυξη ενός μοντέλου βασικής

γραμμής με τη χρήση μηχανικών ή στατιστικών μεθοδολογιών. Επιπλέον, για να εξασφαλ-
ιστεί η αξιοπιστία και η εγκυρότητα της εκτιμώμενης εξοικονόμησης ενέργειας, είναι ζωτικής
σημασίας να ενσωματωθεί ένα ποσοτικοποιήσιμο μέτρο αβεβαιότητας, το οποίο χρησιμεύει ως
δείκτης της ακρίβειας που σχετίζεται με την εκτίμηση της εξοικονόμησης (Granderson et al.,
2016).
Ο ακριβής ποσοτικός προσδιορισμός της εξοικονόμησης ενέργειας αποτελεί σημαντική

πρόκληση λόγω της πολυπλοκότητας, που απαιτεί την εξέταση πολλαπλών μεταβλητών και
εγγενών αβεβαιοτήτων. Ως αποτέλεσμα, η Μ&V της εξοικονόμησης ενέργειας έχει συγ-
κεντρώσει αυξανόμενη προσοχή τα τελευταία χρόνια, ωθούμενη από τη φιλοδοξία να βελτι-
ωθεί η αξιοπιστία και η ακρίβεια των εκτιμήσεων της εξοικονόμησης ενέργειας. Η ουσία
της πρόκλησης έγκειται στην ανάπτυξη ολοκληρωμένων μοντέλων που περιλαμβάνουν ένα

ευρύ φάσμα μεταβλητών που επηρεάζουν την ενεργειακή κατανάλωση, καλύπτοντας τις κλι-
ματικές συνθήκες, τα πρότυπα χρήσης και την απόδοση των επιμέρους ενεργειακών συστη-
μάτων. Η έλευση της ψηφιοποίησης στο χώρο των κτιρίων, συνοδευόμενη από τον πολ-
λαπλασιασμό των συσκευών του Διαδικτύου των Πραγμάτων (IoT) που καταγράφουν εκτε-
ταμένα σύνολα δεδομένων, επιφυλάσσει μεγάλες δυνατότητες για την προώθηση της ανάπ-
τυξης εξελιγμένων μοντέλων μηχανικής μάθησης (ML) για την εκτίμηση της εξοικονόμησης
ενέργειας (Tsiatsis et al., 2018; Granell et al., 2020). Αυτά τα μοντέλα ML διαθέτουν την
ικανότητα να ενσωματώνουν ένα ευρύ φάσμα μεταβλητών και πηγών δεδομένων, επιτρέποντας
έτσι ακριβέστερες και πιο αξιόπιστες εκτιμήσεις εξοικονόμησης ενέργειας. Η υιοθέτηση των
μοντέλων ML για την εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας παρουσιάζει μια συναρπαστική
ευκαιρία για την ενίσχυση της αποτελεσματικότητας και των αποτελεσμάτων των ECM,
διευκολύνοντας έτσι την επίτευξη των φιλόδοξων στόχων της ενεργειακής πολιτικής (Agrawal
et al., 2023). Παρόλα αυτά, η επιτυχής ανάπτυξη τέτοιων μοντέλων απαιτεί πρόσβαση σε δε-
δομένα υψηλής ποιότητας και την τεχνογνωσία ικανών επαγγελματιών που γνωρίζουν καλά

τις τεχνικές ανάλυσης δεδομένων και μοντελοποίησης.
Το παρόν κεφάλαιο αποσκοπεί στην αντιμετώπιση των προκλήσεων που αφορούν την

ακριβή εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας μέσω μιας συγκριτικής ανάλυσης διαφόρων

μοντέλων ML που χρησιμοποιούνται στη βασική ενεργειακή μοντελοποίηση. Η καινοτομία
της παρούσας μελέτης έγκειται στη χρήση μοντέλων ML, τα οποία αποσκοπούν στην πλήρη
αξιοποίηση του πλούτου των υψηλής ποιότητας μεγάλων δεδομένων που είναι διαθέσιμα για

τον χαρακτηρισμό της κατανάλωσης ενέργειας στα κτίρια. Ειδικότερα, η έρευνα αποσκοπεί να
διακρίνει κατά πόσον η εφαρμογή συνόλων που περιλαμβάνουν αυτά τα μοντέλα ML μπορεί
να αυξήσει περαιτέρω την ακρίβεια της εκτίμησης της εξοικονόμησης ενέργειας. Επιπλέον,
η παρούσα μελέτη διεξάγει εκτεταμένες δοκιμές σε ένα σημαντικό σύμπλεγμα κτιρίων του

πραγματικού κόσμου που βρίσκονται στη Λετονία, προσφέροντας έτσι πολύτιμες πληροφορίες
σχετικά με τη δυνατότητα γενίκευσης των προτεινόμενων μοντέλων σε πρακτικές εφαρμογές.
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Εμβαθύνοντας στις δυνατότητες των μοντέλων DL και των συνόλων για την εκτίμηση της
εξοικονόμησης ενέργειας, η παρούσα ερευνητική προσπάθεια συμβάλλει στην προώθηση πιο
αποτελεσματικών ECM, τα οποία είναι απαραίτητα για την επίτευξη των σημερινών φιλόδοξων
στόχων της ενεργειακής πολιτικής.
Οι συνεισφορές του παρόντος κεφαλαίου συνοψίζονται ως εξής:

� Η μελέτη προτείνει και συγκρίνει διαφορετικά μοντέλαML για την εκτίμηση της βασικής
κατανάλωσης ενέργειας σε κτίρια, αξιοποιώντας υψηλής ποιότητας μεγάλα δεδομένα που
είναι διαθέσιμα από συσκευές IoT.

� Η μελέτη διερευνά τις δυνατότητες των συνόλων μοντέλων ML για την περαιτέρω
αύξηση της ακρίβειας της εκτίμησης της κατανάλωσης ενέργειας.

� Τα προτεινόμενα μοντέλα δοκιμάζονται σε ένα μεγάλο σύμπλεγμα πραγματικών κτιρίων

στη Λετονία, παρέχοντας πολύτιμες πληροφορίες σχετικά με την αποτελεσματικότητα
και τη δυνατότητα γενίκευσης των μοντέλων σε πρακτικές εφαρμογές.

Το υπόλοιπο κεφάλαιο είναι οργανωμένο ως εξής. Στην ενότητα 7.2 παρουσιάζεται το
πλαίσιο του προβλήματος και η βιβλιογραφική ανασκόπηση. Στην ενότητα 7.3 περιγράφεται
η μεθοδολογία που αναπτύχθηκε. Στην ενότητα 7.4 παρουσιάζεται μια πειραματική εφαρμογή
που βασίζεται σε μια πραγματική μελέτη περίπτωσης στη Λετονία. Τέλος, στην ενότητα 7.5
παρατίθενται συμπερασματικές παρατηρήσεις.

7.2 Αναλυτική Διατύπωση Προβλήματος

7.2.1 Μοντελοποίηση Baseline Κατανάλωσης

Οι νομοθετικές προσπάθειες έχουν επικεντρωθεί κυρίως στην εφαρμογή ECMs, με στόχο
τη μείωση της κατανάλωσης ενέργειας. Η αποτελεσματικότητα αυτής της προσπάθειας εξαρτά-
ται σε μεγάλο βαθμό από την ακρίβεια της M&V που διεξάγεται για κάθε επιμέρους ECM,
εξασφαλίζοντας μια αξιόπιστη εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας. Ωστόσο, προκύπτει
μια σημαντική ανησυχία σχετικά με την πιθανή υπερεκτίμηση της εξοικονόμησης σε επίπεδο

έργου, η οποία θα μπορούσε να εμποδίσει τις προσπάθειες μετριασμού της κλιματικής αλ-
λαγής. Κατά συνέπεια, υπάρχει επείγουσα ανάγκη για μια μεθοδολογία ικανή να ξεπεράσει
τα εμπόδια που εμποδίζουν την ακριβή M&V σε κτιριακές εγκαταστάσεις, περιλαμβάνοντας
προκλήσεις που σχετίζονται με το κόστος, τους περιορισμούς πόρων και τους χρονικούς πε-
ριορισμούς. Προηγούμενες έρευνες έχουν αναγνωρίσει τις δυνατότητες του ML ως βιώσιμο
εργαλείο για την αντιμετώπιση αυτών των προκλήσεων, αναδεικνύοντας την καταλληλότητά
του στο συγκεκριμένο πλαίσιο (Gallagher et al., 2018).
Στο πλαίσιο των έργων M&V, είναι εμφανείς τρεις διακριτές σημαντικές περίοδοι, δηλαδή

η περίοδος αναφοράς, η περίοδος υλοποίησης και η περίοδος υποβολής εκθέσεων. Οι περίοδοι
αυτές είναι διαδοχικά οργανωμένες, ωστόσο η διάρκειά τους ποικίλλει ανάλογα με τις συγ-
κεκριμένες παραμέτρους του έργου. Πριν από την εφαρμογή των ΜΑΠ, η περίοδος βάσης
καθορίζει ένα σημείο αναφοράς, ενώ η περίοδος αναφοράς ακολουθεί μετά την εφαρμογή των
ΜΑΠ. Μια κρίσιμη εργασία στο πλαίσιο της διαδικασίας M&V περιλαμβάνει την εκτίμηση
της προσαρμοσμένης γραμμής βάσης κατά την περίοδο αναφοράς με την κανονικοποίηση της

κατανάλωσης ενέργειας σε συνθήκες βάσης. Συνήθως, χρησιμοποιούνται μηχανικές ή στατισ-
τικές μεθοδολογίες για την κατασκευή ενός μοντέλου γραμμής βάσης ικανό να επιτύχει αυτή

την κανονικοποίηση. Κατά συνέπεια, πρέπει να αναγνωριστεί ότι η M&V είναι μια εγγενώς
ανακριβής πειθαρχία και η διατήρηση της ακρίβειας καθ’ όλη τη διάρκεια της διαδικασίας είναι
πρωταρχικής σημασίας για την επιτυχία της. Οι πρωταρχικές πηγές αβεβαιότητας στη M&V
περιλαμβάνουν τη δειγματοληψία, τη μέτρηση και τη μοντελοποίηση. Για να αντιμετωπιστεί
αυτό, το Διεθνές Πρωτόκολλο Μέτρησης και Επαλήθευσης της Απόδοσης (IPMVP) περι-
γράφει ένα μεθοδολογικό πλαίσιο για την ποσοτικοποίηση της αβεβαιότητας σε ένα έργο, με
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το ελάχιστο αποδεκτό επίπεδο αβεβαιότητας να ορίζεται ως το όριο όπου η εξοικονόμηση

υπερβαίνει το διπλάσιο του τυπικού σφάλματος της τιμής βάσης.

Σχήμα 7.1: Υπολογισμός εξοικονόμησης ενέργειας σύμφωνα με το πλαίσιο IPMVP.
Η εξοικονόμηση μπορεί να εκτιμηθεί με μετρήσεις πριν και μετά την εγκατάσταση του

ECM, αλλά απαιτείται επίσης κανονικοποίηση της ενέργειας βάσης για την ενσωμάτωση
των καιρικών και άλλων επιδράσεων.

Η IPMVP χρησιμεύει ως η επικρατούσα και παγκοσμίως υιοθετημένη μεθοδολογία για
την M&V, η οποία περιλαμβάνει τέσσερις διαφορετικές προσεγγίσεις που ανταποκρίνονται σε
ένα ευρύ φάσμα δράσεων αναβάθμισης. Οι επιλογές Α και Β καθορίζουν ένα όριο έργου
που απομονώνει τη μετασκευή και περιλαμβάνει τον επηρεαζόμενο εξοπλισμό. Η επιλογή Γ
υιοθετεί μια ολοκληρωμένη προσέγγιση ολόκληρου του κτιρίου, κατάλληλη για σενάρια όπου
η εξοικονόμηση υπερβαίνει το 10 % της συνολικής κατανάλωσης ενέργειας της εγκατάσ-

τασης. Η επιλογή Δ περιλαμβάνει μια βαθμονομημένη προσομοίωση των ενεργειακών συστη-
μάτων, η οποία αποδεικνύεται επωφελής σε περιπτώσεις όπου δεν υπάρχουν δεδομένα βάσης.
Συμπληρωματικά με το IPMVP, η κατευθυντήρια γραμμή 14 της ASHRAE και το ISO50015
προσφέρουν μεθοδολογίες που βασίζονται στις βασικές αρχές του, παρέχοντας ισχυρά πλαίσια.
Ωστόσο, ένα αξιοσημείωτο μειονέκτημα αυτών των γενικευμένων μεθοδολογιών είναι η αναγ-
νωρισμένη έλλειψη καθοδήγησης σχετικά με τη διαδικασία υπολογισμού.
Ο προσδιορισμός της εξοικονόμησης μπορεί να περιλαμβάνει είτε ολόκληρη την εγκατάσ-

ταση είτε ένα συγκεκριμένο τμήμα της, ανάλογα με τα χαρακτηριστικά των μέτρων ενεργειακής
απόδοσης (ΜΕΑ) και τον επιδιωκόμενο σκοπό της αναφοράς. Για να απομονωθεί ο εξοπλισ-
μός και η σχετική χρήση ενέργειας που επηρεάζεται από τα ΜΕΑ από τον εξοπλισμό που

δεν επηρεάζεται, καθορίζεται ένα όριο μέτρησης. Εντός αυτού του ορίου, όλη η ενέργεια
που καταναλώνεται ή παράγεται πρέπει να μετράται ή να εκτιμάται με τη χρήση μετρητών.
Είναι ζωτικής σημασίας να λαμβάνονται υπόψη όλες οι ροές ενέργειας κατά μήκος του ορίου

μέτρησης, συμπεριλαμβανομένων των περιπτώσεων όπου η ενέργεια μπορεί να ρέει αντίστροφα,
όπως στην περίπτωση της επιτόπιας ηλιακής παραγωγής. Η επιλογή ενός ορίου μέτρησης
ευθυγραμμίζεται με μία ή περισσότερες από τις τέσσερις επιλογές του IPMVP, οι οποίες
επηρεάζουν το επίπεδο λεπτομέρειας της αναφερόμενης εξοικονόμησης και των απαιτούμενων

μετρήσεων. Η επιλογή των επιλογών θα πρέπει να λαμβάνει υπόψη το σκοπό της αναφοράς
M&V.
Εάν ο στόχος της αναφοράς είναι να επαληθευτεί η εξοικονόμηση που προκύπτει από

τον αντίκτυπο των ΗΕΜ στον εξοπλισμό, ένα όριο μέτρησης θα πρέπει να περιλαμβάνει τον
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συγκεκριμένο εξοπλισμό, επιτρέποντας τον καθορισμό των απαιτήσεων μέτρησης εντός του
ορίου. Η προσέγγιση αυτή αντιστοιχεί στην επιλογή απομόνωσης της μετασκευής (επιλογή
Α ή Β). Εάν ο στόχος υποβολής εκθέσεων περιλαμβάνει την επαλήθευση ή/και τη διαχείριση
της συνολικής ενεργειακής απόδοσης ολόκληρης της εγκατάστασης ή την επικύρωση της εξ-

οικονόμησης που προκύπτει από πολλαπλά EEM με αλληλεπιδραστικές επιδράσεις, οι μετρητές
που μετρούν την παροχή ενέργειας σε ολόκληρη την εγκατάσταση μπορούν να χρησιμοποι-

ηθούν για την αξιολόγηση της απόδοσης και της εξοικονόμησης. Στην περίπτωση αυτή,
το όριο μέτρησης περιλαμβάνει ολόκληρη την εγκατάσταση και η προσέγγιση που χρησι-

μοποιείται είναι η επιλογή Γ: Ολόκληρη εγκατάσταση. Σε περιπτώσεις όπου υπάρχουν αναξ-
ιόπιστα ή μη διαθέσιμα δεδομένα για την περίοδο αναφοράς ή την περίοδο αναφοράς (π.χ.
νέα κατασκευαστικά έργα), μπορούν να χρησιμοποιηθούν βαθμονομημένα μοντέλα προσο-
μοίωσης για την παροχή ενεργειακών δεδομένων είτε για ένα τμήμα είτε για το σύνολο της

εγκατάστασης. Το όριο μέτρησης μπορεί να οριοθετηθεί αναλόγως και η προσέγγιση που
χρησιμοποιείται είναι η επιλογή Δ: βαθμονομημένη προσομοίωση.

7.2.2 Συσχετιζόμενη Βιβλιογραφία

Στη βιβλιογραφία έχουν δοκιμαστεί διάφορες προσεγγίσεις για τη μοντελοποίηση της

κατανάλωσης των κτιρίων κατά την περίοδο αναφοράς. Είναι προφανές ότι οι προσεγγίσεις
ενεργειακής μοντελοποίησης που βασίζονται στηνML υπερτερούν των παραδοσιακών προσεγ-
γίσεων γραμμικής παλινδρόμησης (Ye et al., 2020; Mustapa et al., 2020) και η καταλληλότητά
τους αποδεικνύεται σε ένα ευρύ φάσμα μελετών στον εμπορικό τομέα (Granderson et al.,
2016; Ekici and Aksoy, 2009; Wong et al., 2010; Li et al., 2009; Neto and Fiorelli, 2008;
Karatasou et al., 2006; Haberl and Thamilseran, 1996), οικιακές (Edwards et al., 2012;
Jain et al., 2014; Agenis-Nevers et al., 2021) καθώς και βιομηχανικές (Gallagher et al.,
2018; Kissock and Eger, 2008; Rossi and Velázquez, 2015) εφαρμογές. Για την εύρεση της
βέλτιστης προσέγγισης ML και λαμβάνοντας υπόψη τις ποικίλες επιπτώσεις των χαρακτηρισ-
τικών (όπως οι επιλεγμένες μεταβλητές εισόδου, η ποσότητα και η ποιότητα των διαθέσιμων
δεδομένων εκπαίδευσης, η κοκκομετρία των δεδομένων και των προβλέψεων κ.λπ.) στην από-
δοση του μοντέλου, είναι σημαντικό να συγκριθούν οι διάφορες τεχνικές μοντελοποίησης στο
πλαίσιο των μοναδικών συνθηκών του έργου και υπό τις ίδιες συνθήκες.
Υπό αυτή την προοπτική, υπάρχουν πολλές μελέτες που συγκρίνουν διαφορετικές τεχνικές

ML στο πλαίσιο της ίδιας εφαρμογής. Gallagher et al. (2018) εφάρμοσε έξι τεχνικές
ML, δηλαδή παλινδρόμηση ελαχίστων τετραγώνων με δύο και πολλές μεταβλητές, δέντρα
αποφάσεων, k-κοντινότερους γείτονες, τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και μηχανές διανυσμάτων
υποστήριξης, για την M&V της εξοικονόμησης ενέργειας στο πλαίσιο βιομηχανικών κτιρίων
(βιοϊατρική μονάδα παραγωγής). Το βέλτιστο μοντέλο ήταν ένα μονοστρωματικό νευρ-

ωνικό δίκτυο τροφοδότησης προς τα εμπρός, το οποίο εκπαιδεύτηκε με μηνιαία δεδομένα
και παρουσίασε μείωση του σφάλματος κατά 51

Πίνακας 7.1: Ανασκόπηση της βιβλιογραφίας σχετικά με τις μελέτες βασικής εν-
εργειακής μοντελοποίησης.

# Author (΄Ετος) Μοντέλα Μετρικές Τύπος Κτιρίου

1 Touzani et al. (2018) GBM R2, CV(RMSE) Commercial
2 Grillone et al. (2021) GBM CV(RMSE) Commercial
3 Li et al. (2022) iTrAdaBoost MAPE, RMSE, MAE Educational
4 Kapp et al. (2023) SVM RMSE, MAE Industrial
5 Agenis-Nevers et al. (2021) LR, OLS, KNN, SVM MASE, MAPB Commercial
6 Gallagher et al. (2018) OLS, DT, KNN, SVM, ANN med(absRTE), CV(RMSE), NMBE Industrial
7 Mustapa et al. (2020) NARX-ANN MSE, RMSE Educational
8 Ye et al. (2020) LR, ANN MSE Residential
9 Granderson et al. (2016) KNN, DT, RF NMBE, CV(RMSE) Multiple
10 Ekici and Aksoy (2009) ANN SSE, MSE Multiple
11 Wong et al. (2010) ANN CV(RMSE) Commercial
12 Li et al. (2009) BPNN, RBFNN, GRNN, SVM RMSE, MRE Commercial
13 Neto and Fiorelli (2008) ANN, EnergyPlus SE Commercial
14 Karatasou et al. (2006) ANN CV(RMSE), MBE Commercial
15 Rossi and Velázquez (2015) ANN R2, RMSE, MAE CHP Plant
16 Dı́az et al. (2018) Gaussian Mixture R2 Commercial

Η ακρίβεια των εκτιμήσεων εξοικονόμησης εξαρτάται επίσης από την επιλογή των μεταβλ-
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ητών εισόδου του μοντέλου. Οι παράγοντες που επηρεάζουν περισσότερο την ενεργειακή
κατανάλωση των κτιρίων θα πρέπει να επιλέγονται και να ενσωματώνονται με τις καταλλη-

λότερες μετρήσεις στα βασικά μοντέλα. Οι παράγοντες αυτοί μπορεί να αφορούν το κλίμα
και τις καιρικές συνθήκες, όπως η υγρασία, οι ημέρες ψύξης ή θερμότητας, η ταχύτητα του
ανέμου, η ηλιακή ακτινοβολία (Dı́az et al., 2018; Kapp et al., 2023), ο τύπος και η ένταση της
χρήσης, συμπεριλαμβανομένων των επιπέδων πληρότητας, ο τύπος του κτιρίου, ο αριθμός των
εργάσιμων ημερών ανά μήνα, το πρόγραμμα του κτιρίου - επίπεδο παραγωγής, πρόγραμμα λει-
τουργίας (Kapp et al., 2023), η χρονική περίοδος χρήσης ανάλογα με τη χρονική κοκκομετρία
του μοντέλου (εποχή, μήνας του έτους, καθημερινή ημέρα/ Σαββατοκύριακο, ώρα της ημέρας),
τα χαρακτηριστικά του κτιρίου, συμπεριλαμβανομένου του συνολικού συντελεστή θερμικών
απωλειών του κτιρίου, του προσανατολισμού, του πάχους μόνωσης (Ekici and Aksoy, 2009)
ή οποιοδήποτε άλλο διασυνδεδεμένο σύνολο των προαναφερθέντων μεταβλητών. Κάθε ένας
από τους παραπάνω παράγοντες μπορεί να μεταφραστεί σε μεταβλητές του μοντέλου με δι-

αφορετικούς τρόπους.
Αναφερόμαστε ενδεικτικά στην υγρασία του εξωτερικού αέρα, στη θερμοκρασία σημείου

δρόσου ή υγρού βολβού και στην ενθαλπία ως εναλλακτικούς τρόπους μοντελοποίησης της

υγρασίας (Price, 2010). Κάθε μία από τις παραπάνω μεταβλητές θα μπορούσε επίσης να αλλη-
λεπιδράσει μεταξύ τους και να οδηγήσει στην εισαγωγή νέων κλιματικών μεταβλητών, όπως
η ”ενθαλπία υγρού αέρα”, όταν αναμειγνύονται η θερμοκρασία και η υγρασία, και η ”δυνητική
εξατμισοδιαπνοή” που προτάθηκε από την Agenis-Nevers et al. (2021) ως συνάρτηση της
πίεσης του αέρα, της υγρασίας, της θερμοκρασίας, της ταχύτητας του ανέμου, της ηλιακής
ακτινοβολίας και άλλων. Το Agenis-Nevers et al. (2021) πρότεινε επίσης μια αυτοματοποιη-
μένη μέθοδο επιλογής για τον εντοπισμό των καλύτερων συνόλων μεταβλητών για τα κτίρια

που αναλύθηκαν. Νέα χαρακτηριστικά του μοντέλου εισάγονται επίσης στην εργασία του
Catalina et al. (2013) , ο οποίος χρησιμοποίησε τον παγκόσμιο συντελεστή απώλειας θερ-
μότητας του κτιρίου, τη νότια ισοδύναμη επιφάνεια και τη διαφορά μεταξύ της εσωτερικής
θερμοκρασίας του σημείου ρύθμισης και της ηλιακής θερμοκρασίας για την πρόβλεψη της

ζήτησης ενέργειας θέρμανσης.
΄Αλλες παράμετροι που επηρεάζουν την απόδοση της πρόβλεψης είναι η περίοδος εκ-

παίδευσης του μοντέλου και η συχνότητα μετρήσεων και προβλέψεων. Gallagher et al. (2018)
διερεύνησε πώς τα χαρακτηριστικά της περιόδου εκπαίδευσης θα μπορούσαν να επηρεάσουν

την απόδοση του μοντέλου. Διαπιστώθηκε ότι η χρήση μεγαλύτερης συχνότητας μετρήσεων
μείωσε τη διασπορά του σφάλματος στα εξεταζόμενα μοντέλα. Ωστόσο, η περαιτέρω ανάλυση
απέδειξε ότι η χρήση πιο λεπτομερών δεδομένων δεν ωφέλησε πάντα την απόδοση του μον-

τέλου. Στην ανάλυση της Jain et al. (2014) για κτίρια πολυκατοικιών, σε μια κλίμακα
συχνοτήτων από 10 λεπτά έως ημερήσιες μετρήσεις, μια ωριαία κοκκομετρία παρείχε τα
καλύτερα αποτελέσματα όσον αφορά την απόδοση πρόβλεψης. Στην εργασία του Agenis-
Nevers et al. (2021) εξετάστηκαν επίσης μοντέλα με διαφορετική συχνότητα μετρήσεων
(χρησιμοποιούνται μηνιαίες και ημερήσιες τιμές κατανάλωσης), αλλά αυτά εφαρμόστηκαν σε
διαφορετικά κτίρια και δεν μπορούν να συγκριθούν. Σε κάθε περίπτωση, κατά την επιλογή
των παραμέτρων και της διαμόρφωσης του μοντέλου, είναι σημαντικό να ληφθεί υπόψη ότι σε
πραγματικά πρακτικά σενάρια, η ποιότητα των διαθέσιμων συνόλων δεδομένων, η συχνότητα
δειγματοληψίας και η ανάλυση τους μπορεί να διαφέρουν.

7.3 Προτεινόμενο Μοντέλο

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουμε την προτεινόμενη μεθοδολογία για τη μοντελοποίηση

της ενέργειας βάσης. Αρχικά, παρουσιάζονται τα επιλεγμένα μοντέλα ML (RF, XGBoost και
LightGBM) για την πρόβλεψη της ενέργειας βάσης. Δεύτερον, παρουσιάζεται το συνολικό
μεθοδολογικό πλαίσιο, τονίζοντας την ανάγκη για συσσωμάτωση διαφορετικών μοντέλων
ML, η οποία μπορεί να οδηγήσει σε καλύτερες προβλέψεις.
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7.3.1 Αρχιτεκτονική Μοντέλου

Στον τομέα της πρόβλεψης, είναι ευρέως αποδεκτό ότι κανένα μεμονωμένο μοντέλο δεν
μπορεί να ξεπεράσει σταθερά όλα τα διαθέσιμα μοντέλα όσον αφορά την προβλεπτική απόδοση

(Petropoulos et al., 2022). Αυτή η αντίληψη ισχύει και για τον τομέα της μοντελοποίησης
M&V και της βασικής ενέργειας. Κατά συνέπεια, οι προγνώστες έχουν καταφύγει στο
συνδυασμό των προβλέψεων που παράγονται από πολλαπλά μοντέλα, καθένα από τα οποία
χρησιμοποιεί διαφορετικές παραδοχές και διαθέτει διαφορετική δομική διαμόρφωση, σε μια
προσπάθεια να βελτιώσουν τη συνολική ακρίβεια των προβλέψεων. Η βασική αρχή που διέπει
τους συνδυασμούς προβλέψεων έγκειται στην προσδοκία ότι τα σφάλματα που είναι εγγενή

σε διαφορετικά μοντέλα θα αντισταθμίσουν το ένα το άλλο, με αποτέλεσμα ακριβέστερες
προβλέψεις από εκείνες που παράγονται από μεμονωμένες προσεγγίσεις πρόβλεψης. ΄Εχουν
προταθεί πολυάριθμα σχήματα για το συνδυασμό προβλέψεων, τα οποία περιλαμβάνουν τόσο
απλουστευτικές μεθόδους όπως ο μέσος όρος (π.χ. μέσος όρος, διάμεσος ή τρόπος) όσο και
πιο εξελιγμένες τεχνικές (π.χ. αξιοποίηση των σφαλμάτων πρόβλεψης εντός και εκτός δείγ-
ματος, κριτήρια πληροφόρησης, θεωρία πιθανοτήτων του Μπέιζ και μεθοδολογίες γραμμικής
ή μη γραμμικής παλινδρόμησης).
Στο πλαίσιο της έρευνάς μας, η οποία διερευνά την πρόβλεψη της βασικής γραμμής

ενέργειας μετά την εφαρμογή των ECMs, έχουμε επινοήσει ένα μοντέλο συνόλου στοίβαξης.
Το προτεινόμενο μοντέλο συνόλου αποτελείται από τρία μοντέλα που βασίζονται σε ML,
δηλαδή τα RF, XGBoost και LightGBM. Καθένα από αυτά τα μοντέλα διαθέτει διακριτά
πλεονεκτήματα και χαρακτηριστικά, αποτυπώνοντας ποικίλες πτυχές των υποκείμενων προ-
τύπων κατανάλωσης ενέργειας. Αξιοποιώντας τη συλλογική προβλεπτική δύναμη αυτών των
μοντέλων, ο στόχος μας είναι να βελτιστοποιήσουμε την ακρίβεια των βασικών προβλέψεων
ενέργειας. Το μοντέλο συνόλου στοίβαξης λειτουργεί με τη συγκέντρωση των προβλέψεων
που παράγονται από τα επιμέρους μοντέλα ML. Ωστόσο, για να βελτιώσουμε περαιτέρω τη
διαδικασία συγχώνευσης, εισάγουμε ένα βήμα φιλτραρίσματος που χρησιμοποιεί ένα μοντέλο
σύνοψης με βάση το μέσο όρο, όπως φαίνεται στο Σχήμα 7.2. Αυτό το συμπληρωματικό
επίπεδο διευκολύνει τη βέλτιστη συγχώνευση των προβλέψεων που προέρχονται από τα βασικά

μοντέλα, αξιοποιώντας τα μοναδικά πλεονεκτήματα που παρουσιάζει κάθε μοντέλο. Μέσω
αυτής της επαναληπτικής διαδικασίας, το μοντέλο συνόλου στοίβαξης αξιοποιεί τις συμπληρω-
ματικές δυνατότητες των επιμέρους μοντέλων ML, με αποτέλεσμα μια πρόβλεψη συνόλου που
χαρακτηρίζεται από βελτιωμένη ακρίβεια και ευρωστία. Η υιοθέτηση αυτής της προσέγγισης
του συνόλου στοίβαξης στη μελέτη μας αποτελεί αξιοσημείωτη συμβολή στον τομέα της

M&V και της βασικής ενεργειακής μοντελοποίησης. Με την αποτελεσματική ενσωμάτωση
της εμπειρογνωμοσύνης και των γνώσεων που προέρχονται από διαφορετικά μοντέλα ML,
το προτεινόμενο μοντέλο στοχεύει στην αντιμετώπιση των περιορισμών που είναι εγγενείς

στα μεμονωμένα μοντέλα, βελτιώνοντας έτσι την ακρίβεια της εκτίμησης της εξοικονόμησης
ενέργειας.

7.3.2 Baseline Μοντέλα Παλινδρόμησης

Random Forest

Ο αλγόριθμος Random Forest (RF) είναι μια εξαιρετικά δημοφιλής και εκτεταμένα χρησι-
μοποιούμενη τεχνική στο πεδίο της επιστήμης των δεδομένων (Breiman, 2001). Αποτελεί
έναν αλγόριθμο ML με επίβλεψη που βρίσκει εφαρμογές σε πλήθος προβλημάτων ταξινόμησης
και παλινδρόμησης. Μέσω της κατασκευής δέντρων απόφασης σε διακριτά δείγματα και της
επακόλουθης συγκέντρωσης των προβλέψεών τους μέσω πλειοψηφικής ψηφοφορίας ή μέσου

όρου, ο αλγόριθμος RF επιτυγχάνει εξαιρετικά επίπεδα ακρίβειας.
΄Ενα βασικό πλεονέκτημα του RF έγκειται στην ικανότητά του να αντιμετωπίζει σύνολα

δεδομένων που περιλαμβάνουν τόσο συνεχείς όσο και κατηγορικές μεταβλητές. Αυτή η έμ-
φυτη ευελιξία τον καθιστά ιδιαίτερα κατάλληλο για ένα ευρύ φάσμα εργασιών ταξινόμησης και

παλινδρόμησης. Στο επερχόμενο σεμινάριο, θα ξεκινήσουμε την εξερεύνηση των περίπλοκων
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Σχήμα 7.2: Το προτεινόμενο μεθοδολογικό πλαίσιο για την εκτίμηση της εξ-
οικονόμησης ενέργειας με βάση μοντέλα ML και ensembling.

εσωτερικών λειτουργιών του αλγορίθμου RF, επιδεικνύοντας ταυτόχρονα την εφαρμογή του
σε ένα συναρπαστικό πρόβλημα ταξινόμησης.
Στο επίκεντρο του αλγορίθμου RF βρίσκεται η μάθηση συνόλου, μια έννοια καθοριστική

για τη λειτουργία του. Η μάθηση συνόλου συνδυάζει πολλαπλά μοντέλα, αποφεύγοντας την
εξάρτηση από ένα μοναχικό μοντέλο. Μέσα στα όρια του αλγορίθμου RF, αυτή η τεχνική
ensemble υιοθετεί τις αρχές του bagging (Breiman, 1996). Κατά συνέπεια, διαμορφώνει
διάφορα υποσύνολα εκπαίδευσης από το αρχικό σύνολο δεδομένων, χρησιμοποιώντας δειγμα-
τοληψία με αντικατάσταση. Κάθε ένα από αυτά τα υποσύνολα δημιουργεί την εκπαίδευση ενός
ανεξάρτητου μοντέλου δέντρου αποφάσεων, με αποκορύφωμα την τελική πρόβλεψη που πραγ-
ματοποιείται μέσω της συνάθροισης όλων των προβλέψεων του δέντρου αποφάσεων (Prasad
et al., 2006).
Το RF παρέχει πολλά πλεονεκτήματα στους επαγγελματίες του. Παρουσιάζει ικανότητες

στον αποτελεσματικό χειρισμό μη γραμμικών σχέσεων και θορυβωδών συνόλων δεδομένων

(Strobl et al., 2009). Επιπλέον, διαθέτει μειωμένη απαίτηση για προεπεξεργασία δεδομένων,
γεγονός που τον διαφοροποιεί από ορισμένους εναλλακτικούς αλγορίθμους. Είναι σημαντικό,
ωστόσο, να αναγνωρίσουμε ότι ο RF θυσιάζει την ερμηνευσιμότητα των μεμονωμένων δέν-
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τρων προς όφελος της ενισχυμένης ακρίβειας πρόβλεψης, ενώ λόγω της πολυπλοκότητας του
αλγορίθμου, είναι επιβεβλημένος ένας πολύ εκτεταμένος συντονισμός των παραμέτρων.Ο αλ-
γόριθμος Random Forest (RF) είναι μια εξαιρετικά δημοφιλής και εκτεταμένα χρησιμοποιού-
μενη τεχνική στον τομέα της επιστήμης των δεδομένων (Breiman, 2001). Αποτελεί έναν
αλγόριθμο ML με επίβλεψη που βρίσκει εφαρμογές σε πλήθος προβλημάτων ταξινόμησης
και παλινδρόμησης. Μέσω της κατασκευής δέντρων απόφασης σε διακριτά δείγματα και της
επακόλουθης συγκέντρωσης των προβλέψεών τους μέσω πλειοψηφικής ψηφοφορίας ή μέσου

όρου, ο αλγόριθμος RF επιτυγχάνει εξαιρετικά επίπεδα ακρίβειας.

XGBoost

Το Gradient boosting (GB) αναδεικνύεται ως ένας ευέλικτος αλγόριθμος μάθησης
συνόλου, που καλύπτει τόσο εργασίες παλινδρόμησης όσο και ταξινόμησης (Natekin and
Knoll, 2013). Ο θεμελιώδης στόχος του περιστρέφεται γύρω από την κατασκευή ενός μον-
τέλου ”ισχυρού μαθητή” μέσω της επαναληπτικής συγχώνευσης πολλαπλών μοντέλων ”αδύ-
ναμου μαθητή”. Κάθε επόμενο μοντέλο στοχεύει στη διόρθωση των σφαλμάτων πρόβλεψης
του προηγούμενου (Schapire, 2003). Ακολουθώντας μια μεθοδολογία παρόμοια με άλλες
τεχνικές boosting, η GB χρησιμοποιεί δέντρα αποφάσεων (παλινδρομείς ή ταξινομητές) που
εκπαιδεύονται στην αρνητική κλίση της συνάρτησης απώλειας σε κάθε στάδιο. Αυτή η προσέγ-
γιση επιτρέπει στα νεοπροστιθέμενα μοντέλα να αντιμετωπίσουν τις συγκεκριμένες ελλείψεις

των προηγούμενων μοντέλων, με αποτέλεσμα τη συνολική βελτίωση της απόδοσης. Μόλις
όλα τα μεμονωμένα δέντρα ενσωματωθούν στο σύνολο, το τελικό μοντέλο αναλαμβάνει την
πρόβλεψη νέων δειγμάτων.
Το XGBoost, μια βελτιστοποιημένη παραλλαγή του GB, ανήκει στην οικογένεια GB, αλλά

διακρίνεται μέσω της ενσωμάτωσης προηγμένων τεχνικών κανονικοποίησης, δηλαδή των L1
και L2 κανονικοποίησης, αυξάνοντας τις δυνατότητες γενίκευσης των μοντέλων που προκύπ-
τουν. Λειτουργώντας ως αποδοτική υλοποίηση του αλγορίθμου GB, το XGBoost προσφέρει
ανώτερες υπολογιστικές επιδόσεις σε σύγκριση με τα παραδοσιακά μοντέλα GB. Επιπλέον,
μειώνει τους χρόνους εκπαίδευσης μέσω παραλληλισμού σε συστοιχίες (Chen and Guestrin,
2016). Παρόμοια με το RF, το XGBoost συγκεντρώνει επίσης σύνολα από μοντέλα δέντρων
απόφασης. Ωστόσο, η κύρια απόκλιση έγκειται στη διαδοχική προσθήκη δέντρων στο σύνολο,
με στόχο την ελαχιστοποίηση των σφαλμάτων πρόβλεψης από προηγούμενα μοντέλα (αυτή
η διάκριση αντιπροσωπεύει επίσης τη θεμελιώδη διαφορά μεταξύ bagging και boosting). Ο
όρος ”gradient boosting” προέρχεται από την υιοθέτηση του αλγορίθμου βελτιστοποίησης
gradient descent για την ελαχιστοποίηση των σφαλμάτων.
Το XGBoost διαθέτει αρκετά πλεονεκτήματα που έχουν εδραιώσει τη θέση του ως ένα

από τα σημαντικότερα μοντέλα για το GB. ΄Οπως αναφέρθηκε προηγουμένως, χρησιμοποιεί
μια προσαρμοσμένη τεχνική κλαδέματος για δέντρα απόφασης, με αποτέλεσμα την επιτάχυνση
της εκπαίδευσης και τον βελτιωμένο χειρισμό ογκωδών συνόλων δεδομένων Wade (2020).
Μεταξύ των βελτιστοποιήσεών του, το XGBoost αξιοποιεί έναν προσεγγιστικό άπληστο αλ-
γόριθμο σταθμισμένων κβαντιλιών κατά τη διάρκεια της διάσπασης των κόμβων, παρακάμπ-
τοντας την αξιολόγηση όλων των πιθανών διασπάσεων. Επιπλέον, διαμερίζει τα δεδομένα
σε μικρότερα τμήματα, διευκολύνοντας την παράλληλη επεξεργασία των δειγμάτων, ενώ αξ-
ιοποιεί τη μνήμη κρυφής μνήμης για την επιτάχυνση των υπολογισμών (Wen et al., 2019).
Αυτά τα χαρακτηριστικά έχουν συμβάλει στην ευρεία υιοθέτησή του σε ποικίλες εφαρμογές

ταξινόμησης και παλινδρόμησης κατά την τελευταία δεκαετία.
Ανάλογα με το RF, το XGBoost βασίζεται σε ένα κρίσιμο σύνολο υπερπαραμέτρων για την

επίτευξη προβλέψεων υψηλής ακρίβειας. Αυτές οι υπερπαράμετροι περιλαμβάνουν πτυχές που
δεν σχετίζονται μόνο με τη διαδικασίαGB, όπως ο αριθμός των δέντρων που χρησιμοποιούνται
κατά την εκπαίδευση, αλλά και με τη δομή κάθε μεμονωμένου δέντρου. Στις αξιοσημείωτες
παραμέτρους περιλαμβάνονται το βάθος του δέντρου και η ελάχιστη μείωση των απωλειών

που είναι απαραίτητη για την περαιτέρω κατάτμηση των κόμβων. Για την παρούσα μελέτη
χρησιμοποιήθηκε η αρχική βιβλιοθήκη υλοποίησης XGBoost.
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LightGBM

Το LightGBM, που εισήχθη από την Ke et al. (2017), είναι ένα αξιοσημείωτο πλαίσιο
GB παρόμοιο με το XGBoost. Ενώ και τα δύο βασίζονται στον αλγόριθμο GB και χρησι-
μοποιούν δέντρα αποφάσεων, το LightGBM δίνει προτεραιότητα στις επιδόσεις, την επεκ-
τασιμότητα και την αποδοτικότητα μνήμης. Αποκλίνει από το XGBoost στην κατασκευή του
δέντρου αποφάσεων, χρησιμοποιώντας μια στρατηγική κατά φύλλο που επιλέγει το φύλλο με
τη μεγαλύτερη μείωση των απωλειών. Το LightGBM χρησιμοποιεί επίσης έναν αλγόριθμο

μάθησης με βάση το ιστόγραμμα για τον προσδιορισμό των βέλτιστων σημείων διαχωρισμού,
βελτιώνοντας την αποδοτικότητα και μειώνοντας τις απαιτήσεις μνήμης. Αυτό το πλαίσιο έχει
αναπτυχθεί από ερευνητές της Microsoft, είναι ένα πλαίσιο και συνδυάζει δέντρα αποφάσεων
διαδοχικά, όπου κάθε νέο δέντρο βελτιώνει το μοντέλο προσαρμόζοντας τα υπολείμματα από
το προηγούμενο δέντρο. Το LightGBM έχει επιτύχει αξιοσημείωτη ακρίβεια σε διαγωνισμούς
ML (Makridakis et al., 2022).
Το κίνητρο πίσω από το LightGBM προέρχεται από τη διαδικασία κατασκευής δέντρων

απόφασης, η οποία περιλαμβάνει διαχωρισμό των παρατηρήσεων με βάση τις τιμές των χαρακ-
τηριστικών για τη μείωση της τυχαιότητας και την αύξηση του κέρδους πληροφορίας. Η
εύρεση του καλύτερου διαχωρισμού, που οδηγεί στο μεγαλύτερο κέρδος πληροφορίας, είναι η
πιο χρονοβόρα πτυχή της εκμάθησης δέντρων (Jin et al., 2020). ΄Αλλες υλοποιήσεις gradi-
ent boosting χρησιμοποιούν δύο αλγορίθμους για την εύρεση των καλύτερων διαχωρισμών:
προ-ταξινομημένους και βασισμένους στο ιστόγραμμα. Ο αλγόριθμος προ-ταξινόμησης περ-
ιλαμβάνει την ταξινόμηση των τιμών των χαρακτηριστικών και την αξιολόγηση όλων των πι-

θανών σημείων διάσπασης, ενώ ο αλγόριθμος με βάση το ιστόγραμμα διακριτοποιεί τα συνεχή
χαρακτηριστικά σε bins για τη δημιουργία ιστογραμμάτων χαρακτηριστικών. Ο LightGBM
αποσκοπεί στην αντιμετώπιση του ζητήματος της αποδοτικότητας, ιδίως με μεγάλα σύνολα
δεδομένων.
Το κίνητρο πίσω από το LightGBM είναι η βελτίωση της αποτελεσματικότητας

της δημιουργίας δέντρων αποφάσεων. Η διαδικασία περιλαμβάνει τον διαχωρισμό των

παρατηρήσεων με βάση τις τιμές των χαρακτηριστικών για τη μείωση της τυχαιότητας και

την αύξηση του κέρδους πληροφορίας. Η εύρεση του καλύτερου διαχωρισμού, ο οποίος
μεγιστοποιεί το κέρδος πληροφορίας, είναι χρονοβόρα. ΄Αλλες υλοποιήσεις δέντρων από-
φασης με ενίσχυση κλίσης χρησιμοποιούν αλγορίθμους που βασίζονται σε προ-ταξινομήσεις
ή ιστογράμματα για την εύρεση διαχωρισμών. Το LightGBM αντιμετωπίζει ζητήματα

αποδοτικότητας, ειδικά με μεγάλα σύνολα δεδομένων (Al Daoud, 2019). Για την ενίσχυση
της αποδοτικότητας, το LightGBM ενσωματώνει δύο τεχνικές: Gradient One-Side Sampling
(GOSS) και Exclusive Feature Bundling (EFB). Η GOSS δίνει προτεραιότητα στις περιπτώ-
σεις με μεγαλύτερες κλίσεις για να επιταχύνει το κέρδος πληροφορίας, ενώ η EFB μειώνει τον
αριθμό των χαρακτηριστικών ομαδοποιώντας αμοιβαία αποκλειόμενα χαρακτηριστικά. Αυτές
οι τεχνικές καθιστούν το LightGBM αποτελεσματικό για εργασίες κατάταξης, ταξινόμησης
και παλινδρόμησης.

7.4 Μελέτη Περίπτωσης

Αυτή η ενότητα παρέχει μια εκτεταμένη πειραματική εφαρμογή της προτεινόμενης

μεθοδολογίας σε δεδομένα που προέρχονται από πραγματικά έργα ανακαίνισης. Περιγράφε-
ται λεπτομερώς η διαδικασία εκπαίδευσης των βασικών μεθόδων ταξινόμησης, συμπεριλαμ-
βανομένης της τελειοποίησης των υπερπαραμέτρων τους, και ακολουθεί η αξιολόγηση του
μοντέλου μετα-μάθησης. Τέλος, παρουσιάζονται και συζητούνται τα αποτελέσματα της εφαρ-
μογής.
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7.4.1 Σύνολο Δεδομένων

Σε αυτό το υποκεφάλαιο, θα παρουσιάσουμε το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε
για την εφαρμογή της προτεινόμενης μεθοδολογίας σε πειραματικό περιβάλλον. Η αξιολόγηση
περιελάμβανε συνολικά 8 πραγματικά κτίρια και θα εμβαθύνουμε στη μετρική ακρίβεια των μον-
τέλων στο επόμενο υποκεφάλαιο. Για τους σκοπούς αυτής της ενότητας, θα επικεντρωθούμε
στην ανάλυση του συνόλου δεδομένων ενός συγκεκριμένου κτιρίου: μιας δημόσιας βιβλιο-
θήκης που βρίσκεται στην πόλη Gulbene, η οποία βρίσκεται στη βορειοανατολική Λετονία.
Είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι παρόμοιες ανακαινίσεις έχουν πραγματοποιηθεί και στα υπ-

όλοιπα 7 κτίρια. Οι ανακαινίσεις αυτές περιελάμβαναν μόνωση εξωτερικών τοίχων, μόνωση
καπακιών, εκσυγχρονισμό του συστήματος αποχέτευσης, αντικατάσταση θυρών και παρα-
θύρων και αποκατάσταση της μόνωσης των σωληνώσεων του συστήματος θέρμανσης.
Το σύνολο δεδομένων αποτελείται από δεδομένα κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας

διάρκειας 1,5 έτους, τα οποία συλλέγονται με ωριαία συχνότητα με τη χρήση έξυπνων μετρητών
που είναι εγκατεστημένοι στο κτίριο. Επιπλέον, λήφθηκαν ωριαία μετεωρολογικά δεδομένα
από μετεωρολογικό σταθμό στην Aluksne, η οποία είναι μια κοντινή πόλη στην Gulbene.
Για να διασφαλιστεί η ποιότητα και η αξιοπιστία του συνόλου δεδομένων, πραγματοποιήθηκε
ένα στάδιο προεπεξεργασίας. Αυτό περιελάμβανε την αφαίρεση των ακραίων τιμών και την
αντιμετώπιση των δεδομένων που λείπουν. Στην περίπτωση ελλιπών δεδομένων, εφαρμόσαμε
γραμμική παρεμβολή, αντικαθιστώντας τις ελλιπείς τιμές με παρεμβαλλόμενες τιμές με βάση
δεδομένα από την ίδια ώρα της προηγούμενης και της επόμενης ημέρας.
Το σύνολο δεδομένων παρέχει μια σταθερή βάση για την ανάλυση των προτύπων κατανάλ-

ωσης ενέργειας και την εξέταση της συσχέτισής τους με τις διακυμάνσεις της θερμοκρασίας.
Το Σχήμα 7.3 παρέχει μια οπτική αναπαράσταση της χρονικής διακύμανσης της θερμοκρασίας
και της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. Στο επάνω μέρος του σχήματος παρουσιάζονται
οι τιμές της θερμοκρασίας, ενώ στο κάτω μέρος η κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας. Αυτό
το διάγραμμα μας επιτρέπει να διακρίνουμε τυχόν αξιοσημείωτα μοτίβα, τάσεις ή συσχετίσεις
που μπορεί να υπάρχουν μεταξύ αυτών των δύο μεταβλητών.

Σχήμα 7.3: Χρονοσειρές της θερμοκρασίας (μπλε χρώμα) και της κατανάλωσης ηλεκ-
τρικής ενέργειας (πράσινο χρώμα) με την πάροδο του χρόνου.
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Το σχήμα 7.4 απεικονίζει τη συνδυασμένη κατανομή της θερμοκρασίας και της κατανάλ-
ωσης ηλεκτρικής ενέργειας σε ένα ενιαίο διάγραμμα. Η συχνότητα των τιμών θερμοκρασίας
απεικονίζεται στον αριστερό άξονα y, ενώ η συχνότητα των τιμών κατανάλωσης ηλεκτρικής
ενέργειας στον δεξιό άξονα y. Ο άξονας x εμφανίζει τα αντίστοιχα εύρη της θερμοκρασίας
και της ηλεκτρικής ενέργειας. Αυτή η απεικόνιση ιστογράμματος μας επιτρέπει να εξετάσουμε
την κατανομή των δεδομένων και να εντοπίσουμε τυχόν εξέχουσες κορυφές ή μοτίβα.

Σχήμα 7.4: Ιστόγραμμα θερμοκρασίας και ηλεκτρικής ενέργειας που παρουσιάζει την
κατανομή των χρονοσειρών θερμοκρασίας και ηλεκτρικής ενέργειας για ένα συγ-

κεκριμένο κτίριο.”

Το σχήμα 7.5 απεικονίζει τη συσχέτιση μεταξύ της θερμοκρασίας και της κατανάλωσης
ηλεκτρικής ενέργειας μέσω ενός κοινού διαγράμματος. Αυτό το διάγραμμα συνδυάζει ένα
διάγραμμα διασποράς και ένα ιστόγραμμα για να προσφέρει μια ολοκληρωμένη εικόνα της

κοινής κατανομής αυτών των μεταβλητών. Τα εξαγωνικά bins απεικονίζουν την πυκνότητα
των σημείων δεδομένων, με το χρώμα να υποδεικνύει το επίπεδο πυκνότητας. Με την εξέ-
ταση αυτού του διαγράμματος, μπορούμε να αποκτήσουμε γνώσεις σχετικά με τις πιθανές
συσχετίσεις ή σχέσεις μεταξύ της θερμοκρασίας και της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας.
Τέλος, είναι εμφανές ότι η χρονοσειρά κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας παρουσιάζει

σημαντική αυτοσυσχέτιση. Η παρατήρηση αυτή υποστηρίζεται από το Σχήμα 7.6, το
οποίο παρουσιάζει την εποχική αποσύνθεση των δεδομένων της χρονοσειράς ηλεκτρικής

ενέργειας. Η αποσύνθεση αποκαλύπτει διακριτές συνιστώσες της κατανάλωσης ηλεκτρικής
ενέργειας: τάση, εποχικότητα και κατάλοιπα. Το ανώτερο υποδιάγραμμα αντιπροσωπεύει τις
παρατηρούμενες τιμές ηλεκτρικής ενέργειας, ενώ το δεύτερο υποδιάγραμμα απεικονίζει τη
συνιστώσα της τάσης. Τα κατώτερα υποδιαγράμματα απεικονίζουν τις συνιστώσες της επο-
χικότητας και των υπολειμμάτων. Αυτή η αποσύνθεση ενισχύει την κατανόηση των εγγενών
μοτίβων και διακυμάνσεων στα δεδομένα κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας, επιβεβαιώνοντας
την παρουσία έντονης ημερήσιας και εβδομαδιαίας αυτοσυσχέτισης.

7.4.2 Πειραματικός Σχεδιασμός

Σε αυτό το υποκεφάλαιο, περιγράφουμε τη διαδικασία εκπαίδευσης του μοντέλου πρόβ-
λεψης της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας και παρέχουμε μια επισκόπηση των χαρακτηρισ-

τικών του. Το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιείται για σκοπούς εκπαίδευσης και δοκιμής
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Σχήμα 7.5: Το κοινό διάγραμμα της θερμοκρασίας και της ηλεκτρικής ενέργειας
αναδεικνύει τη συσχέτιση μεταξύ των δύο χρονοσειρών.

αποτελείται από δεδομένα κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας διάρκειας 1,5 έτους, με ένα έτος
να διατίθεται για την εκπαίδευση του μοντέλου και τα υπόλοιπα δεδομένα να προορίζονται για

δοκιμή.
Το μοντέλο πρόβλεψης της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας έχει σχεδιαστεί για να

παρέχει ωριαίες προβλέψεις για την κατανάλωση ενέργειας του επιλεγμένου κτιρίου-στόχου. Η
επιλογή για ωριαία δεδομένα εξόδου έγινε για να διασφαλιστούν ευθυγραμμισμένες σημειακές

προβλέψεις για την προσαρμοσμένη ενέργεια αναφοράς και τη μετρούμενη ενέργεια της περ-

ιόδου αναφοράς, αξιοποιώντας τις αξιόπιστες ωριαίες μετρήσεις που παρέχουν οι έξυπνοι
μετρητές. Το μοντέλο ενσωματώνει καιρικά και εποχιακά χαρακτηριστικά, συγκεκριμένα περ-
ιλαμβάνει την εξωτερική θερμοκρασία του αέρα, την ώρα της ημέρας, την ημέρα της εβδομάδας,
την καθημερινή ημέρα ή το Σαββατοκύριακο (δυαδική μεταβλητή), τον μήνα του έτους και τον
δείκτη περιόδου διακοπών (δυαδική μεταβλητή). Η εξέταση των περιόδων διακοπών είναι ιδι-
αίτερα σημαντική για τα κτίρια γραφείων, καθώς τείνουν να έχουν χαμηλότερη κατανάλωση
ενέργειας κατά τη διάρκεια αυτών των περιόδων. Για την παρούσα μελέτη, ο Αύγουστος και
τα Χριστούγεννα θεωρήθηκαν ως οι μοναδικές περίοδοι διακοπών.
Τα μοντέλα πρόβλεψης που αναπτύχθηκαν αξιολογούνται χρησιμοποιώντας τρεις μετρικές

σφάλματος: το μέσο απόλυτο σφάλμα (MAE), τον συντελεστή διακύμανσης του μέσου
τετραγωνικού σφάλματος (CVRMSE) και το κανονικοποιημένο μέσο σφάλμα μεροληψίας
(NMBE). Το MAE μετρά τις μεμονωμένες διαφορές μεταξύ των πραγματικών και των προβ-
λεπόμενων τιμών και υπολογίζεται ως εξής:

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|

Το CVRMSE, που συνιστάται από την ASHRAE 14 (Ashrae, 2020), είναι μια κανον-
ικοποιημένη έκδοση του δείκτη μέσου τετραγωνικού σφάλματος (RMSE). Υπολογίζεται ως
το RMSE διαιρεμένο με τη μέση τιμή κατανάλωσης και δίνεται από την ακόλουθη εξίσωση:
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Σχήμα 7.6: Αποσύνθεση της χρονοσειράς κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας.

CVRMSE =
1

ȳ

√∑n
i=1(yi − ŷi)2

n

Το κανονικοποιημένο μέσο σφάλμα μεροληψίας (NMBE) μετρά τη μέση μεροληψία μεταξύ
των πραγματικών και των προβλεπόμενων τιμών, κανονικοποιημένη με τη μέση τιμή κατανάλ-
ωσης. Υπολογίζεται ως εξής:

NMBE =
1

ȳ

n∑
i=1

(
yi − ŷi

yi

)
Αυτές οι μετρικές σφάλματος παρέχουν πολύτιμες πληροφορίες σχετικά με την ακρίβεια

και την απόδοση των μοντέλων πρόβλεψης, επιτρέποντάς μας να αξιολογήσουμε την ποιότητα
των προβλέψεων και να συγκρίνουμε διαφορετικές προσεγγίσεις.
Τέλος, η τελειοποίηση των μοντέλων ML είναι ένα απαραίτητο βήμα για την επίτευξη

βέλτιστης απόδοσης. Σε αυτή την ενότητα, εμβαθύνουμε στη διαδικασία τελειοποίησης και
συζητάμε τις συγκεκριμένες υπερπαραμέτρους που επιλέχθηκαν για τα RF, XGBoost και
LightGBM.
Για το RF, ο αριθμός των εκτιμητών ορίστηκε σε 200 για να επιτευχθεί μια ισορροπία

μεταξύ της πολυπλοκότητας του μοντέλου και των υπολογιστικών πόρων. Το μέγιστο βάθος
των 10 επιλέχθηκε σχολαστικά για να καταγραφούν περίπλοκες συναρτήσεις χωρίς να υποκύψ-
ουμε σε υπερπροσαρμογή. Για την προώθηση της ενισχυμένης γενίκευσης, η υπερπαράμετρος
μέγιστων χαρακτηριστικών διαμορφώθηκε ως ”sqrt”, λαμβάνοντας υπόψη την τετραγωνική
ρίζα του συνολικού αριθμού των χαρακτηριστικών. Αυτή η προσέγγιση επιτρέπει στο μον-
τέλο να αποφεύγει την αδικαιολόγητη εξάρτηση από οποιοδήποτε μεμονωμένο χαρακτηρισ-

τικό. Ενεργοποιήθηκε το bootstrapping με τη ρύθμιση της υπερπαραμέτρου bootstrap σε
True, εισάγοντας ποικιλομορφία στα δεδομένα εκπαίδευσης και βελτιώνοντας την ευρωστία
του μοντέλου.
Στην περίπτωση του XGBoost, χρησιμοποιήθηκαν 500 εκτιμητές για να δοθούν στο μον-

τέλο μεγαλύτερες ευκαιρίες εκμάθησης σύνθετων μοτίβων. Επιλέχθηκε μέγιστο βάθος 6

Σελίδα 212



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 7

για να επιτευχθεί ισορροπία μεταξύ της καταγραφής πολύπλοκων σχέσεων και της αποφυγής

της υπερβολικής προσαρμογής. Ο ρυθμός μάθησης ορίστηκε στο 0,1 για να διευκολυνθούν
οι σχολαστικές ενημερώσεις των βαρών, οδηγώντας σε καλύτερη σύγκλιση και βελτιωμένη
γενίκευση.
Για το LightGBM, χρησιμοποιήθηκαν 300 εκτιμητές για να μπορέσει το μοντέλο να μά-

θει περίπλοκα μοτίβα, αν και με μεγαλύτερους χρόνους εκπαίδευσης. Επιλέχθηκε μέγιστο
βάθος 8 για να αποφευχθεί η υπερπροσαρμογή, ευθυγραμμιζόμενο με τις βέλτιστες πρακτικές
για το RF και το XGBoost. Ο αριθμός των φύλλων ορίστηκε σε 64, που αντιστοιχεί σε
2Μέγιστο βάθος, επιτυγχάνοντας μια ισορροπία μεταξύ της πολυπλοκότητας του μοντέλου και
της υπερπροσαρμογής. Επιλέχθηκε ένας ρυθμός μάθησης 0,05 για να διευκολυνθεί η προσεκ-
τική ενημέρωση των βαρών, προωθώντας την καλύτερη σύγκλιση και μειώνοντας τον κίνδυνο
αποκλίνουσας συμπεριφοράς.

7.4.3 Αποτελέσματα

Η αξιολόγηση των επιδόσεων περιελάμβανε την αξιολόγηση πέντε διαφορετικών μοντέλων

για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας σε οκτώ κτίρια που βρίσκονται στη

Λετονία. Τα μοντέλα αυτά περιλάμβαναν ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο (ANN) βασισμένο
στη βαθιά μάθηση, καθώς και τα RF, XGBoost, LightGBM και ένα μοντέλο συνόλου που
συνδύαζε όλα τα μεμονωμένα μοντέλα που βασίζονται σε δέντρα.
Τα πειραματικά αποτελέσματα παρουσιάζονται στον πίνακα 7.2. Αξίζει να σημειωθεί ότι

το μοντέλο συνόλου υπερτερεί σταθερά έναντι των RF, XGBoost και LightGBM σε όλα

τα κτίρια. Αυτό το συνολικό μοντέλο παρουσίασε ανώτερη προβλεπτική απόδοση, όπως υπ-
οδεικνύεται από τις σταθερά χαμηλότερες τιμές CV(RMSE). Τα ευρήματα αυτά υπογραμ-
μίζουν την αποτελεσματικότητα του συνδυασμού πολλαπλών μοντέλων για τη βελτίωση της

ακρίβειας της πρόβλεψης της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας.
Αξίζει να σημειωθεί ότι η απόδοση του μοντέλου βαθιάς μάθησης παρουσίασε μεταβλ-

ητότητα ανάλογα με τα μεμονωμένα κτίρια που εξετάστηκαν. Ενώ το ANN επέδειξε ανώτερες
επιδόσεις σε σύγκριση με τα RF, XGBoost και LightGBM σε ορισμένες περιπτώσεις, τα
αποτελέσματά του ήταν παρόμοια ή ελαφρώς κατώτερα σε άλλες περιπτώσεις. Η παρατήρηση
αυτή υποδεικνύει ότι η αποτελεσματικότητα των αρχιτεκτονικών βαθιάς μάθησης, όπως η
ANN, για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας μπορεί να επηρεάζεται από
τα ξεχωριστά χαρακτηριστικά του κτιρίου και του συνόλου δεδομένων που αναλύονται.
Τα ευρήματα αυτά αναδεικνύουν τους περιορισμούς της στήριξης αποκλειστικά στη βαθιά

μάθηση για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. Είναι προφανές ότι μια
πιο αποτελεσματική προσέγγιση περιλαμβάνει τη χρήση μοντέλων συνόλου που ενσωματώνουν

μεθόδους μη βαθιάς μάθησης. Συνδυάζοντας διαφορετικά μοντέλα, τα σύνολα προσφέρουν μια
στιβαρή και αξιόπιστη λύση για ακριβή πρόβλεψη. Αυτό υπογραμμίζει τη σημασία της εξέτασης
ενός ποικίλου φάσματος μοντέλων και της προσαρμογής της διαμόρφωσης του συνόλου ώστε

να ταιριάζει σε συγκεκριμένα σενάρια κτιρίων.
Παρόλο που τα μοντέλα βαθιάς μάθησης, όπως το ANN, έχουν δείξει υποσχέσεις σε

ορισμένες περιπτώσεις, το μοντέλο του συνόλου υπερτερεί σταθερά έναντι τόσο της βαθιάς
μάθησης όσο και άλλων μεμονωμένων μοντέλων. Αυτό υπογραμμίζει τη σημαντική αξία των
συνόλων για την επίτευξη ακριβών και αποτελεσματικών προβλέψεων κατανάλωσης ενέργειας.
Τα αποτελέσματα της παρούσας μελέτης παρέχουν πολύτιμες πληροφορίες σχετικά με την επι-

λογή και τη διαμόρφωση μοντέλων για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας,
συμβάλλοντας έτσι στη βελτίωση των στρατηγικών διαχείρισης της ενέργειας και στην αύξηση

της ενεργειακής απόδοσης των κτιρίων.

7.5 Συμπεράσματα

Η εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας από δράσεις αναβάθμισης στον κτιριακό τομέα

είναι πολύ σημαντική για διάφορους λόγους. Επίσης, η αξιοποίηση των μοντέλωνML επιτρέπει
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Πίνακας 7.2: Σύγκριση μετρικών για κάθε κτίριο με τη χρήση διαφορετικών μοντέλων
πρόβλεψης.

Building Error Metric
ML Models

ANN RF XGBoost LightGBM Ensemble

CV(RMSE) 0.10 0.12 0.13 0.11 0.10
Building 1 NMBE -0.02 -0.01 -0.03 -0.02 -0.01

MAE 5.25 5.28 5.23 5.27 5.23
CV(RMSE) 0.11 0.12 0.11 0.10 0.10

Building 2 NMBE -0.01 -0.02 -0.01 0.00 0.00
MAE 4.92 4.95 4.88 4.91 4.91
CV(RMSE) 0.09 0.11 0.12 0.10 0.09

Building 3 NMBE -0.01 -0.03 -0.02 -0.01 -0.01
MAE 6.03 6.08 5.97 6.02 6.02
CV(RMSE) 0.14 0.15 0.16 0.14 0.13

Building 4 NMBE 0.01 0.02 0.03 0.01 0.00
MAE 5.70 5.73 5.65 5.69 5.70
CV(RMSE) 0.12 0.13 0.14 0.12 0.12

Building 5 NMBE -0.02 -0.01 -0.03 -0.02 -0.02
MAE 6.18 6.22 6.15 6.19 6.19
CV(RMSE) 0.13 0.15 0.15 0.14 0.12

Building 6 NMBE -0.02 -0.01 -0.03 -0.02 -0.01
MAE 5.42 5.45 5.38 5.41 5.39
CV(RMSE) 0.10 0.12 0.11 0.09 0.09

Building 7 NMBE 0.00 0.01 -0.01 0.00 0.00
MAE 4.97 5.00 4.96 4.95 4.95
CV(RMSE) 0.08 0.10 0.11 0.09 0.08

Building 8 NMBE -0.01 -0.02 -0.03 -0.02 -0.01
MAE 5.88 5.92 5.84 5.89 5.85

τη βελτιστοποίηση της κατανάλωσης ενέργειας και τη βελτίωση της συνολικής ενεργειακής

απόδοσης των κτιρίων, οδηγώντας σε οικονομικά και περιβαλλοντικά οφέλη. Η παρούσα ερ-
γασία αποδεικνύει ότι η απόδοση ενός μοντέλου συνόλου είναι ανώτερη από οποιοδήποτε νέο

μεμονωμένο μοντέλο που βασίζεται σε δέντρα. Η προσέγγιση ensemble συνδυάζει πολλαπλά
μοντέλα για να επιτύχει αυξημένη ακρίβεια και ευρωστία στην εκτίμηση της εξοικονόμησης

ενέργειας. Αυτό υπογραμμίζει τη σημασία της αξιοποίησης τεχνικών συνόλου για την αξ-
ιοποίηση της προβλεπτικής δύναμης διαφορετικών αλγορίθμων και τη βελτίωση της συνολικής

απόδοσης. Η επιτυχία του μοντέλου συνόλου μπορεί να αποδοθεί στη συμπληρωματική φύση
των μοντέλων που το απαρτίζουν, η οποία μετριάζει τις επιμέρους αδυναμίες και ενισχύει
τη συνολική προβλεπτική ικανότητα. Με την ενσωμάτωση των διαφορετικών προοπτικών
και στρατηγικών μάθησης των XGBoost, RF και LightGBM, το μοντέλο συνόλου συλλαμ-
βάνει αποτελεσματικά πολύπλοκα πρότυπα και σχέσεις εντός των ενεργειακών δεδομένων, με
αποτέλεσμα ακριβέστερες εκτιμήσεις.
Για να προχωρήσουμε μπροστά, η πρόοδος στον τομέα της εκτίμησης της εξοικονόμησης

ενέργειας στα κτίρια απαιτεί διάφορα κρίσιμα βήματα. Πρώτα απ’ όλα, η τυποποίηση των πρω-
τοκόλλων συλλογής δεδομένων είναι επιτακτική ανάγκη για να εξασφαλιστεί η συνοχή και η

συγκρισιμότητα μεταξύ των μελετών. Αυτό περιλαμβάνει την εναρμόνιση των μορφοτύπων
δεδομένων, τον ορισμό κοινών μεταβλητών και την καθιέρωση τυποποιημένων διαδικασιών
M&V. Η τυποποίηση διευκολύνει την ανταλλαγή δεδομένων, τις συνεργατικές μεθοδολογίες
και την αναπαραγωγή και επικύρωση των αποτελεσμάτων μεταξύ ερευνητών και επαγγελ-
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ματιών.
Τέλος, είναι απαραίτητη η επίτευξη συναίνεσης σχετικά με τις μετρικές σφάλματος για την

αξιολόγηση των μοντέλων εκτίμησης της εξοικονόμησης ενέργειας. Ενώ η παρούσα μελέτη
εξέτασε διάφορες μετρικές σφάλματος, όπως το CV(RMSE), το NMBE και το MAE, είναι
ζωτικής σημασίας να καθιερωθεί ένα τυποποιημένο σύνολο μετρικών ειδικά προσαρμοσμένο

στην εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας. Αυτό επιτρέπει ουσιαστικές συγκρίσεις, συγ-
κριτική αξιολόγηση και παρέχει ένα κοινό πλαίσιο για την αξιολόγηση της ακρίβειας των

μοντέλων, προωθώντας την ανάπτυξη βέλτιστων πρακτικών στον τομέα.
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Κεφάλαιο 8

Μοντέλο Μετα-μάθησης για την
Αξιολόγηση Επενδύσεων

Ενεργειακής Αποδοτικότητας

8.1 Εισαγωγή

Το κεφάλαιο αυτό εστιάζει στο πρόβλημα της αξιολόγησης της δυναμικής επενδύσεων εν-

εργειακής αποδοτικότητας (Energy Efficiency - EE) όσον αφορά το κόστος της ανακαίνισης
και την εξοικονόμηση ενέργειας που αποφέρει. Δεδομένης της έλλειψης ώριμων πληροφο-
ριακών συστημάτων για την υποστήριξη τέτοιων αποφάσεων, αρκετά έργα ανακαίνισης απο-
τυγχάνουν σήμερα να λάβουν οικονομική στήριξη από τα χρηματοδοτικά ιδρύματα, θέτοντας
έτσι σε κίνδυνο τους παγκόσμιους περιβαλλοντικούς στόχους που έχουν τεθεί για τις επόμενες

δεκαετίες. Στο πλαίσιο αυτό, προτείνεται μια μεθοδολογία η οποία φιλοδοξεί να ανοίξει το
δρόμο προς τον ακριβή εντοπισμό ελκυστικών έργων ΕΕ και τον προσδιορισμό των κεφαλαίων

που πρέπει να επενδυθούν ανά περίπτωση. Συνεπώς, εξετάζονται κρίσιμα επενδυτικά χαρακ-
τηριστικά έργων που έχουν ολοκληρωθεί στο παρελθόν και χρησιμοποιούνται μέθοδοι ΜΜ

για να προβλέψουμε τη δυναμική μελλοντικών έργων.
Η κλιματική αλλαγή επηρεάζει ήδη τη ζωή μας και θέτει σε κίνδυνο το οικοσύστημα της

Γης. Οι επιστήμονες, οι κυβερνήσεις και τα ιδρύματα προειδοποιούν ότι βρισκόμαστε σε
μια αχαρτογράφητη περιοχή γεμάτη αβεβαιότητα. Η τελευταία προσπάθεια να μειωθούν οι
εκπομπές CO2 και να επιβληθούν ορισμένα όρια στον ρυθμό αύξησης της θερμοκρασίας ήταν

η Συμφωνία των Παρισίων (Doukas et al., 2018). Σύμφωνα με τη συμφωνία αυτή, η μέση
αύξηση της παγκόσμιας θερμοκρασίας θα πρέπει να διατηρηθεί κάτω από τους 2°C τις επόμενες
δεκαετίες. Για την επίτευξη αυτού του στόχου, ο Διεθνής Οργανισμός Ανανεώσιμων Πηγών
Ενέργειας (IRENA) προτείνει ότι απαιτείται πλήρης απεξάρτηση του ενεργειακού τομέα από
τον άνθρακα έως το 2050 (IRENA, 2015). Η αλλαγή του ενεργειακού μείγματος και η
μετάβαση σε μια “πράσινη” ενεργειακή εποχή δεν είναι όμως ομοιογενής σε όλη την υφήλιο-
διαφορετικές χώρες συναντούν διαφορετικές συνθήκες ανάπτυξης, δηλαδή διαφορετικό ισ-
τορικό και πολιτισμικό υπόβαθρο καθώς και διαφορετικά οικονομικά, κοινωνικά, πολιτικά και
περιβαλλοντικά πλαίσια (Sarrica et al., 2016). Με άλλα λόγια, η επίτευξη των στόχων που
έχουν τεθεί σε παγκόσμιο επίπεδο εξαρτάται από τις δράσεις των επιμέρους χωρών ή τομέων,
οι οποίες δεν δρουν πάντα αρμονικά κατά των εκπομπών αερίων του θερμοκηπίου. Αυτά
τα εμπόδια στην ενεργειακή μετάβαση ενισχύουν τη σημασία συμπληρωματικών μονοπατιών

για τον μετριασμό του ενεργειακού αποτυπώματος, όπως αυτά της μείωσης της κατανάλωσης
ενέργειας. Αυτή η οδός περιλαμβάνει την προώθηση των επενδύσεων ΕΕ, ιδίως στα κτίρια, κα-
θώς και την προθυμία των πολιτών να συμμετάσχουν σε κοινοτικά έργα ανανεώσιμων πηγών

ενέργειας, η οποία επηρεάζεται από πολλούς παράγοντες σύμφωνα με την Kalkbrenner and
Roosen (2016). Οι σημαντικότεροι είναι η περιβαλλοντική ευαισθητοποίηση και η προοπ-
τική ενεργειακής αυτάρκειας (Boon and Dieperink, 2014), αν και η προθυμία μπορεί επίσης
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να επηρεαστεί από κοινωνικούς παράγοντες, όπως η εμπιστοσύνη και οι κοινωνικοί κανόνες
(Thøgersen and Grønhøj, 2010). Από την άλλη πλευρά, η δυσκολία των μεγαλύτερων γενεών
να υιοθετήσουν συνήθειες φιλικές προς το κλίμα (Abreu et al., 2020), καθιστά αναγκαία την
υιοθέτηση πιο αποδοτικών τεχνολογιών. Από την άποψη αυτή, οι έξυπνες πόλεις και τα έργα
ανακαίνισης κτιρίων είναι κρίσιμα για την εποχή της πράσινης ενέργειας.
Σύμφωνα με τον Διεθνή Οργανισμό Ενέργειας, η εφαρμογή πολιτικών ΕΕ θα μπορούσε

να οδηγήσει σε σχεδόν 36% των αποφευγόμενων εκπομπών αερίων του θερμοκηπίου μέχρι
το 2050 (IEA, 2009, 2021). Η συντριπτική πλειονότητα αυτής της μείωσης αναμένεται να
προέλθει από έργα ανακαίνισης κτιρίων (Taylor et al., 2010). Ωστόσο, πέρα από τις θεω-
ρητικές προσδοκίες, στην πράξη, οι επενδύσεις ΕΕ αντιμετωπίζουν ορισμένα εμπόδια- τα
έργα ΕΕ είναι συχνά κατακερματισμένα και το κόστος και η εξοικονόμηση ενέργειας εί-

ναι εκ των προτέρων άγνωστα ή δύσκολο να εκτιμηθούν με ακρίβεια. ΄Ετσι, οι ενδιαφερ-
όμενοι φορείς (ιδιωτικά χρηματοπιστωτικά ιδρύματα, επενδυτικά ταμεία, εθνικές και περιφερ-
ειακές αρχές, καθώς και πάροχοι ενεργειακών λύσεων) δεν διαθέτουν ώριμα εργαλεία λήψης
αποφάσεων που θα μπορούσαν να προβλέψουν τη χρησιμότητα των μελλοντικών έργων ΕΕ

και να τους βοηθήσουν να κατευθύνουν τις ενέργειές τους με μεγαλύτερη αξιοπιστία. Επι-
πλέον, οι αναπτυσσόμενες χώρες, οι οποίες έχουν τεράστιο δυναμικό για να αυξήσουν την
αποδοτικότητά τους όσον αφορά την εξοικονόμηση ενέργειας, έχουν αντιμετωπίσει διάφορα
εμπόδια, συμπεριλαμβανομένης της έλλειψης πρόσβασης σε κατάλληλους χρηματοδοτικούς
μηχανισμούς (Painuly et al., 2003).
΄Οταν πρόκειται για τη χρηματοδότηση επενδύσεων ΕΕ μεγάλης κλίμακας, ένα από τα

εμπόδια που υπάρχουν είναι η πιθανή έλλειψη επαρκούς όγκου δεδομένων
1
που θα μπορούσε

να επιτρέψει την αξιολόγηση της χρησιμότητάς τους, αλλά, το σημαντικότερο, το γεγονός
ότι ακόμη και όταν υπάρχουν τέτοια δεδομένα και είναι άμεσα διαθέσιμα προς χρήση, δεν
αξιοποιούνται πάντα με συστηματικό τρόπο ώστε να υποστηρίζουν αποτελεσματικά τη λήψη

αποφάσεων. Για παράδειγμα, οι φορείς χρηματοδότησης χρησιμοποιούν επί του παρόντος δι-
αφορετικές μεθόδους, πρότυπα και πηγές δεδομένων για να αξιολογήσουν τον κίνδυνο και την
αποδοτικότητα των μελλοντικών επενδύσεων (Hayes et al., 2011), καθώς και διαφορετικούς
δείκτες για να λάβουν υπόψη την οικονομική δομή, το κλίμα και τη γεωγραφία τους, μεταξύ
άλλων παραγόντων που επηρεάζουν. Σύμφωνα με το Painuly (2001), τα εμπόδια για τις
ανανεώσιμες πηγές ενέργειας μπορεί να διαφέρουν ανάλογα με τις τεχνολογίες και τις χώρες.
Ιδιαίτερα η ΕΕ έχει αναγνωρίσει αυτό το πρόβλημα, χρηματοδοτώντας ερευνητικά έργα που
στοχεύουν στην απομείωση του κινδύνου των επενδύσεων σε ΑΠΕ, όπως τα EEnvest, Triple-
A και Quest: 2050, μεταξύ άλλων (Loureiro et al., 2020). Ως αποτέλεσμα, τα έργα ΕΕ συχνά
θεωρούνται ότι ενσωματώνουν υψηλότερους κινδύνους και τα χρηματοδοτικά ιδρύματα τείνουν

να επικεντρώνονται σε άλλους τύπους έργων ή παραδοσιακές επενδύσεις (Sarkar and Singh,
2010).
Σε αυτή την έρευνα προσφέρουμε μια μεθοδολογία βασισμένη στα δεδομένα για το

πρόβλημα της αξιολόγησης των επενδύσεων ΕΕ. Με κίνητρο τις πρόσφατες εξελίξεις στον
τομέα της ΜΜ και την επιτυχή χρήση της σε προβλήματα ταξινόμησης, προτείνουμε τη χρήση
ενός μοντέλου μετα-μάθησης 2

το οποίο προβλέπει τη χρησιμότητα των μελλοντικών έργων

EE από την άποψη του κόστους και της εξοικονόμησης ενέργειας που επιτυγχάνεται. Χρησι-
μοποιώντας ένα πλούσιο σύνολο δεδομένων που αποτυπώνει (i) το κόστος ανακαίνισης, (ii)
την τρέχουσα ενεργειακή κατανάλωση του κτιρίου, (iii) τα ειδικά χαρακτηριστικά του κτιρίου,
καθώς και (iv) την αναμενόμενη και (v) την πραγματοποιηθείσα εξοικονόμηση ενέργειας από
πολλαπλά έργα ΕΕ που έχουν ολοκληρωθεί στο παρελθόν, εκπαιδεύουμε διάφορες μεθό-
δους ταξινόμησης για τον προσδιορισμό της ελκυστικότητας των μελλοντικών επενδύσεων

ΕΕ (υψηλή, μεσαία ή χαμηλή). Στη συνέχεια, χρησιμοποιείται ένας μετα-μαθητής για να κα-
θορίσει ποιος ταξινομητής θα πρέπει να επιλεγεί ιδιαίτερα για την πραγματοποίηση της πρόβ-

1
Για παράδειγμα, πολλά από τα έργα που χρηματοδοτούνται σήμερα είναι μικρής κλίμακας ή σε

πιλοτικό επίπεδο, καθιστώντας τη συγκριτική αξιολόγηση ένα δύσκολο έργο
2
Η μετα-μάθηση περιλαμβάνει τη χρήση μεθόδων ΜΜ με στόχο να μάθουμε πώς να επιλέγουμε ή

να συνδυάζουμε καλύτερα τις προβλέψεις που γίνονται από άλλες μεθόδους ΜΜ.
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λεψης σύμφωνα με τις ιδιαιτερότητες του εξεταζόμενου έργου, βελτιώνοντας έτσι περαιτέρω
την ακρίβεια των αποτελεσμάτων μας. Επιδεικνύουμε τα πλεονεκτήματα της προσέγγισής μας
και αναδεικνύουμε πώς μπορεί να χρησιμοποιηθεί στην πράξη για να βοηθήσει τους ενδιαφερ-

όμενους φορείς να διαφοροποιήσουν τις επενδύσεις τους σε ΕΕ με βάση την αναμενόμενη

χρησιμότητά τους.
Οι συνεισφορές της μελέτης μας συνοψίζονται ως εξής:

� Προσφέρουμε ένα νέο μοντέλο ΜΜ που αξιολογεί τη χρησιμότητα των μελλον-

τικών έργων EE από την άποψη του κόστους και της υλοποιημένης εξοικονόμησης
ενέργειας με συστηματικό τρόπο, βοηθώντας έτσι τα χρηματοδοτικά ιδρύματα στη λήψη
αποφάσεων. Το μοντέλο μας είναι εύκολο να αναπαραχθεί και επομένως μπορεί να
ενσωματωθεί στα υφιστάμενα συστήματα των ινστιτούτων με χαμηλό κόστος.

� Αντί να ταξινομούμε τις μελλοντικές επενδύσεις ΕΕ χρησιμοποιώντας συγκεκριμένους

δείκτες που εκτιμούν θεωρητικά την αποδοτικότητά τους, βασίζουμε τις προτάσεις μας
στην πραγματοποιηθείσα χρησιμότητα πολλαπλών, παρόμοιων έργων ΕΕ που έχουν
ολοκληρωθεί στο παρελθόν, μαθαίνοντας έτσι εμπειρικά από την επιτυχία και τους
περιορισμούς τους και προσαρμόζοντας τις προτάσεις μας σύμφωνα με τα ιδιαίτερα

χαρακτηριστικά κάθε νέας επένδυσης.

� Για να μετριάσουμε τους υποκείμενους κινδύνους της χρήσης ενός μόνο ταξινομητή (π.χ.
όσον αφορά την ακρίβεια και την ανθεκτικότητα όταν πρόκειται για μικρά, ανισόρροπα ή
θορυβώδη σύνολα δεδομένων) για την αξιολόγηση μελλοντικών επενδύσεων EE, προ-
τείνουμε τη χρήση ενός μετα-μαθητή ο οποίος είναι υπεύθυνος για τον εντοπισμό του
ταξινομητή που αναμένεται να οδηγήσει στις πιο αξιόπιστες προβλέψεις.

� Παρέχουμε τις προβλέψεις της ταξινόμησής μας με τη μορφή πιθανοτήτων για να

λάβουμε υπόψη την αβεβαιότητα και χρησιμοποιούμε αυτά τα αποτελέσματα για να

διατυπώσουμε δυναμικά συστάσεις σχετικά με το ποσοστό της επιχορηγούμενης χρημα-

τοδότησης που θα πρέπει να λάβουν οι μελλοντικές επενδύσεις EE.

Το υπόλοιπο κεφάλαιο οργανώνεται ως εξής. Στην ενότητα 8.2 παρουσιάζεται το πλαί-
σιο του προβλήματος και η βιβλιογραφική ανασκόπηση. Στην ενότητα 8.3 περιγράφεται η
μεθοδολογία που αναπτύχθηκε. Στην ενότητα 8.4 παρουσιάζεται μια πειραματική εφαρμογή
που βασίζεται σε μια πραγματική μελέτη περίπτωσης στη Λετονία. Τέλος, στην ενότητα 8.5
παρέχονται συμπερασματικές παρατηρήσεις.

8.2 Αναλυτική Διατύπωση Προβλήματος

Είναι γενικά αποδεκτό ότι η χρήση ενέργειας στα κτίρια μπορεί να μειωθεί σημαντικά μέσω

της υιοθέτησης των υφιστάμενων τεχνολογιών εξοικονόμησης ενέργειας. Ωστόσο, τα έργα
ΕΕ ενδέχεται να εξακολουθούν να αντιμετωπίζουν δυσκολίες στη χρηματοδότησή τους λόγω

της αβεβαιότητας και της έλλειψης ολοκληρωμένης μεθοδολογίας για την αξιολόγηση και τη

σύγκριση του δυναμικού τους (Jensen et al., 2018). Πιο συγκεκριμένα, Intrachooto and
Horayangkura (2007) έχουν εντοπίσει την αλληλεξάρτηση των συνιστωσών ανακαίνισης, την
κερδοσκοπική οικονομική απόδοση και τη νοοτροπία του χαμηλότερου κόστους ως τους κύρι-

ους παράγοντες από τους οποίους προκύπτουν τα χρηματοδοτικά εμπόδια. Επί του παρόντος,
οι ανακαινίσεις ΕΕ σε κτίρια αξιολογούνται από τους παραδοσιακούς μηχανισμούς παροχής

επενδύσεων που έχουν αναπτυχθεί από μεγάλα χρηματοδοτικά ιδρύματα και τράπεζες. Αν και
αρκετά έργα έχουν χρηματοδοτηθεί μέσω αυτής της διαδικασίας, πολλές δυνατότητες μπορούν
ακόμη να αξιοποιηθούν (Taylor et al., 2008).
Τα τελευταία χρόνια, η αυξανόμενη υιοθέτηση τεχνολογιών πληροφορικής και επικοιν-

ωνιών, όπως το διαδίκτυο των πραγμάτων και η τεχνητή νοημοσύνη, κατέστησαν δυνατή την
απόκτηση μεγάλου όγκου ετερογενών δεδομένων που μπορούν να οδηγήσουν σε νέες λύσεις

και αναλύσεις (Marinakis, 2020). Πιο συγκεκριμένα, στον τομέα της χρηματοδότησης της
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ΕΕ είναι πλέον δυνατή η συλλογή δεδομένων από έξυπνους μετρητές μετά την υλοποίηση

ανακαινίσεων και η λήψη διορατικών πληροφοριών σχετικά με την πραγματική τους απόδοση.
Ωστόσο, η χρηματοδότηση της EE στα κτίρια παραμένει σχετικά ανεπαρκώς διερευνημένη και
υποεπενδεδυμένη, σύμφωνα με το Zhang et al. (2019). Κατά συνέπεια, οι μελλοντικές μελέτες
θα πρέπει να επικεντρωθούν στην εφαρμογή μεθόδων και τεχνικών τεχνητής νοημοσύνης (De-
brah et al., 2021), καθώς και στη βέλτιστη αξιοποίηση των διαθέσιμων δεδομένων προς την
κατεύθυνση της παροχής εργαλείων που αξιολογούν με ακρίβεια τις επενδύσεις EE (Jensen
and Maslesa, 2015).
Ελάχιστες ερευνητικές εργασίες έχουν επιχειρήσει να παράσχουν μια πρόβλεψη ταξ-

ινόμησης
3
πλαίσιο για την υποστήριξη της χρηματοδοτικής κοινότητας για τον εντοπισμό ευη-

μερούντων μελλοντικών έργων ανακαίνισης (Doukas, 2018). Μια βιβλιογραφική ανασκόπηση
για τις προσεγγίσεις αξιολόγησης της EE μπορεί να βρεθεί στο Tuominen et al. (2015) όπου
οι συγγραφείς κατέληξαν στο συμπέρασμα ότι οι οικονομικοί δείκτες συχνά παραβλέπονται

ή καλύπτονται επιφανειακά όταν διερευνάται η EE. Σύμφωνα με την ίδια μελέτη, η περίοδος
αποπληρωμής και ο μετριασμός του κόστους είναι οι δύο πιο συχνοί οικονομικοί στόχοι

που εξετάζονται. Στις Stocker et al. (2015), de Vasconcelos et al. (2016) και Ortiz et al.
(2016) ο αναγνώστης μπορεί να βρει μελέτες που σχετίζονται με τη βέλτιστη ανάλυση κόσ-
τους για την ενεργειακή ανακαίνιση οικιστικών κτιρίων στις περιπτώσεις των ΄Αλπεων, της
Πορτογαλίας και της Καταλονίας, αντίστοιχα. Εκτός από το κόστος και την περίοδο απόσ-
βεσης, ο οικονομικός κίνδυνος των έργων χρησιμοποιείται επίσης ως συμπληρωματικός στόχος
(Forouli et al., 2019). Ωστόσο, σε αντίθεση με μια διαισθητική προσέγγιση, η οικονομική
αποδοτικότητα είναι υποσύνολο της ίδιας της έννοιας της ΕΕ- η ΕΕ συνήθως αλληλεπιδρά
με άλλες περιβαλλοντικές και κοινωνικές πτυχές (Arsenopoulos et al., 2021). Στο πλαί-
σιο αυτό, στην παρούσα μελέτη συμπεριλαμβάνουμε επιπλέον πληροφορίες σχετικά με την
τρέχουσα κατανάλωση ενέργειας και τα χαρακτηριστικά των κτιρίων (π.χ. έτος κατασκευής,
επιφάνεια θέρμανσης και αριθμός διαμερισμάτων), καθώς και τις μειώσεις CO2 που αναμένεται

να επιτύχουν οι επενδύσεις σε EE ως θεμελιώδεις παραμέτρους της διαδικασίας αξιολόγησης
της EE.
Μια άλλη καινοτομία της μελέτης μας είναι η χρήση μεθόδων ΜΜ και μετα-μάθησης

(Makridakis et al., 2018). Οι περισσότερες από τις προηγούμενες ερευνητικές εργασίες
αξιολόγησαν τις επενδύσεις χρησιμοποιώντας πλαίσια βασισμένα στην πολυκριτήρια ανάλυση

αποφάσεων (Sarmas et al., 2020) (είτε αξιοποιώντας διακριτές μεθόδους (Mexis et al., 2021),
είτε συνεχείς μεθόδους βελτιστοποίησης πολλαπλών στόχων (Abdou et al., 2021)), ανάλυση
κόστους-οφέλους (Morrissey et al., 2013), και ανάλυση κόστους-αποτελεσματικότητας
(Tuominen et al., 2015; Foda et al., 2020). Ωστόσο, αυτά τα πλαίσια απαιτούν βαθιά γνώση
των οικονομικών, κοινωνικών και κλιματικών παραγόντων που επηρεάζουν κάθε επένδυση.
Επιπλέον, η απόδοσή τους επηρεάζεται σε μεγάλο βαθμό από τις παραδοχές που κάνουν οι αν-
τίστοιχες μέθοδοι. Σε αυτό το πλαίσιο, οι μέθοδοι ΜΜ θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν ως
εναλλακτικές, βασισμένες στα δεδομένα προσεγγίσεις στα παραδοσιακά πλαίσια αξιολόγησης
της EE (Zekić-Sušac et al., 2021). Μια πρόσφατη ανασκόπηση σχετικά με τις εφαρμογές ΜΜ
στον τομέα των ενεργειακών οικονομικών και χρηματοοικονομικών (Ghoddusi et al., 2019)
έδειξε ότι οι μέθοδοι ΜΜ χρησιμοποιούνται κυρίως στην πρόβλεψη των τιμών του αργού

πετρελαίου και της ηλεκτρικής ενέργειας. Παρά τη συνεχώς αυξανόμενη χρήση της θεωρίας
ΜΜ στον τομέα της ενέργειας, η ταξινόμηση των επενδύσεων EE με βάση την αναμενόμενη
χρησιμότητά τους είναι ένα έργο που θα μπορούσε να διερευνηθεί περαιτέρω.
Η παρούσα ερευνητική εργασία επιχειρεί να αναπτύξει μεθόδους ΜΜ και τεχνικές

ανάλυσης δεδομένων στον τομέα των επενδύσεων EE. Στην Doukas et al. (2021), εφαρ-
μόστηκαν παραδοσιακές, στατιστικές μέθοδοι ταξινόμησης, όπως η ordinal logit, η ordinal
probit και οι μέθοδοι γραμμικής διακριτής ανάλυσης μαζί με έναν περιορισμένο αριθμό μεθόδων
ΜΜ, όπως οι k-κοντινότεροι γείτονες και οι μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης. Στο πλαί-
σιο αυτό, η παρούσα μελέτη εξετάζει επιπλέον τις μεθόδους Gaussian naive Bayes, extreme

3
Η πρόβλεψη μπορεί να είναι είτε δυαδική (επένδυση έναντι μη επένδυσης) είτε πολλαπλών κατη-

γοριών (π.χ. το δυναμικό της επένδυσης είναι χαμηλό, μεσαίο ή υψηλό).
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gradient boosted trees και random forest σε μια προσπάθεια να βελτιωθεί η ακρίβεια των
προβλέψεων που γίνονται μέσω μεθόδων υψηλότερης ικανότητας μάθησης. Επιπλέον, το προ-
τεινόμενο πλαίσιο χρησιμοποιεί έναν μετα-μαθητή με στόχο τον εντοπισμό της ακριβέστερης
μεθόδου ταξινόμησης για κάθε επένδυση με βάση τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά της, επιτρέπον-
τας έτσι την περαιτέρω βελτιστοποίηση και αυξάνοντας την πιθανή προστιθέμενη αξία της

προτεινόμενης διαδικασίας ταξινόμησης. Η συμβολή της παρούσας μελέτης μπορεί να συνοψ-
ιστεί στη χρησιμοποίηση ενός μοντέλου μετα-μάθησης με στόχο τη μείωση του εγγενούς
κινδύνου της χρήσης ενός μόνο ταξινομητή, ιδίως με μικρά ή ανισόρροπα σύνολα δεδομένων.
Σε αντίθεση με προηγούμενες μελέτες, οι οποίες πρότειναν προσαρμοσμένα μοντέλα για συγ-
κεκριμένα σύνολα δεδομένων, η παρούσα μελέτη παρέχει ένα γενικευμένο πλαίσιο που παράγει
αξιόπιστες προβλέψεις όσον αφορά την ακρίβεια και την ευρωστία, ανεξάρτητα από τα επιλεγ-
μένα χαρακτηριστικά και τον όγκο των διαθέσιμων δεδομένων.

8.3 Προτεινόμενο Μοντέλο

Η μεθοδολογία που παρουσιάζεται φιλοδοξεί να παράσχει μια σύσταση χρηματοδότησης

επιχορήγησης για μελλοντικά έργα ΕΕ, αντλώντας διδάγματα από ένα σύνολο ήδη υλοποιη-
μένων έργων με παρόμοια χαρακτηριστικά. Η βάση της προτεινόμενης προσέγγισης είναι ένα
μοντέλο ταξινόμησης συνόλου στοίβαξης που βασίζεται σε πέντε βασικές μεθόδους ταξ-

ινόμησης, συγκεκριμένα k-Nearest Neighbors, Gaussian Naive Bayes, Extreme Gradient
Boosted Trees, Random Forest και Support Vector Machine. Το σύνολο εκπαίδευσης των
ταξινομητών είναι ουσιαστικά ένα σύνολο έργων που περιλαμβάνει πληροφορίες σχετικά με

τις ανακαινίσεις που πραγματοποιήθηκαν σε διάφορα κτίρια στο παρελθόν. Αυτό περιλαμ-
βάνει δεδομένα που ήταν αρχικά διαθέσιμα πριν από την υλοποίηση της ανακαίνισης (που
χρησιμοποιούνται ως χαρακτηριστικά) και δεδομένα καταγραφής μετά την ολοκλήρωση της
επένδυσης (που χρησιμοποιούνται για την επισήμανση). Στην πράξη, και για να καταστεί
δυνατή η αυτοματοποίηση, οι πληροφορίες αυτές θα πρέπει να αποθηκεύονται στη βάση δε-
δομένων του πληροφοριακού συστήματος που χρησιμοποιείται από το χρηματοδοτικό ίδρυμα

για την αξιολόγηση μελλοντικών επενδύσεων ΕΕ.

8.3.1 Αρχιτεκτονική Μοντέλου

Συγκεκριμένα, τα χαρακτηριστικά της επένδυσης αφορούν συγκεκριμένα χαρακτηριστικά
των έργων που, στην περίπτωσή μας, είναι η ηλικία του ανακαινισμένου κτιρίου, ο αριθμός
των διαμερισμάτων, η συνολική επιφάνεια θέρμανσης και η τρέχουσα κατανάλωση ενέργειας, η
αναμενόμενη μείωση του CO2 και το κόστος ανακαίνισης. Η έξοδος των βασικών ταξινομητών
είναι οι πιθανότητες ότι η επένδυση ανήκει σε κάθε διακριτή κλάση από τις ακόλουθες τρεις:

� Κλάση A: Το έργο πρέπει να χρηματοδοτηθεί.

� Κλάση Β: Το έργο θα πρέπει να χρηματοδοτηθεί εν μέρει.

� Class C : Το έργο δεν πρέπει να χρηματοδοτηθεί.

Προκειμένου να επισημανθούν οι παρελθούσες επενδύσεις, η πραγματοποιηθείσα
χρησιμότητα κάθε έργου υπολογίζεται χρησιμοποιώντας ένα μέτρο επιλογής. Στην παρούσα
μελέτη εξετάζουμε την κατάταξη της αποτελεσματικότητας των επενδύσεων, όπως περιγράφε-
ται στην ενότητα 8.4.1. Κατά συνέπεια, τα έργα με την καλύτερη απόδοση χαρακτηρίζονται
ως Class A, τα έργα με τη χειρότερη απόδοση ως Class C, ενώ τα υπόλοιπα ως Class B.
΄Εχοντας επισημάνει τις επενδύσεις, οι βασικές μέθοδοι ταξινόμησης χρησιμοποιούνται για
την ταξινόμηση παρελθόντων έργων και οι προβλέψεις τους αποθηκεύονται. Χρησιμοποιών-
τας αυτές τις προβλέψεις ως είσοδο μαζί με τις πραγματικές ετικέτες των επενδύσεων και τα

χαρακτηριστικά που χρησιμοποιήθηκαν αρχικά από τους βασικούς ταξινομητές, εκπαιδεύεται
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ένας μετα-μαθητής, δηλαδή ένας ταξινομητής λογιστικής παλινδρόμησης, με στόχο να προβ-
λέψει ποια από τις πέντε βασικές μεθόδους είναι η καταλληλότερη για την πρόβλεψη της κλάσης

κάθε έργου. Δεδομένης αυτής της γνώσης, ο “βέλτιστος” ταξινομητής χρησιμοποιείται για
κάθε επένδυση για να προκύψει η πιθανότητα κάθε κλάσης. Αυτές οι πιθανότητες συνδυά-
ζονται τελικά προκειμένου να παρασχεθεί μια σύσταση σχετικά με το ποσοστό επιχορήγησης

για μια μελλοντική επένδυση, όπως περιγράφεται στην ενότητα 8.3.4. Η πλήρης διαδικασία
σύστασης συνοψίζεται στο Σχήμα 8.1.

Σχήμα 8.1: Επισκόπηση της προτεινόμενης μεθοδολογίας. Η σύσταση σχετικά με το
ποσοστό επιχορήγησης της χρηματοδότησης των μελλοντικών επενδύσεων βασίζεται

σε μια προσέγγιση βασισμένη σε δεδομένα, η οποία αξιοποιεί χρήσιμες γνώσεις από προ-
ηγούμενα έργα, που χαρακτηρίζονται με βάση την επιτευχθείσα μείωση της κατανάλ-
ωσης ενέργειας και το κόστος της επένδυσης (πραγματοποιηθείσα χρησιμότητα). Η
έξοδος των βασικών μεθόδων ταξινόμησης, καθώς και του μετα-μαθητή, παρέχει το
ποσοστό της συνιστώμενης επιχορηγούμενης χρηματοδότησης.

Σημειώστε ότι το πλαίσιο της προτεινόμενης μεθοδολογίας είναι πολύ ευέλικτο όσον αφορά

τα χαρακτηριστικά των επενδύσεων, τις κλάσεις, τις μεθόδους και τα μέτρα χρησιμότητας που
χρησιμοποιούνται. Για παράδειγμα, οι υπεύθυνοι λήψης αποφάσεων μπορούν να προσαρμόσουν
τις μεταβλητές εισόδου που χρησιμοποιούνται από τους ταξινομητές ανάλογα με τις προτιμή-

σεις τους ή τη διαθεσιμότητα δεδομένων. Ομοίως, μπορούν να τροποποιήσουν το σύνολο των
βασικών ταξινομητών, λαμβάνοντας υπόψη διαφορετικό αριθμό και τύπους μεθόδων. Τέλος,
μπορούν να καθορίσουν τον αριθμό των ετικετών που λαμβάνονται υπόψη από τις μεθόδους

ταξινόμησης, καθώς και την προσέγγιση/τα μέτρα που χρησιμοποιούνται για τον προσδιορισμό
τους. Ως εκ τούτου, οι επιλογές που έγιναν στη μελέτη μας για τη δημιουργία του πλαισίου
της περιγραφόμενης μεθοδολογίας και την επίδειξη της χρήσης της θα πρέπει να θεωρούνται

ενδεικτικές, αν και χρησιμοποιούν ένα ουσιαστικό σύνολο παραμέτρων.
Σημειώστε επίσης ότι η ευελιξία που προσφέρει το προτεινόμενο μοντέλο μπορεί σε γενικές

γραμμές να αντισταθμιστεί αποτελεσματικά όσον αφορά την απόδοση ταξινόμησης μέσω του

μετα-μαθητή που χρησιμοποιείται. Ανάλογα με την αλγοριθμική τους φύση, διαφορετικές
μέθοδοι ταξινόμησης μπορεί να είναι πιο κατάλληλες για το χειρισμό μικρών ή ανισόρροπων

συνόλων δεδομένων, καθώς και για την πραγματοποίηση ακριβών προβλέψεων όταν παρέχον-
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ται ως είσοδος πολλαπλά χαρακτηριστικά, ιδίως σε περιπτώσεις όπου δεν είναι όλα τα χαρακ-
τηριστικά κρίσιμα ή της ίδιας σημασίας. Για παράδειγμα, οι μέθοδοι που βασίζονται σε δέντρα
αποφάσεων (π.χ. XGBoost και RF) μπορούν φυσικά να επιλέξουν τα πιο σημαντικά χαρακ-
τηριστικά για την πραγματοποίηση προβλέψεων με βάση τη συμβολή κάθε χαρακτηριστικού

στη συνολική μείωση του σφάλματος πρόβλεψης κατά την προσαρμογή της μεθόδου. Επι-
πλέον, ορισμένες μέθοδοι (π.χ. RF) είναι ιδιαίτερα αποτελεσματικές στο χειρισμό πολλαπλών
χαρακτηριστικών, ενώ άλλες στην αντιμετώπιση της τυχαιότητας των δεδομένων (π.χ. RF
και SVM). Αυτό έρχεται σε αντίθεση με μεθόδους όπως ο k-NN και ο Gaussian naive Bayes
που, αν και είναι πιο αποτελεσματικές με μικρά σύνολα εκπαίδευσης (λιγότερο “διψασμένοι για
δεδομένα” αλγόριθμοι), δεν μπορούν να επιλέξουν αυτόματα τα πιο σχετικά χαρακτηριστικά
και επομένως μπορεί να επηρεαστούν αρνητικά όταν παρέχονται πολλαπλές μεταβλητές ως εί-

σοδος. Ο σκοπός του μετα-μαθητή είναι ακριβώς να λαμβάνει υπόψη του τέτοια ζητήματα και
ιδιαιτερότητες, να μετριάζει τους υποκείμενους κινδύνους από τη χρήση ενός μόνο ταξινομητή
για την αξιολόγηση μελλοντικών επενδύσεων σε EE και να παρέχει όσο το δυνατόν πιο αξ-
ιόπιστες προβλέψεις, δεδομένου του συνόλου δεδομένων που είναι διαθέσιμα για εκπαίδευση
και των βασικών παραμέτρων του εξεταζόμενου προβλήματος ταξινόμησης.

8.3.2 Baseline Μοντέλα Ταξινόμησης

Η προτεινόμενη μεθοδολογία βασίζεται σε πέντε βασικές μεθόδους ταξινόμησης, οι οποίες
επιλέγονται έτσι ώστε ο μετα-μαθητής να επιλέγει τον καταλληλότερο ταξινομητή από έναν
πραγματικά ποικιλόμορφο

4
σύνολο μεθόδων, καθεμία από τις οποίες κάνει διαφορετικές υπο-

θέσεις σχετικά με το έργο πρόβλεψης. Η προσέγγιση αυτή έχει αποδειχθεί αποτελεσματική για
τη βελτίωση της συνολικής ακρίβειας (Syarif et al., 2012). Οι βασικές μέθοδοι ταξινόμησης
παρουσιάζονται συνοπτικά παρακάτω.

k-Nearest Neighbors

Οι k-κοντινότεροι γείτονες (k-NN) είναι μια μη παραμετρική μέθοδος ταξινόμησης (Cover
and Hart, 1967). Η είσοδος της μεθόδου αποτελείται από n χαρακτηριστικά που χαρακτηρί-
ζουν κάθε παρατήρηση (στην περίπτωσή μας μια επένδυση EE), ενώ η έξοδος είναι μια ετικέτα
που καθορίζει την κλάση της (στην περίπτωσή μας την πραγματοποιημένη χρησιμότητα της
επένδυσης). Πρακτικά, η μέθοδος ταξινομεί τις μελλοντικές μη επισημασμένες παρατηρήσεις
εντοπίζοντας τις k πιο παρόμοιες επισημασμένες παρατηρήσεις (πλησιέστεροι γείτονες) με την
εξεταζόμενη και λαμβάνοντας υπόψη το πλήθος των κλάσεών τους.
Συγκεκριμένα, η μέθοδος αποτελείται από δύο φάσεις: τη φάση εκπαίδευσης και τη φάση

δοκιμής. Κατά τη διάρκεια της φάσης εκπαίδευσης αποθηκεύονται οι επισημειωμένες παρατηρή-
σεις, οι οποίες γενικά είναι διανύσματα σε έναν πολυδιάστατο χώρο, κάθε μία από τις οποίες
αντιστοιχίζεται σε μια κλάση, και ορίζεται ο αριθμός των γειτόνων k. Κατά τη φάση δοκιμής
τα μη επισημασμένα διανύσματα ταξινομούνται με την αντιστοίχισή τους στην κλάση που εμ-

φανίζεται συχνότερα μεταξύ των k επισημασμένων παρατηρήσεων που βρίσκονται πλησιέστερα
στο διάνυσμα δοκιμής. Ο όρος ”πλησιέστερο” μπορεί να ερμηνευτεί και να υπολογιστεί
χρησιμοποιώντας διάφορα μέτρα απόστασης ανάλογα με τον τύπο των χαρακτηριστικών που

χρησιμοποιούνται ως είσοδος. Για συνεχείς μεταβλητές η ευκλείδεια απόσταση είναι το πιο
συχνά χρησιμοποιούμενο μέτρο, ενώ για διακριτές μεταβλητές επικρατεί στη βιβλιογραφία η
απόσταση Hamming (Norouzi et al., 2012). Μια άλλη στρατηγική είναι η χρήση συντε-
λεστών συσχέτισης, όπως η συσχέτιση Pearson (Lee and Styczynski, 2018). Δεδομένου
ότι η μέθοδος βασίζεται στον υπολογισμό αποστάσεων μεταξύ των χαρακτηριστικών εισόδου,

4
Η ποικιλομορφία αναφέρεται στη διαφορετική αλγοριθμική φύση των επιλεγμένων μεθόδων ΜΜ

και στα πλεονεκτήματα και τις αδυναμίες που αναμένεται να εμφανίζει εκ κατασκευής κάθε μία από

αυτές τις μεθόδους όσον αφορά την ακρίβεια και την ευρωστία όταν πρόκειται για μικρά, ανισόρροπα
ή θορυβώδη σύνολα δεδομένων, καθώς και για το χειρισμό πολλαπλών χαρακτηριστικών. Αυτές οι
ιδιότητες συνοψίζονται στο εισαγωγικό μέρος της ενότητας 8.3 και περιγράφονται λεπτομερώς στις
επόμενες υποενότητες.
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συνιστάται η κανονικοποίηση των τιμών των χαρακτηριστικών για τη βελτίωση της ακρίβειας

(Toussaint, 2005).
Ο ορισμός του k, ουσιαστικά της μοναδικής υπερπαραμέτρου του k-NN, είναι κρίσιμος

επειδή επηρεάζει άμεσα την απόδοση της διαδικασίας επισήμανσης. Εάν το k οριστεί στη
μονάδα, τότε οι μη επισημασμένες παρατηρήσεις ταξινομούνται σύμφωνα με την ετικέτα του
πλησιέστερου γείτονά τους. Εάν το k οριστεί ίσο με τον αριθμό των παρατηρήσεων που περ-
ιλαμβάνονται στο σύνολο εκπαίδευσης, τότε οι μη επισημασμένες παρατηρήσεις ταξινομούν-
ται σύμφωνα με την πιο δημοφιλή ετικέτα στο πλήρες σύνολο εκπαίδευσης. Δεδομένου ότι
η ”βέλτιστη” τιμή του k υπόκειται συνήθως στις ιδιαιτερότητες του συνόλου εκπαίδευσης
και της εργασίας ταξινόμησης, συνήθως ορίζεται μέσω ευρετικών τεχνικών διασταυρούμενης
επικύρωσης, οι οποίες χρησιμοποιούνται ευρέως στη βιβλιογραφία της ΜΜ για τη λεπτομερή
ρύθμιση των υπερπαραμέτρων.
Στο πλαίσιο της παρούσας μελέτης, τα χαρακτηριστικά που εξετάζονται είναι συνεχείς

μεταβλητές. Ως αποτέλεσμα, χρησιμοποιήθηκε η ευκλείδεια απόσταση για τον προσδιορισμό
των πλησιέστερων γειτόνων. Δεδομένων των καρτεσιανών συντεταγμένων δύο σημείων p
και q σε έναν ευκλείδειο χώρο n-διάστασης, η απόσταση υπολογίζεται ως εξής:

d(p, q) =
√

(p1 − q1)2 + (p2 − q2)2 + · · ·+ (pi − qi)2 + · · ·+ (pn − qn)2. (8.1)

Gaussian Naive Bayes

Η οικογένεια των πιθανοτικών ταξινομητών περιλαμβάνει ταξινομητές που είναι σε θέση

να προβλέπουν την κατανομή πιθανότητας σε ένα διαθέσιμο σύνολο κλάσεων, αντί να προβλέ-
πουν μια μόνο πρόβλεψη κλάσης στην οποία θα πρέπει να ανήκει η παρατήρηση (Mena et al.,
2016). Οι ταξινομητές Naive Bayes είναι μια υποκατηγορία των πιθανοτικών ταξινομητών
που βασίζονται στο θεώρημα του Bayes, υποθέτοντας ισχυρή ανεξαρτησία μεταξύ των χαρακ-
τηριστικών. Ο Gaussian naive Bayes έχει χρησιμοποιηθεί σε πολλούς τομείς, συμπεριλαμ-
βανομένων εργασιών που σχετίζονται με την αξιολόγηση της απόδοσης επενδύσεων (Chia-
Cheng et al., 2019), την πρόβλεψη της παραγωγής φωτοβολταϊκών (Bayindir et al., 2017)
και την ανάλυση της ενεργειακής απόδοσης των κτιρίων (Prasetiyo et al., 2019).
Σύμφωνα με το Zhang (2004), δεδομένου ενός διανύσματος χαρακτηριστικών x1 έως xn

και μιας μεταβλητής κλάσης y, η ακόλουθη σχέση δηλώνεται από το θεώρημα του Bayes. η
οικογένεια των πιθανοτικών ταξινομητών περιλαμβάνει ταξινομητές που είναι σε θέση να προβ-

λέψουν την κατανομή πιθανότητας σε ένα διαθέσιμο σύνολο κλάσεων, αντί να προβλέπουν μια
μόνο πρόβλεψη κλάσης στην οποία θα πρέπει να ανήκει η παρατήρηση (Mena et al., 2016). Οι
ταξινομητές Naive Bayes είναι μια υποκατηγορία των πιθανοτικών ταξινομητών που βασίζον-
ται στο θεώρημα του Bayes, υποθέτοντας ισχυρή ανεξαρτησία μεταξύ των χαρακτηριστικών.
Ο Gaussian naive Bayes έχει χρησιμοποιηθεί σε πολλούς τομείς, συμπεριλαμβανομένων ερ-
γασιών που σχετίζονται με την αξιολόγηση της απόδοσης επενδύσεων (Chia-Cheng et al.,
2019), την πρόβλεψη της παραγωγής φωτοβολταϊκών (Bayindir et al., 2017) και την ανάλυση
της ενεργειακής απόδοσης των κτιρίων (Prasetiyo et al., 2019).
Σύμφωνα με το Zhang (2004), δεδομένου ενός διανύσματος χαρακτηριστικών x1 έως xn

και μιας μεταβλητής κλάσης y, η ακόλουθη σχέση δηλώνεται από το θεώρημα του Bayes.

p(y | x1, . . . , xn) =
p(y) p(x1, . . . , xn | y)

p(x1, . . . , xn)
. (8.2)

Χρησιμοποιώντας την αφελή υπόθεση εξαρτημένης ανεξαρτησίας για όλα τα i, η σχέση
αυτή μπορεί να μετατραπεί στην ακόλουθη εξίσωση:

p(y | x1, . . . , xn) =
p(y)

∏n
i=1 p(xi | y)

p(x1, . . . , xn)
. (8.3)

Ο κανόνας ταξινόμησης που δίνεται από την ακόλουθη εξίσωση προκύπτει αφού

p(x1, . . . , xn) είναι σταθερός δεδομένης της εισόδου:
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ŷ = argmax
y

p(y)
n∏

i=1

p(xi | y). (8.4)

Υπάρχουν διαφορετικοί ταξινομητές Naive Bayes ανάλογα με τις υποθέσεις που γίνονται
σχετικά με την κατανομή της p(xi | y). Το πρόβλημα που εξετάζεται τίθεται σε συνεχή
δεδομένα, επομένως μπορούμε να κάνουμε την υπόθεση ότι οι συνεχείς τιμές που σχετίζονται
με κάθε κλάση ακολουθούν την κατανομή Gauss (Jahromi and Taheri, 2017). Ως εκ τούτου,
αξιοποιείται η Gaussian naive Bayes, όπου η πιθανότητα των χαρακτηριστικών υποτίθεται ότι
είναι Gaussian:

p(xi | y) =
1√

2πσ2
y

e
− (xi−µy)2

2σ2
y . (8.5)

Extreme Gradient Boosted Trees

Τα δέντρα ταξινόμησης είναι μια μέθοδος ΜΜ που χωρίζει αναδρομικά το χώρο των

δεδομένων μέσω κανόνων για την ταξινόμηση ενός συνόλου παρατηρήσεων (Breiman, 1993).
Δεδομένου ότι οι κανόνες κατάτμησης κατασκευάζονται διαδοχικά, το δέντρο ξεκινά από
μια ρίζα, όπου περιλαμβάνεται το πλήρες σύνολο του εκπαιδευτικού υλικού, και χωρίζει τις
διαθέσιμες παρατηρήσεις σε κλάδους, καθένας από τους οποίους περιέχει τις παρατηρήσεις που
ικανοποιούν τον πρώτο κανόνα του δέντρου. Στη συνέχεια, κάθε κλάδος μπορεί να χωριστεί
περαιτέρω χρησιμοποιώντας πρόσθετους κανόνες. Οι κλάδοι που δεν χωρίζονται ονομάζονται
φύλλα και περιλαμβάνουν τις τελικές προβλέψεις του δέντρου. Για να καθοριστεί ποιο φύλλο
θα πρέπει να χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη κάθε παρατήρησης, πρέπει να ληφθούν υπόψη
οι συνδέσεις των κανόνων. Οι κανόνες που κατασκευάζονται βασίζονται στα χαρακτηριστικά
που είναι διαθέσιμα για την εκπαίδευση της μεθόδου και ορίζονται αυτόματα με τη χρήση

διαφόρων κριτηρίων. Επίσης, τις περισσότερες φορές, χρησιμοποιούνται πρόσθετα κριτήρια
(π.χ. ρυθμός μάθησης, μέγιστος αριθμός φύλλων, μέγιστο βάθος δέντρου, ελάχιστο άθροισμα
του βάρους της περίπτωσης που απαιτείται σε ένα παιδί και ελάχιστη μείωση των απωλειών

που απαιτείται για να γίνει περαιτέρω διαμερισμός σε έναν κόμβο φύλλου του δέντρου) με
τη μορφή υπερπαραμέτρων για να καθοριστεί πότε θα πρέπει να τερματιστεί η ανάπτυξη του

δέντρου, αποφεύγοντας έτσι την υπερβολική προσαρμογή και μειώνοντας το υπολογιστικό
κόστος.
Το Gradient boosting (GB) είναι μια τεχνική που μπορεί να εξοπλιστεί με οποιαδήποτε

μέθοδο ΜΜ για να μειώσει την προκατάληψη και τη διακύμανση των προβλέψεών της και, ως
αποτέλεσμα, να μετατρέψει τους αδύναμους εκπαιδευόμενους σε ισχυρούς. Κατά συνέπεια, η
GB συνδυάζει διαδοχικά πολλαπλούς αδύναμους εκπαιδευόμενους για να δημιουργήσει έναν
ενιαίο ισχυρό εκπαιδευόμενο με υψηλότερη ικανότητα μάθησης και βελτιωμένη ακρίβεια (Fried-
man, 2002). Ο συνδυασμός αυτός πραγματοποιείται έτσι ώστε κάθε νέος αδύναμος εκ-
παιδευόμενος να ΕΕιδικεύεται στη βελτίωση των προβλέψεων των προηγούμενων, δηλαδή
στην ελαχιστοποίηση των προηγούμενων σφαλμάτων πρόβλεψης. Σε αυτό το πλαίσιο, ο ΓΒ
μπορεί επίσης να χρησιμοποιηθεί για την ενίσχυση της απόδοσης των δέντρων ταξινόμησης

και την κατασκευή ισχυρότερων ταξινομητών.
Το Extreme gradient boosting (XGBoost) είναι ίσως η πιο δημοφιλής υλοποίηση των

δέντρων με ενίσχυση βαθμίδας (Chen and Guestrin, 2016). Εκμεταλλεύεται τους πόρους
μνήμης και υλικού για τις μεθόδους ενίσχυσης των δέντρων, με αποτέλεσμα την ανώτερη
ταχύτητα και απόδοση (Dhaliwal et al., 2018). Επίσης, η XGBoost ενσωματώνει τρεις γνω-
στές τεχνικές GB, δηλαδή την gradient, την regularized και την στοχαστική ενίσχυση. Σε
αυτή τη μελέτη, υλοποιήσαμε το XGBoost χρησιμοποιώντας την ενίσχυση βαθμίδας (gradient
boosting).
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Random Forest

Το τυχαίο δάσος (Random Forest, RF) είναι μια μέθοδος ταξινόμησης ΜΜ, η οποία
βασίζεται στην ανάπτυξη πολλαπλών δέντρων ταξινόμησης και στη συνεκτίμηση του πλήθους

των ψήφων τους για την τελική πρόβλεψη (Breiman, 1996). Προκειμένου τα κατασκευασ-
μένα δέντρα να εκμεταλλευτούν τα οφέλη του συνδυασμού, μειώνοντας τόσο τη μεροληψία
όσο και τη διακύμανση των προβλέψεων, κάθε δέντρο ταξινόμησης εκπαιδεύεται σε διαφορε-
τικές παρατηρήσεις και χρησιμοποιώντας διαφορετικό αριθμό χαρακτηριστικών, που επιλέ-
γονται τυχαία από τα αρχικά διαθέσιμα. Αυτή η τεχνική, ευρέως γνωστή ως bagging, εξασ-
φαλίζει ότι τα δέντρα που δημιουργούνται θα είναι πραγματικά διαφορετικά, έχοντας πρόσβαση
σε διαφορετικές πληροφορίες και όντας λιγότερο ευαίσθητα στις αλλαγές που γίνονται στο

σύνολο εκπαίδευσης.
Στον τομέα της ενέργειας και των κτιρίων, πολλές μελέτες έχουν χρησιμοποιήσει RF

για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ενέργειας σε κτίρια (Ahmad et al., 2017), την ανάπτυξη
εξατομικευμένων συστημάτων κλιματισμού σε γραφεία (Li et al., 2021) και την ανίχνευση
βλαβών σε δίκτυα διανομής (Chakraborty et al., 2019), μεταξύ άλλων.

Support Vector Machines

Οι μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης (SVMs) βασίζονται στην κατασκευή ενός υπ-
ερεπιπέδου ή ενός συνόλου υπερεπιπέδων σε έναν χώρο υψηλής ή άπειρης διάστασης, οι
οποίες, μεταξύ άλλων, μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την επίλυση εργασιών ταξινόμησης
δυαδικών και πολλαπλών κλάσεων (Smola and Schölkopf, 2004). Το υπερεπίπεδο με το
μεγαλύτερο λειτουργικό περιθώριο (απόσταση από τα πλησιέστερα σημεία δεδομένων του
συνόλου εκπαίδευσης) επιτυγχάνει χαμηλότερα σφάλματα γενίκευσης και συνεπώς παρέχει
καλύτερο διαχωρισμό των δεδομένων. Σε τέτοια περιβάλλοντα, οι SVM ονομάζονται συνήθως
ταξινομητές διανυσμάτων υποστήριξης (SVC) (Mathur and Foody, 2008; Bo and Xianwu,
2006).
Δεδομένων των διανυσμάτων xi ∈ Rp, i = 1, . . . , n και ενός διανύσματος y ∈ {1,−1}, ο

SVC υπολογίζει τις τιμές w ∈ Rp
και b ∈ R προκειμένου να παράγει σωστές προβλέψεις για

κάθε παρατήρηση χρησιμοποιώντας την τιμή του sign(wTϕ(x)+b). Το πρωταρχικό πρόβλημα
που επιλύεται με SVCs μπορεί να διατυπωθεί ως εξής:

min
w,b,z

1

2
wTw + C

N∑
i=1

zi,

s.t. yi(w
Tϕ(xi) + b) ≥ 1− zi,

zi ≥ 0.

(8.6)

Αυτός ο μαθηματικός τύπος περιγράφει ότι οι SVC προσπαθούν να μεγιστοποιήσουν το
περιθώριο, επιβάλλοντας παράλληλα μια ποινή C για τις παρατηρήσεις που ταξινομούνται
εσφαλμένα ή εμπίπτουν στο όριο του περιθωρίου. Τέλος, ο παράγοντας απόστασης zi για
κάθε διάνυσμα Xi επιτρέπει σε μια παρατήρηση να βρίσκεται σε ορισμένη απόσταση από το

σωστό όριο περιθωρίου, επειδή η πλειονότητα των προβλημάτων δεν διαχωρίζεται από ένα
υπερεπίπεδο.
Για την ταξινόμηση πολλαπλών κλάσεων το περιβάλλον του προβλήματος SVC διαφέρει

σημαντικά από την προσέγγιση της δυαδικής ταξινόμησης (Herrero-Lopez et al., 2010; Don
and Iacob, 2020). Υπάρχουν δύο προσεγγίσεις που χρησιμοποιούνται για τη γενίκευση από τη
δυαδική στην ταξινόμηση πολλαπλών κλάσεων. Η άμεση μέθοδος προτείνει τη γενίκευση ενός
δυαδικού ταξινομητή προκειμένου να δημιουργηθούν προβλέψεις πολλαπλών κλάσεων, ενώ η
πιο συνηθισμένη προσέγγιση, η έμμεση, προτείνει το συνδυασμό N ανεξάρτητων δυαδικών
ταξινομητών προκειμένου να παραχθεί ένας μοναδικός πολλαπλών κλάσεων. Στην τελευταία
προσέγγιση, οι δυαδικές εργασίες μπορούν να οριστούν με τη μορφή ενός πίνακα μεγέθους
M ×N , όπου M αντιπροσωπεύει τον αριθμό των κλάσεων και N τον αριθμό των εργασιών.
Οι τιμές κάθε στοιχείου του πίνακα Ri,j ∈ {−1, 0, 1} που παράγονται από τους δυαδικούς
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ταξινομητές f χρησιμοποιούνται για την πρόβλεψη της ετικέτας της κλάσης σύμφωνα με την
ακόλουθη εξίσωση:

ŷ = arg min
y∈1,...,n

{ N∑
k=1

Rykf
k(x)

}
. (8.7)

8.3.3 Μοντέλο Μετα-Μάθησης

Το stacking (ή stacked) ensemble είναι ένα σχήμα που χρησιμοποιείται για την
ελαχιστοποίηση του σφάλματος γενίκευσης πολλαπλών μεθόδων πρόβλεψης που εξετάζον-

ται σε ένα σύνολο (Wolpert, 1992). Συνήθως, τα stacking ensembles χρησιμοποιούν μετα-
μαθητές οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για το συνδυασμό των προβλέψεων από πολλαπλές βασικές

μεθόδουςML με βέλτιστο τρόπο ή απλά επιλέγουν την πρόβλεψη που αναμένεται να είναι η πιο
ακριβής για μια συγκεκριμένη περίπτωση. Κατά συνέπεια, αυτή η προσέγγιση μπορεί να αξ-
ιοποιήσει διάφορες μεθόδους με καλές επιδόσεις που εμφανίζουν διαφορετικά χαρακτηριστικά,
έχουν διαφορετικές δομές και κάνουν διαφορετικές υποθέσεις για τα δεδομένα.
Η αξιοποίηση της μοντελοποίησης στοιβαγμένων συνόλων εμπνεύστηκε λόγω της χαμη-

λής συσχέτισης των σφαλμάτων πρόβλεψης που συνήθως πραγματοποιούνται από διαφορετικές

βασικές μεθόδους. Ως αποτέλεσμα, αυτή η τεχνική είναι κατάλληλη όταν τα σφάλματα πρόβ-
λεψης των βασικών ταξινομητών είναι ασυσχέτιστα, γεγονός που σημαίνει ότι κάθε μέθοδος
καταγράφει διαφορετικά χαρακτηριστικά του προβλήματος και, ως εκ τούτου, είναι πιο επιδέξια
σε διαφορετικές προοπτικές. ΄Οταν πληρούται αυτή η υπόθεση, τα σύνολα με καρφιά παρά-
γουν ακριβέστερες προβλέψεις από οποιαδήποτε μεμονωμένη βασική μέθοδο, μειώνοντας τις
μεροληψίες των μεμονωμένων μεθόδων σε σχέση με το παρεχόμενο σύνολο εκπαίδευσης.
Το μοντέλο στοιχισμένου συνόλου που αναπτύχθηκε έχει μια απλή αρχιτεκτονική, η οποία

αποτελείται από δύο επίπεδα μεθόδων ταξινόμησης. Το πρώτο επίπεδο περιλαμβάνει τους πέντε
βασικούς ταξινομητές που περιγράφονται στην ενότητα 8.3.2, οι οποίοι θα ονομάζονται μέθοδοι
“επιπέδου-0”. Ο επιλεγμένος μετα-μαθητής, που θα ονομάζεται μέθοδος “επιπέδου-1”, είναι
μια μέθοδος λογιστικής παλινδρόμησης. Η επιλογή μας βασίστηκε στην ερμηνευσιμότητα που
προσφέρει αυτή η μέθοδος, παρέχοντας μια απλή αιτιολογία για τις προβλέψεις της, δηλαδή
τους παράγοντες που οδήγησαν τον μετα-μαθητή να επιλέξει έναν ταξινομητή βασικής γραμμής
έναντι άλλων. Αρκετές μελέτες έχουν προτείνει την αξιοποίηση σχετικά απλών ταξινομητών
ως μοντέλα επιπέδου 1 για τη βέλτιστη ενσωμάτωση των προβλέψεων των βασικών μεθόδων
(Chen et al., 2020; Pavlyshenko, 2018). Η συνολική αρχιτεκτονική του στοιβαγμένου μον-
τέλου γενίκευσης συνοψίζεται στο Σχήμα 8.2.
Η συνολική διαδικασία δημιουργίας του μοντέλου στοίβαξης μπορεί να χωριστεί σε τρεις

φάσεις: τη δημιουργία του συνόλου, την εκπαίδευση και την πρόβλεψη σε νέα δεδομένα. Οι
φάσεις αυτές περιγράφονται παρακάτω:

Phase 1 - Ensemble Set Up: Σε αυτή τη φάση, επιλέγονται οι ταξινομητές βασικής
γραμμής και οι ταξινομητές μετα-μάθησης. Οι μέθοδοι βάσης θα πρέπει να ενσωματώνουν
διαφορετικά χαρακτηριστικά και να προέρχονται από διαφορετική κατηγορία αλγορίθμων (π.χ.
δεν θα πρέπει να περιλαμβάνουν μόνο μεθόδους που βασίζονται σε δέντρα). Ο μετα-μαθητής
θα πρέπει να είναι ένας σχετικά απλός και ερμηνεύσιμος ταξινομητής.
Φάση 2 - Εκπαίδευση: Αρχικά, κάθε μία από τις βασικές μεθόδους εκπαιδεύεται

χρησιμοποιώντας ένα κατάλληλο σύνολο υπερπαραμέτρων, που καθορίζονται μέσω μιας δι-
αδικασίας διασταυρούμενης επικύρωσης (π.χ. k-fold cross-validation). Στη συνέχεια, ο
μετα-μαθητής εκπαιδεύεται χρησιμοποιώντας τις προβλέψεις και τα διανύσματα εισόδου των
μεθόδων επιπέδου-0 ως είσοδο και τις πραγματικές ετικέτες των παρατηρήσεων ως έξοδο.
Φάση 3 - Πρόβλεψη: Το στοιβαγμένο σύνολο χρησιμοποιείται για τη δημιουργία

προβλέψεων σε δεδομένα δοκιμής. Για να γίνει αυτό, κάθε βασικός ταξινομητής χρησιμοποιεί-
ται πρώτα για να κάνει μια μεμονωμένη πρόβλεψη. Στη συνέχεια, αυτές οι προβλέψεις τρο-
φοδοτούνται στον μετα-μαθητή για να καθορίσει, με βάση το διάνυσμα εισόδου του, ποιες
προβλέψεις βασικής γραμμής θα πρέπει να χρησιμοποιηθούν.
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Σχήμα 8.2: Επισκόπηση του προτεινόμενου στοιβαγμένου μοντέλου συνόλου. Οι
βασικές μέθοδοι ταξινόμησης (επίπεδο-0) εκπαιδεύονται σύμφωνα με τη διαδικασία που
περιγράφεται στο Σχήμα 8.1 και παρέχουν προβλέψεις για μελλοντικές επενδύσεις.
Αυτές οι προβλέψεις τροφοδοτούνται στη συνέχεια στον μετα-μαθητή μαζί με τα δι-
ανύσματα εισόδου των βασικών μεθόδων. Η έξοδος του μετα-μαθητή είναι η τελική
πρόβλεψη του στοιβαγμένου μοντέλου συνόλου, δηλαδή η πρόβλεψη του καταλλη-
λότερου ταξινομητή βασικής γραμμής.

8.3.4 Σύσταση Χρηματοδότησης

Η προτεινόμενη μεθοδολογία φιλοδοξεί να παράσχει συστάσεις σχετικά με το ποσοστό

της επιχορηγούμενης χρηματοδότησης που θα πρέπει να λάβουν οι μελλοντικές επενδύσεις.
Εάν για τον προσδιορισμό αυτού του ποσοστού χρησιμοποιούνταν η προβλεπόμενη κλάση του

μετα-μαθητή, τότε οι προτάσεις του συστήματος υποστήριξης αποφάσεων θα ήταν ουσιαστικά
διακριτοί αριθμοί, που θα έπαιρναν ένα από τα τρία πιθανά ποσοστά που αντιστοιχούν σε
κάθε κλάση. Για παράδειγμα, αν υποθέσουμε ότι η Κλάση Α πρότεινε 100% χρηματοδότηση,
η Κλάση Β 50% χρηματοδότηση και η Κλάση Γ 0% χρηματοδότηση, τότε όλα τα έργα
θα χρηματοδοτούνταν με συντελεστή fA = 1, fB = 0.5, ή fC = 0, αντίστοιχα. Γίνεται
φανερό ότι αυτή η προσέγγιση περιορίζει σημαντικά την προστιθέμενη αξία της μεθοδολογίας,
αγνοώντας επίσης την αβεβαιότητα γύρω από τις προβλέψεις. Για παράδειγμα, υποθέστε ένα
σενάριο όπου μια επένδυση χαρακτηρίζεται με πιθανότητα 0.55 στην Κλάση Α, 0.35 στην
Κλάση Β και 0.10 στην Κλάση Γ. Χρησιμοποιώντας την προαναφερθείσα προσέγγιση, το
έργο θα χρηματοδοτείτο κατά 100%, αν και υπάρχουν στοιχεία που αντιτίθενται σε αυτή την
απόφαση.
Για να μετριάσουμε αυτά τα ζητήματα και να λάβουμε υπόψη την αβεβαιότητα, προτείνουμε

να οικοδομήσουμε συστάσεις χρηματοδότησης με βάση την πιθανότητα κάθε κλάσης αντί της

ίδιας της κυρίαρχης κλάσης, συνοψίζοντας την πιθανότητα ότι μια μελλοντική επένδυση ανήκει
σε κάθε κλάση. Με δεδομένες τις μεταβλητές pA, pB και pC , οι οποίες αντιπροσωπεύουν την
πιθανότητα να ανήκει μια επένδυση στις κλάσεις A, B και C, αντίστοιχα, όπως ορίζεται από
τον μετακαθαριστή, καθώς και τους συντελεστές χρηματοδότησης επιχορήγησης fA, fB, fC ,
ο τύπος χρηματοδότησης μιας μελλοντικής επένδυσης δίνεται από την ακόλουθη εξίσωση:

Financing Percentage =
∑

i∈A,B,C

fi × pi. (8.8)

Σύμφωνα με την παραπάνω εξίσωση, στο προηγούμενο παράδειγμά μας, το σύστημα υπ-
οστήριξης αποφάσεων θα συνιστούσε τη χρηματοδότηση του νέου έργου με 0, 55 × 1, 00 +
0, 35 × 0, 50 + 0, 10 ∗ 0, 00 = 72, 5%, αντικατοπτρίζοντας έτσι αποτελεσματικά τις γνώσεις
της προτεινόμενης μεθοδολογίας που βασίζεται στα δεδομένα.
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8.4 Μελέτη Περίπτωσης

Αυτή η ενότητα παρέχει μια εκτεταμένη πειραματική εφαρμογή της προτεινόμενης

μεθοδολογίας σε δεδομένα που προέρχονται από πραγματικά έργα ανακαίνισης. Περιγράφεται
λεπτομερώς η διαδικασία εκπαίδευσης των πέντε βασικών μεθόδων ταξινόμησης, συμπεριλ-
αμβανομένης της λεπτομερούς ρύθμισης των υπερπαραμέτρων τους, ακολουθούμενη από την
εκπαίδευση του μοντέλου μετα-μάθησης. Τέλος, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της εφαρ-
μογής.

8.4.1 Σύνολο Δεδομένων

Η πειραματική εφαρμογή της προτεινόμενης μεθοδολογίας εφαρμόστηκε σε δεδομένα που

συλλέχθηκαν από το Λετονικό Περιβαλλοντικό Επενδυτικό Ταμείο (LEIF), έναν οργανισμό
που ανήκει στο Υπουργείο Προστασίας του Περιβάλλοντος και Περιφερειακής Ανάπτυξης της

Λετονίας και ιδρύθηκε το 1997. Ξεκινώντας από το 2009, το LEIF επέβλεψε την υλοποίηση
και την παρακολούθηση μετά την υλοποίηση διαφόρων έργων που συγχρηματοδοτήθηκαν

από χρηματοδοτικά μέσα για την κλιματική αλλαγή, αποτελώντας έτσι το μοναδικό ίδρυμα
στη Λετονία που διαθέτει αξιόπιστα δεδομένα σχετικά με την πραγματική απόδοση διαφόρων

επενδύσεων ΕΕ όσον αφορά την εξοικονόμηση ενέργειας.
Αν και η προσέγγισή μας βασίζεται στην αξιολόγηση επενδύσεων σε ένα κτίριο, πολλά

από τα αρχεία που συλλέχθηκαν αφορούσαν επενδύσεις που εφαρμόστηκαν σε περισσότερα

από ένα κτίρια. Ως εκ τούτου, οι εγγραφές αυτές εξαιρέθηκαν από το σύνολο των δεδομένων,
συμπεριλαμβανομένου ενός τελικού δείγματος 312 έργων ΕΕ. Οι επιλεγμένες μέθοδοι ΜΜ
εκπαιδεύτηκαν χρησιμοποιώντας ένα τυχαία επιλεγμένο 80% του συνολικού δείγματος, δηλαδή
249 επενδύσεις, ενώ οι υπόλοιπες 63 επενδύσεις χρησιμοποιήθηκαν για τη δοκιμή της από-
δοσης της μεθοδολογίας μας.
Οι προαναφερθείσες επενδύσεις ταξινομήθηκαν με τη χρήση τριών ετικετών: Κλάση Α που

περιλαμβάνει επενδύσεις υψηλού δυναμικού, Κλάση Β που περιλαμβάνει επενδύσεις μεσαίου
δυναμικού και Κλάση Γ που περιλαμβάνει επενδύσεις χαμηλού δυναμικού. Η επισήμανση των
επενδύσεων βασίστηκε στην κατάταξη της αποτελεσματικότητας των επενδύσεων. Πρόκειται
για μια απλή μέθοδο κατάταξης που χρησιμοποιεί δύο κριτήρια: το κόστος επένδυσης του
έργου και τη μείωση της κατανάλωσης ενέργειας στο κτίριο μετά την ανακαίνιση. Τα κριτήρια
αυτά συνδυάστηκαν με τα ακόλουθα βήματα: Πρώτον, οι τιμές για κάθε κριτήριο κανον-
ικοποιήθηκαν σε μια κλίμακα (0, 1). Δεύτερον, υπολογίστηκε ο σταθμισμένος μέσος όρος
των κανονικοποιημένων τιμών για όλες τις διαθέσιμες επενδύσεις. Η διαδικασία αυτή πραγ-
ματοποιήθηκε με τη χρήση ίσων βαρών για τα επιλεγμένα κριτήρια- ωστόσο, η επιλογή των
συντελεστών στάθμισης μπορεί να προσαρμοστεί ανάλογα με τις προτιμήσεις του επενδυτή.
Τέλος, οι τιμές κατατάχθηκαν από την καλύτερη προς τη χειρότερη. Το κορυφαίο 20%
των έργων χαρακτηρίστηκε ως επένδυση Κλάσης Α, ενώ το χαμηλότερο 20% των έργων
χαρακτηρίστηκε ως επένδυση Κλάσης Γ. Το υπόλοιπο 60% των επενδύσεων χαρακτηρίστηκε
ως Κλάση Β. Η αναπαράσταση του κόστους των επενδύσεων σε σχέση με την επιτευχθείσα
μείωση της κατανάλωσης ενέργειας παρουσιάζεται στο Σχήμα 8.3. Τα έργα με πράσινο χρώμα
είναι επενδύσεις Κλάση Α, τα έργα με κίτρινο χρώμα είναι επενδύσεις Κλάση Β, ενώ τα έργα
με κόκκινο χρώμα είναι επενδύσεις Κλάση Γ.
Παρατηρήστε ότι, εκ κατασκευής, το σύστημα επισήμανσης που χρησιμοποιείται οδηγεί

σε ένα ανισόρροπο σύνολο εκπαίδευσης (προκατειλημμένη δειγματοληψία), με τις επενδύσεις
Κλάση B να έχουν μεγαλύτερη πιθανότητα να αναγνωριστούν ως η σωστή κλάση. Παρόλο
που αυτό το ζήτημα μπορεί να αντιμετωπιστεί με τη χρήση τεχνικών επαναδειγματοληψίας,
όπως μέθοδοι που υποδειγματοληπτούν τυχαία την πλειοψηφούσα κλάση (Class B) ή δημιουρ-
γούν συνθετικά δεδομένα (υπερδειγματοληψία) για τις μειοψηφούσες κλάσεις (Class A και
Class C ; Krawczyk, 2016), ο μετα-μαθητής θα πρέπει και πάλι να είναι σε θέση να αντιμετω-
πίσει την ανισορροπία των κλάσεων επιλέγοντας τη βασική μέθοδο ταξινόμησης που προβλέπει

καλύτερα κάθε κλάση επένδυσης. Επιπλέον, δεδομένου ότι τα ανισόρροπα σύνολα δεδομένων
είναι τυπικά στην πράξη, με ορισμένες κλάσεις να παρατηρούνται φυσικά συχνότερα από άλλες,
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Σχήμα 8.3: Επενδυτική σήμανση των εξεταζόμενων επενδύσεων με βάση την κατάταξη
της επενδυτικής αποτελεσματικότητας.
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αυτού του είδους η ανισορροπία χρησιμεύει ως ένα πρόσθετο τεστ αντοχής για την αξιολόγηση

της προστιθέμενης αξίας της προτεινόμενης προσέγγισης.
Τα επενδυτικά χαρακτηριστικά που χρησιμοποιήθηκαν στη μελέτη περίπτωσής μας

εξαρτώνται εν μέρει από τη διαθεσιμότητα των δεδομένων. Στο πλαίσιο αυτό, επιλέξαμε
έξι βασικά χαρακτηριστικά ως δεδομένα εισόδου στις μεθόδους ταξινόμησης, συμπεριλαμ-
βανομένων του έτους κατασκευής του κτιρίου, της συνολικής επιφάνειας θέρμανσης (m2),
της αναμενόμενης μείωσης του CO2 λόγω των δράσεων ανακαίνισης (kgCO2), της τρέχουσας
ενεργειακής κατανάλωσης του κτιρίου (MWh), του αριθμού των ορόφων του κτιρίου που θα
ανακαινιστούν και του ποσού της αιτούμενης επιχορήγησης για την ανακαίνιση (e). Δε-
δομένου ότι όλες οι επενδύσεις πραγματοποιήθηκαν στην ίδια χώρα, δεν συμπεριλάβαμε γεω-
γραφικές μεταβλητές (π.χ. αναγνωριστικά της πόλης) ως πρόσθετο χαρακτηριστικό. Οι
σχέσεις ανά ζεύγη μεταξύ των επιλεγμένων επενδυτικών χαρακτηριστικών παρουσιάζονται

στο Σχήμα 8.4.

8.4.2 Εκπαίδευση και Ρύθμιση Υπερπαραμέτρων

Οι βέλτιστες υπερπαράμετροι για τις πέντε βασικές μεθόδους ταξινόμησης διαμορφώθηκαν

μέσω μιας διαστρωματικής διαδικασίας διασταυρούμενης επικύρωσης k-πτυχών. Ο όρος στρ-
ωματοποιημένη υποδηλώνει μια παραλλαγή της παραδοσιακής διαδικασίας διασταυρούμενης

επικύρωσης k-πτυχών, όπου οι αναδιπλώσεις γίνονται διατηρώντας το ποσοστό των δειγμάτων
για κάθε κλάση. Ο λόγος για τον οποίο προτιμήθηκε η στρωματοποιημένη k-fold έναντι της
τυπικής αντίστοιχης διαδικασίας είναι ότι αντιμετωπίζουμε ένα έργο ταξινόμησης με ανισο-

βαρείς κατανομές κλάσεων, που αποτελείται από 20% Κλάση Α επενδύσεις, 60% Κλάση Β
επενδύσεις και 20% Κλάση Γ επενδύσεις. Ο αριθμός των διαχωρισμών ορίστηκε σε 10, ενώ
ο αριθμός των επαναλήψεων για τη στρωματοποιημένη k-fold ορίστηκε σε 3. Οι επιλεγμένες
τιμές υπερπαραμέτρων για κάθε μέθοδο και οι συναρτήσεις που χρησιμοποιήθηκαν για την

υλοποίησή τους συνοψίζονται παρακάτω.

� k-Nearest Neighbors: Οι πιο κρίσιμες υπερπαράμετροι σε αυτή τη μέθοδο είναι ο αρι-
θμός των γειτόνων που χρησιμοποιούνται για την εκτέλεση των ερωτημάτων, ο οποίος
ορίζεται ίσος με 6, και η συνάρτηση βάρους που χρησιμοποιείται για την πραγματοποίηση
των προβλέψεων, η οποία ορίζεται στην ομοιόμορφη. Για την υλοποίηση της μεθόδου
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Σχήμα 8.4: Διάγραμμα ζεύγους των επενδυτικών μεταβλητών που εξετάζονται από
τις προτεινόμενες μεθόδους ταξινόμησης στην εξεταζόμενη μελέτη περίπτωσης: Κόσ-
τος (e), ΄Ετος κατασκευής του κτιρίου, Προγραμματισμένη μείωση CO2 (kgCO2),
Κατανάλωση ενέργειας πριν (MWh), Συνολική επιφάνεια θέρμανσης (m2), ΄Οροφοι
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(Pedregosa et al., 2011) χρησιμοποιήθηκε η συνάρτηση neighbors της βιβλιοθήκης
sklearn για την Python.

� Gaussian Naive Bayes: Η μέθοδος δεν απαιτεί λεπτομερή ρύθμιση των υπερ-

παραμέτρων της. Για την υλοποίηση της μεθόδου χρησιμοποιήθηκε η συνάρτηση

naive bayes της βιβλιοθήκης sklearn για την Python.

� Extreme Gradient Boosted Trees: Η XGBoost περιλαμβάνει διάφορες υπερ-
παραμέτρους οι οποίες είναι κρίσιμες για την απόδοσή της. Οι πιο σημαντικές είναι
το learning rate, το number of leaves του δέντρου απόφασης, το bagging fraction,
που επιτρέπει τη μείωση της διακύμανσης στην πρόβλεψη, και το feature fraction,
που επιτρέπει την τυχαία επιλογή ενός υποσυνόλου χαρακτηριστικών σε κάθε επανάλ-

ηψη. ΄Εχοντας εφαρμόσει τη διαδικασία διασταυρούμενης επικύρωσης, επιλέχθηκαν οι
ακόλουθες τιμές: Learning rate=0.95; maximum tree depth=10; minimum sum of
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instance weight needed in a child =1; number of gradient boosted trees=1000; όλες
οι άλλες υπερπαράμετροι τέθηκαν στην προεπιλεγμένη τιμή τους. Για την υλοποίηση
της μεθόδου (Chen and Guestrin, 2016) χρησιμοποιήθηκε η συνάρτηση Classifier της
βιβλιοθήκης XGBoost για Python.

� Random Forest : Ο αριθμός των δέντρων (αριθμός εκτιμητών) στη μέθοδο RF ορίστηκε
σε 500, ο παράγοντας των βαρών που σχετίζονται με τις κλάσεις ορίστηκε σε ισορ-
ροπημένο (χρησιμοποιώντας τις τιμές της μεταβλητής-στόχου για την προσαρμογή των
βαρών αντιστρόφως ανάλογα με τις συχνότητες των κλάσεων στις μεταβλητές των

χαρακτηριστικών) και ο μέγιστος αριθμός των χαρακτηριστικών που χρησιμοποιούνται
σε κάθε επανάληψη ορίστηκε σε log2. Για την υλοποίηση της μεθόδου χρησιμοποιήθηκε
η συνάρτηση ensemble της βιβλιοθήκης sklearn για την Python.

� Support Vector Machine: Η SVM χρησιμοποίησε τον γραμμικό πυρήνα, ενώ η
παράμετρος ρύθμισης C τέθηκε σε 1. Για την υλοποίηση της μεθόδου χρησιμοποιήθηκε
η συνάρτηση svm της βιβλιοθήκης sklearn για την Python.

Μετά τη διαμόρφωση των υπερπαραμέτρων για τις βασικές μεθόδους ταξινόμησης, το
τελικό βήμα της διαδικασίας εκπαίδευσης περιλαμβάνει την εκπαίδευση του μοντέλου επιπέδου

1 στο ίδιο σύνολο εκπαίδευσης. Στην παρούσα μελέτη, ο μετα-μαθητής ήταν ένας ταξι-
νομητής λογιστικής παλινδρόμησης λόγω της απλότητας του, ο οποίος συνιστάται για τους
προγνωστικούς δείκτες επιπέδου-1. Δεδομένου ότι ο επιλεγμένος μετα-μαθητής δεν έχει
υπερπαραμέτρους για ρύθμιση, εκπαιδεύτηκε απευθείας στο σύνολο εκπαίδευσης επιπέδου-
1, το οποίο αποτελείται από τις προβλέψεις επιπέδου-0 από τις βασικές μεθόδους και τις
πραγματικές ετικέτες. Οι προβλέψεις των βασικών μεθόδων που αποτέλεσαν το σύνολο εκ-
παίδευσης επιπέδου-1 έγιναν μέσω μιας διαδικασίας διασταυρούμενης επικύρωσης 3 φορές στο
σύνολο εκπαίδευσης.
Οι επιδόσεις των βασικών μεθόδων και του ταξινομητή στοίβαξης στη διαδικασία στρω-

ματοποιημένης k-πτυχής επικύρωσης (10 φορές × 3 επαναλήψεις = 30 επικυρώσεις) συνοψί-
ζονται στον Πίνακα 8.1. Από τους βασικούς ταξινομητές, η μέθοδος SVM αναφέρει την

καλύτερη απόδοση σύμφωνα με το σκορ F1, ακολουθούμενη από τις μεθόδους RF και XG-
Boost. ΄Οπως αναδείχθηκε στην ενότητα 8.3, αυτό μπορεί να αποδοθεί στην ικανότητα των
μεθόδων XGBoost και RF να επιλέγουν τα πιο σχετικά χαρακτηριστικά από ένα μεγάλο
σύνολο επεξηγηματικών μεταβλητών, καθώς και στο γεγονός ότι οι μέθοδοι RF και SVM είναι
γενικά καλύτερες στην αντιμετώπιση της τυχαιότητας των δεδομένων. Επιπλέον, διαπιστώ-
νουμε ότι το μοντέλο στοίβαξης υπερτερεί έναντι όλων των βασικών μεθόδων σύμφωνα με τα

μέτρα ακρίβειας και το σκορ F1, ενώ είναι ελαφρώς χειρότερο από το SVM όσον αφορά την
ακρίβεια. Σημειώστε ότι παρόλο που οι διαφορές μεταξύ του μετα-μαθητή και του ταξινομητή
SVM είναι μικρές σύμφωνα με τα μέτρα ταξινόμησης που χρησιμοποιούνται, ο πρώτος είναι πιο
εύρωστος, έχοντας την τάση να ταξινομεί με μεγαλύτερη ακρίβεια τις περισσότερες επενδύσεις,
αποφεύγοντας ακραία σφάλματα. Αυτό γίνεται εμφανές παρατηρώντας το Σχήμα 8.5, το οποίο
παρέχει μια οπτική σύγκριση των επιδόσεων των ταξινομητών με τη μορφή box-plots. ΄Οπως
εξηγείται, η διάμεσος της βαθμολογίας F1 και των μέτρων ακρίβειας είναι υψηλότερη για τον
μετα-καθαριστή σε σύγκριση με τον SVM (περισσότερες επενδύσεις ταξινομούνται σωστά),
ενώ το ενδοτεταρτημοριακό εύρος της είναι σημαντικά μικρότερο (καλύτερη ευρωστία).

8.4.3 Αποτελέσματα Προβλεπτικών Μοντέλων

Μετά την εκπαίδευση του μοντέλου στοίβαξης, η απόδοση της προτεινόμενης
μεθοδολογίας αξιολογείται στο σύνολο δεδομένων δοκιμής το οποίο, όπως εξηγήθηκε προ-
ηγουμένως, αποτελείται από 63 τυχαία επιλεγμένες επενδύσεις EE. Τα αποτελέσματα αυτής
της εφαρμογής συνοψίζονται στον πίνακα σύγχυσης του Σχήματος 8.6, όπου παρουσιάζεται
ο αριθμός των περιπτώσεων που ο μετα-μαθητής προέβλεψε κάθε κλάση σε σύγκριση με τις
πραγματικές τους ετικέτες. Παρατηρούμε ότι 32 από τις 36 Κλάση Β επενδύσεις (88.8%)
έχουν προβλεφθεί σωστά. Για την Κλάση Α, ο αντίστοιχος αριθμός είναι 10 στις 14 (71.4%),
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Classifier Accuracy Precision F1 Score

k-Nearest Neighbors 0.77 (0.08) 0.78 (0.10) 0.74 (0.09)
Gaussian naive Bayes 0.70 (0.10) 0.66 (0.14) 0.67 (0.12)
XGBoost 0.78 (0.10) 0.79 (0.10) 0.78 (0.10)
Random Forest 0.80 (0.09) 0.82 (0.08) 0.79 (0.09)
Support Vector Machine 0.82 (0.09) 0.85 (0.07) 0.82 (0.09)
Stacking Model 0.83 (0.09) 0.84 (0.09) 0.83 (0.09)

Πίνακας 8.1: Απόδοση ταξινόμησης (μέσος όρος και τυπική απόκλιση) των βασικών
μεθόδων και του μοντέλου στοίβαξης στη διαδικασία στρωματοποιημένης 10πλής
επικύρωσης. Οι καλύτερες τιμές ανά στήλη εμφανίζονται με έντονη γραφή.

Σχήμα 8.5: Σύγκριση των βασικών ταξινομητών και της στοίβαξης στη διαδικασία
στρωματοποιημένης 10πλής επικύρωσης. Στο αριστερό υπο-σχήμα φαίνεται το F1
score των ταξινομητών, ενώ στο δεξί η ακρίβειά τους.
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ενώ για την Κλάση Γ, 7 στις 13 (53.2%). Είναι ενδιαφέρον ότι ο ταξινομητής δεν προέβλεψε
ποτέ την επένδυση Κλάση Α ως Κλάση Γ ή το αντίθετο. Αυτό το εύρημα είναι ιδιαίτερα
ενθαρρυντικό, υποδηλώνοντας ότι ο κίνδυνος χρήσης του προτεινόμενου μετα-μαθητή για
τη σύσταση χρηματοδότησης (ή μη χρηματοδότησης) μιας επένδυσης χαμηλής (ή υψηλής)
δυναμικής είναι ασήμαντος.
Η απόδοση ταξινόμησης του μετα-μαθητή συνοψίζεται στον Πίνακα 8.2. Αυτός περιλ-

αμβάνει την ακρίβεια, την ανάκληση και τη βαθμολογία F1 για κάθε κλάση, καθώς και τον
μακροσκοπικό και τον σταθμισμένο μέσο όρο. Ο μακρομέσος όρος είναι ο απλός αριθμητικός
μέσος όρος κάθε μέτρου σε όλες τις κλάσεις. Δεδομένου ότι αυτό το μέτρο αποδίδει ίσα βάρη
σε όλες τις κλάσεις, είναι κατάλληλο για ισορροπημένες εργασίες ταξινόμησης. Αντίθετα,
ο σταθμισμένος μέσος όρος ενσωματώνει την ανισορροπία των κλάσεων, υπολογίζοντας το
μέσο όρο των δυαδικών μέτρων λαμβάνοντας υπόψη τον αριθμό των δειγμάτων κάθε κλάσης

στο στόχο. Επομένως, ο σταθμισμένος μέσος όρος είναι καταλληλότερος για τη σύνοψη της
απόδοσης του μετα-μαθητή στην παρούσα μελέτη περίπτωσης.
Είναι προφανές ότι το μοντέλο αποδίδει ελαφρώς καλύτερα με τις επενδύσεις Class B,

δηλαδή την πιο δημοφιλή κλάση, με αποτέλεσμα 0,76 ακρίβεια και 0,82 βαθμολογία F1. Οι
αντίστοιχες τιμές για την Class A είναι 0,83 και 0,77, ενώ για την Class C 0,78 και 0,64.
Επομένως, διαπιστώνουμε ότι είναι εξαιρετικά απίθανο ο μετα-μαθητής να μην αναγνωρίσει
σωστά τις επενδύσεις Κλάση Α και Κλάση Β όταν υπάρχουν, σε αντίθεση με τις επενδύσεις
Κλάση Γ όπου είναι πιθανό ο μετα-μαθητής να τις κατατάξει ως Κλάση Β. Ως αποτέλεσμα,
μπορούμε να συμπεράνουμε ότι ο μετα-μαθητής μπορεί να χρησιμοποιηθεί αποτελεσματικά
στην πράξη για τον εντοπισμό επενδύσεων υψηλού και μεσαίου δυναμικού και την υποστήριξη

της χρηματοδότησης έργων ΕΕ μεγάλης κλίμακας. Αυτό επιβεβαιώνεται από τη συνολική
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Σχήμα 8.6: Πίνακας σύγχυσης για το μοντέλο στοίβαξης στο σύνολο δοκιμών.
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ακρίβεια του μοντέλου, η οποία είναι 0,78 σε όλες τις κλάσεις. Παρατηρήστε επίσης ότι,
παρόλο που το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε για την εκπαίδευση των βασικών

μεθόδων ταξινόμησης ήταν ανισοβαρές, τα αποτελέσματα ανάκλησης που αναφέρονται στον Πί-
νακα 8.2 υποδηλώνουν ότι ο μετα-μαθητής έχει αντιμετωπίσει αποτελεσματικά αυτό το ζήτημα,
παρέχοντας αμερόληπτες προβλέψεις, ειδικά όταν πρόκειται για την πρόβλεψη επενδύσεων
Κλάση Α και Κλάση Β.

Precision Recall F1 Score

Class A 0.83 0.71 0.77
Class B 0.76 0.89 0.82
Class C 0.78 0.54 0.64
Macro Average 0.79 0.71 0.74
Weighted Average 0.78 0.78 0.77

Πίνακας 8.2: Απόδοση ταξινόμησης του μοντέλου στοίβαξης στο σύνολο δοκιμών.

Δεδομένου ότι το μέτρο ακρίβειας δεν ενσωματώνει την ανισορροπία των κλάσεων, η
οποία είναι ένας πολύ σημαντικός παράγοντας για αυτό το πρόβλημα (60% των παρατηρήσεων
ανήκουν στην ίδια κλάση), αξιοποιούμε τον συντελεστή kappa του Cohen (κ). Ο συντελεστής
αυτός είναι ένας στατιστικός δείκτης που χρησιμοποιείται για τη μέτρηση της αξιοπιστίας

μεταξύ των κριτών για κατηγορικά δεδομένα, αποτελώντας ένα πιο αξιόπιστο μέτρο από τον
απλό υπολογισμό της ποσοστιαίας συμφωνίας, λόγω της παραμέτρου κ που ενσωματώνει την
πιθανότητα η συμφωνία να προκύψει τυχαία. Ο τύπος για τον συντελεστή kappa του Cohen
δίνεται ως εξής:

κ =
p0 − pe
1− pe

, (8.9)

όπου p0 περιγράφεται ως η παρατηρούμενη αναλογική συμφωνία μεταξύ πραγματικών και προβ-
λεπόμενων τιμών και pe είναι η αναμενόμενη συμφωνία όταν και οι δύο σχολιαστές αναθέτουν
ετικέτες τυχαία. Το σκορ kappa του Cohen για το σύνολο δοκιμών είναι 0,594, το οποίο
δηλώνει σημαντική συμφωνία για τον ταξινομητή στοίβαξης.
Ωστόσο, η προτεινόμενη μεθοδολογία βασίζεται σε ταξινομητές που μπορούν να παρά-

γουν πιθανότητες συμμετοχής σε κλάσεις. Ως εκ τούτου, οι προαναφερθείσες μετρικές απο-
τυγχάνουν να περιγράψουν τη συνολική εικόνα. Η ικανότητα του μοντέλου να διακρίνει μια
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περίπτωση μεταξύ κάθε κλάσης μπορεί να περιγραφεί από την περιοχή κάτω από τη χαρακτηρισ-

τική καμπύλη λειτουργίας δέκτη (ROC AUC). Η ROC AUC υπολογίζεται, δημιουργώντας
προβλέψεις για ένα εύρος τιμών κατωφλίου απόφασης [0, 1]. Για κάθε τιμή υπολογίζονται το
ποσοστό αληθώς θετικών αποτελεσμάτων (TPR) -γνωστό και ως ανάκληση- και το ποσοστό
ψευδώς θετικών αποτελεσμάτων (FPR). Στην περίπτωση ταξινόμησης πολλαπλών κλάσεων,
το μέτρο υπολογίζεται ξεχωριστά για κάθε κλάση ακολουθώντας τη στρατηγική ταξινόμησης

one-vs-rest (OVR), υποθέτοντας έναν διαφορετικό ταξινομητή ανά κλάση. Η καμπύλη ROC
για κάθε κλάση παρουσιάζεται στο Σχήμα 8.7. Μια μεγάλη περιοχή στην AUC ROC σημαίνει
ότι υπάρχει μεγάλη διάκριση μεταξύ των κλάσεων. Η τιμή της περιοχής κάτω από την καμπύλη
ROC για τον ταξινομητή στοίβαξης συνολικά είναι 0,883, η οποία είναι μια καλή βαθμολογία,
δεδομένου ότι οι τιμές AUC κυμαίνονται μεταξύ 0,5 και 1 (όπου 0,5 δηλώνει έναν κακό
ταξινομητή και 1 δηλώνει έναν εξαιρετικό ταξινομητή).

Σχήμα 8.7: Καμπύλη ROC για τις τρεις κλάσεις με βάση τις παραγόμενες πιθανοτικές
προβλέψεις του ταξινομητή στοίβαξης.
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8.5 Συμπεράσματα

Η παρούσα μελέτη επικεντρώνεται στο πρόβλημα της αξιολόγησης του δυναμικού των

μελλοντικών επενδύσεων ΕΕ όσον αφορά το κόστος ανακαίνισης και την πραγματοποιημένη

εξοικονόμηση ενέργειας. Δεδομένης της έλλειψης ώριμων πληροφοριακών συστημάτων για
την υποστήριξη τέτοιων εκτιμήσεων, αρκετά έργα ανακαίνισης παραπαίουν σήμερα να λάβουν
οικονομική στήριξη από τα χρηματοδοτικά ιδρύματα, θέτοντας έτσι σε κίνδυνο τους παγκόσ-
μιους περιβαλλοντικούς στόχους που έχουν τεθεί για τις επόμενες δεκαετίες. Στο πλαίσιο
αυτό, προτείνεται μια μεθοδολογία βασισμένη σε δεδομένα, η οποία φιλοδοξεί να ανοίξει το
δρόμο προς τον ακριβή εντοπισμό ελκυστικών έργων ΕΕ και τον προσδιορισμό των κεφαλαίων

που πρέπει να επενδυθούν ανά περίπτωση. Για να γίνει αυτό, εξετάζονται κρίσιμα επεν-
δυτικά χαρακτηριστικά έργων που έχουν ολοκληρωθεί στο παρελθόν και χρησιμοποιούνται

μέθοδοι ΜΜ για να μάθουμε από τις επιτυχίες και τα λάθη τους. Η συνιστώμενη προσέγγιση
αποσκοπεί στην ενίσχυση των διαδικασιών χρηματοδότησης της EE και στη διευκόλυνση των
διαφόρων τύπων ενδιαφερομένων (χρηματοδότες, τραπεζίτες, επενδυτές κ.λπ.) στη σύγκριση
και την επισήμανση έργων EE με τυποποιημένο και λιγότερο αβέβαιο τρόπο.
Η προτεινόμενη μεθοδολογία περιλαμβάνει ένα μοντέλο συνόλου στοίβαξης που βασίζε-

ται σε διάφορες βασικές μεθόδους ταξινόμησης ΜΜ με στόχο την περαιτέρω βελτίωση των

επιδόσεών τους. Δεδομένα που περιέχουν σημαντικά χαρακτηριστικά των επενδύσεων ΕΕ
(π.χ. ηλικία κτιρίου και συνολική επιφάνεια θέρμανσης, αναμενόμενες εκπομπές CO2 και
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κόστος ανακαίνισης) συλλέγονται και χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση του μοντέλου ταξ-
ινόμησης. Η μεθοδολογία αξιολογείται λαμβάνοντας υπόψη μια πραγματική μελέτη περίπτωσης
στη Λετονία. Τα αποτελέσματά μας δείχνουν ότι το μοντέλο συνόλου στοίβαξης υπερτερεί
έναντι όλων των βασικών μεθόδων ταξινόμησης ΜΜ που εξετάστηκαν, επιτυγχάνοντας υψηλή
ακρίβεια όταν χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση μελλοντικών επενδύσεων EE. Επιπλέον,
διαπιστώνουμε ότι το προτεινόμενο μοντέλο μπορεί να εντοπίσει αποτελεσματικά έργα υψη-

λών και μεσαίων επενδύσεων, όντας επίσης εξαιρετικό στη διάκριση των έργων χαμηλού και
υψηλού δυναμικού. Το εύρημα αυτό δείχνει ότι οι ενδιαφερόμενοι μπορούν να αξιοποιήσουν
την παρουσιαζόμενη μεθοδολογία για να μειώσουν τον κίνδυνο των επενδύσεών τους και να

μεγιστοποιήσουν τις αποδόσεις τους.
Δεδομένων των περιορισμών της παρούσας μελέτης, οι μελλοντικές εργασίες στον τομέα

της αξιολόγησης των επενδύσεων ΕΕ θα πρέπει να επικεντρωθούν στην ενσωμάτωση άλλων

τύπων επενδύσεων που προέρχονται από τον τομέα της μεταποίησης, των μεταφορών και
του υπαίθριου φωτισμού, διευρύνοντας έτσι τα έργα που εξετάζονται από τη μεθοδολογία και
αυξάνοντας το οικονομικό και περιβαλλοντικό δυναμικό της. Το μοντέλο μετα-μάθησης που
αναπτύχθηκε μπορεί να γενικευτεί για τέτοιες εφαρμογές, υπό την προϋπόθεση ότι είναι δια-
θέσιμα επαρκή δεδομένα για την υποστήριξη της διαδικασίας μάθησής του. ΄Ενα άλλο σημείο
ενδιαφέροντος που θα μπορούσε να διερευνηθεί περαιτέρω είναι ο τρόπος με τον οποίο η γεω-

γραφική τοπολογία των επενδύσεων επηρεάζει την αποτελεσματικότητά τους όσον αφορά την

εξοικονόμηση ενέργειας. Εν προκειμένω, οι επενδύσεις ΕΕ που υλοποιούνται σε πολλές χώρες
με διάφορα χαρακτηριστικά θα μπορούσαν να ενσωματωθούν στο μοντέλο, θέτοντας ορισμένες
πρόσθετες γεωγραφικές και κλιματικές μεταβλητές για τη γενίκευση της χρήσης του και τη

διεύρυνση του τύπου των ενδιαφερομένων μερών που θα ενδιαφέρονταν για τη χρήση του. Θα
μπορούσαν επίσης να εξεταστούν εναλλακτικά μέτρα σε σχέση με τα εξεταζόμενα για την αξ-

ιολόγηση του δυναμικού των μελλοντικών έργων ΕΕ, ώστε οι προβλέψεις της προτεινόμενης
μεθόδου να αντικατοπτρίζουν καλύτερα την πραγματική κατάσταση. Ακόμη πιο σημαντικό,
και προκειμένου η προτεινόμενη προσέγγιση να γίνει πιο σχετική για εφαρμογές μεγάλης κλί-

μακας, θα πρέπει να προσδιοριστούν εναλλακτικοί τρόποι για την ανάκτηση των δεδομένων
που σχετίζονται με την ενέργεια και τις επενδύσεις και απαιτούνται για την εκπαίδευση των

ταξινομητών, συμπεριλαμβανομένων πηγών δεδομένων στις οποίες έχουν εύκολη πρόσβαση οι
δημόσιες αρχές και τα χρηματοπιστωτικά ιδρύματα. Για παράδειγμα, μια εναλλακτική λύση θα
ήταν η αξιοποίηση των πληροφοριών που παρέχουν τα ενεργειακά πιστοποιητικά των ανακαιν-

ισμένων κτιρίων, δηλαδή η παρακολούθηση της EE πολλών κτιρίων πριν και μετά την πραγ-
ματοποίηση συγκεκριμένων ανακαινίσεων, καθώς και του κόστους αυτών των ανακαινίσεων.
Αυτού του είδους οι πληροφορίες είναι τυποποιημένες, ερμηνεύσιμες και μπορούν ευκολότερα
να μοιραστούν με τα ενδιαφερόμενα μέρη, διευκολύνοντας έτσι την αξιοποίηση της προτεινό-
μενης μεθόδου αξιολόγησης σε ευρύτερη κλίμακα.
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Foda, E., El-Hamalawi, A., and Le Dréau, J. (2020). Computational analysis of energy
and cost efficient retrofitting measures for the french house. Building and Environment,
175:106792.

Forouli, A., Gkonis, N., Nikas, A., Siskos, E., Doukas, H., and Tourkolias, C. (2019).
Energy efficiency promotion in greece in light of risk: Evaluating policies as portfolio
assets. Energy, 170:818–831.

Friedman, J. H. (2002). Stochastic gradient boosting. Computational statistics & data
analysis, 38(4):367–378.

Ghoddusi, H., Creamer, G. G., and Rafizadeh, N. (2019). Machine learning in energy
economics and finance: A review. Energy Economics, 81:709–727.

Hayes, S., Nadel, S., Granda, C., and Hottel, K. (2011). What have we learned from energy
efficiency financing programs. In American Council for an Energy-Efficient Economy.

Herrero-Lopez, S., Williams, J. R., and Sanchez, A. (2010). Parallel multiclass classi-
fication using svms on gpus. In Proceedings of the 3rd Workshop on general-purpose
computation on graphics processing units, pages 2–11.

IEA (2009). Implementing Energy Efficiency Policies: are IEA Mem-
ber Countries on Track? https://www.oecd.org/publications/

implementing-energy-efficiency-policies-are-iea-member-countries-on-track-9789264075696-en.

htm.

IEA (2021). Net Zero by 2050: A Roadmap for the Global Energy Sector. https://

iea.blob.core.windows.net/assets/4719e321-6d3d-41a2-bd6b-461ad2f850a8/

NetZeroby2050-ARoadmapfortheGlobalEnergySector.pdf.

Intrachooto, S. and Horayangkura, V. (2007). Energy efficient innovation: Overcoming
financial barriers. Building and Environment, 42(2):599–604.

Σελίδα 241

https://www.oecd.org/publications/implementing-energy-efficiency-policies-are-iea-member-countries-on-track-9789264075696-en.htm
https://www.oecd.org/publications/implementing-energy-efficiency-policies-are-iea-member-countries-on-track-9789264075696-en.htm
https://www.oecd.org/publications/implementing-energy-efficiency-policies-are-iea-member-countries-on-track-9789264075696-en.htm
https://iea.blob.core.windows.net/assets/4719e321-6d3d-41a2-bd6b-461ad2f850a8/NetZeroby2050-ARoadmapfortheGlobalEnergySector.pdf
https://iea.blob.core.windows.net/assets/4719e321-6d3d-41a2-bd6b-461ad2f850a8/NetZeroby2050-ARoadmapfortheGlobalEnergySector.pdf
https://iea.blob.core.windows.net/assets/4719e321-6d3d-41a2-bd6b-461ad2f850a8/NetZeroby2050-ARoadmapfortheGlobalEnergySector.pdf


Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 8

IRENA (2015). Renewable Energy Statistics. https://www.irena.org/publications/

2015/Jun/Renewable-Energy-Target-Setting.

Jahromi, A. H. and Taheri, M. (2017). A non-parametric mixture of gaussian naive bayes
classifiers based on local independent features. In 2017 Artificial Intelligence and Signal
Processing Conference (AISP), pages 209–212. IEEE.

Jensen, P. A. and Maslesa, E. (2015). Value based building renovation–a tool for decision-
making and evaluation. Building and Environment, 92:1–9.

Jensen, P. A., Maslesa, E., Berg, J. B., and Thuesen, C. (2018). 10 questions concerning
sustainable building renovation. Building and Environment, 143:130–137.

Kalkbrenner, B. J. and Roosen, J. (2016). Citizens’ willingness to participate in local re-
newable energy projects: The role of community and trust in germany. Energy Research
& Social Science, 13:60–70.

Krawczyk, B. (2016). Learning from imbalanced data: open challenges and future direc-
tions. Progress in Artificial Intelligence, 5(4):221–232.

Lee, J. Y. and Styczynski, M. P. (2018). Ns-knn: a modified k-nearest neighbors approach
for imputing metabolomics data. Metabolomics, 14(12):1–12.

Li, Q. Y., Han, J., and Lu, L. (2021). A random forest classification algorithm based per-
sonal thermal sensation model for personalized conditioning system in office buildings.
The Computer Journal, 64(3):500–508.

Loureiro, T., Gil, M., Desmaris, R., Andaloro, A., Karakosta, C., and Plesser, S. (2020).
De-risking energy efficiency investments through innovation. In Multidisciplinary Digital
Publishing Institute Proceedings, volume 65, page 3.

Makridakis, S., Spiliotis, E., and Assimakopoulos, V. (2018). Statistical and machine
learning forecasting methods: Concerns and ways forward. PLOS ONE, 13(3):1–26.

Marinakis, V. (2020). Big data for energy management and energy-efficient buildings.
Energies, 13(7):1555.

Mathur, A. and Foody, G. M. (2008). Multiclass and binary svm classification: Implica-
tions for training and classification users. IEEE Geoscience and remote sensing letters,
5(2):241–245.
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Μοντέλο Βελτιστοποίησης

Προγραμματισμού Αντλιών

΄Υδρευσης για την Εξομάλυνση

Αιχμών Φορτίου

9.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται μια ολοκληρωμένη μέθοδος για την έξυπνη διαχείριση

της ενέργειας με στόχο την εξομάλυνση της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας σε απο-

μακρυσμένα νησιωτικά συστήματα. Η καινοτόμος μέθοδος βασίζεται σε δύο πυλώνες: την
ανάπτυξη ενός συνόλου μοντέλων ΜΜ, που χρησιμοποιούνται για την ακριβή πρόβλεψη της
παραγωγής ΑΠΕ και της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας, και τον σχεδιασμό ενός αλγο-
ρίθμου χρονοπρογραμματισμού που μετατοπίζει με βέλτιστο τρόπο τις ώρες λειτουργίας των

αντλιοστασίων ύδρευσης προς διαστήματα χαμηλού αναμενόμενου φορτίου.
Η ορθή λειτουργία των συστημάτων ύδρευσης συνδέεται άμεσα με τη διασφάλιση της

προσβασιμότητας του πληθυσμού στο νερό. Το νερό και η ενέργεια αποτελούν δύο από τους
πιο ζωτικούς πόρους και η ολοκληρωμένη διαχείρισή τους μπορεί να προσφέρει σημαντικά

πολυποίκιλα οικονομικά και περιβαλλοντικά οφέλη και στους δύο τομείς. Στο πλαίσιο αυτό,
οι Στόχοι Βιώσιμης Ανάπτυξης των Ηνωμένων Εθνών, και ιδίως οι Στόχοι 6 και 11, έχουν
εντοπίσει το πρόβλημα της διασφάλισης της διαθεσιμότητας και της βιώσιμης διαχείρισης του

νερού για όλους, αντιμετωπίζοντας συγκεκριμένες δράσεις για την εξασφάλιση της πρόσβασης
σε ασφαλές νερό και εστιάζοντας στη βελτίωση της αποδοτικότητας των πόρων (UN, 2015).
Στόχος είναι η εφαρμογή ενός ολοκληρωμένου συστήματος διαχείρισης των υδάτινων πόρων

για την υποστήριξη και την ενίσχυση της συμμετοχής των τοπικών κοινοτήτων στη βελτίωση

της διαχείρισης των υδάτων έως το 2030. Από το 2014, η ετήσια κατανάλωση ενέργειας στον
τομέα των υδάτων αντιστοιχούσε σε περίπου 120 Mtoe, παγκοσμίως. Το μεγαλύτερο μέρος
της κατανάλωσης ενέργειας απορροφάται με τη μορφή ηλεκτρικής ενέργειας, η οποία αντισ-
τοιχεί σε περίπου 4% της συνολικής παγκόσμιας κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας (Luna
et al., 2019). Σύμφωνα με την Carns (2005), η κατανάλωση ενέργειας με τη μορφή ηλεκ-
τρισμού απαιτείται για διάφορες διεργασίες στα συστήματα ύδρευσης, καθώς είναι απαραίτητη
κυρίως για την άντληση, τη διήθηση του νερού, την κροκίδωση και την τροφοδοσία του πηκ-
τικού και του χλωρίου. Η ζήτηση νερού αναμένεται να αυξηθεί κατά 44% έως το 2050 λόγω
της ανάπτυξης των τομέων της μεταποίησης, της παραγωγής θερμικής ενέργειας, της γεωργίας
και των κατοικιών. Σύμφωνα με την έκθεση Water-Energy Nexus του Διεθνούς Οργανισ-
μού Ενέργειας, η διαθεσιμότητα του νερού καθίσταται επίσης ζήτημα μεγάλης σημασίας λόγω
της οικονομικής και πληθυσμιακής ανάπτυξης, καθώς και της κλιματικής αλλαγής, ιδίως για
τις αναδυόμενες οικονομίες, εντείνοντας την αλληλεξάρτηση του νερού και της ενέργειας τις
επόμενες δεκαετίες (IEA, 2016).

245



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 9

Οι εταιρείες ύδρευσης και οι δήμοι γενικότερα στοχεύουν να εγγυηθούν την ασφάλεια

της υδροδότησης, μειώνοντας παράλληλα την κατανάλωση ενέργειας και το λειτουργικό κόσ-
τος, καθώς και τις περιβαλλοντικές επιπτώσεις που συνδέονται με την όλη διαδικασία (Pa-
papostolou et al., 2018). ΄Εχουν ήδη υλοποιηθεί διάφορες δράσεις για τη βελτίωση της
βιωσιμότητας του τομέα του νερού (Papapostolou et al., 2020), συμπεριλαμβανομένων των
ΑΠΕ, μεταξύ άλλων, με στόχο να συμβάλουν στην αποκέντρωση και τη διαφοροποίηση της
παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας (Ruangpattana et al., 2011). Εκτός αυτού, εξετάζονται
και άλλες δράσεις, όπως η εκ των υστέρων αναβάθμιση του εξοπλισμού των συστημάτων
ύδρευσης. Ωστόσο, οι δράσεις αυτές τείνουν να περιλαμβάνουν εκτεταμένο οικονομικό κόστος
και να απαιτούν σημαντικές επενδύσεις, θέτοντας ανυπέρβλητους περιορισμούς στην υλοποίησή
τους (Mankad and Tapsuwan, 2011). Μια άλλη προσέγγιση είναι η εστίαση στη βελτίωση
της λειτουργίας της άντλησης με την ενίσχυση του ελέγχου της άντλησης μέσω τεχνικών

βελτιστοποίησης. Πιο συγκεκριμένα, έχουν εμφανιστεί ψηφιακές τεχνικές και τεχνικές
ελέγχου, όπως συστήματα παρακολούθησης και προηγμένη μοντελοποίηση βελτιστοποίησης,
οι οποίες έχουν το πλεονέκτημα ότι δεν απαιτούν μεγάλες επενδύσεις, όπως ανακαινίσεις του
συστήματος, γεγονός που τις καθιστά πιο ελκυστικές (Wanjiru et al., 2016; Kernan et al.,
2017; Lange et al., 2020).
Το πρόβλημα της διαχείρισης των υδάτινων πόρων είναι ακόμη πιο κρίσιμο σε μικρές, απο-

μακρυσμένες περιοχές όπως τα νησιά, λόγω των ανεπαρκών υδάτινων πόρων και της υψηλής
ζήτησης, κυρίως κατά τη θερινή περίοδο λόγω των αυξημένων τουριστικών αφίξεων. Ορισ-
μένα χρόνια προβλήματα που δεν έχουν επιλυθεί ακόμη είναι ο καθυστερημένος σχεδιασμός

σε περιφερειακό και εθνικό επίπεδο και η ανεπαρκής στρατηγική όσον αφορά τη χρήση του

νερού για γεωργικές εφαρμογές (Gikas and Angelakis, 2009). Στο πλαίσιο αυτό, έχουν αναπ-
τυχθεί διάφοροι αλγόριθμοι έξυπνης διαχείρισης ενέργειας για την εξομάλυνση φορτίου και

την εξοικονόμηση αιχμής, οι οποίοι βασίζονται σε δυναμική μοντελοποίηση σε εξειδικευμένα
συστήματα λογισμικού που υλοποιούν τις προτεινόμενες λύσεις, όπως το λογισμικό APROS
(Chapaloglou et al., 2019) και το εργαλείο προσομοίωσης TRNSYS 17 (Chua et al., 2014).
Επιπλέον, αρκετές μελέτες έχουν επικεντρωθεί στην άμεση σύζευξη φωτοβολταϊκών (Φ/Β)
συστημάτων με συστήματα άντλησης νερού (Padmavathi and Daniel, 2011), με στόχο είτε
την επίτευξη της πιο αξιόπιστης και οικονομικής λειτουργίας των τελευταίων (Ghoneim, 2006;
Campana et al., 2015), είτε τη βέλτιστη διαστασιολόγηση αυτόνομων Φ/Β συστημάτων
άντλησης νερού (Olcan, 2015; Yahyaoui et al., 2017).
Η παρούσα εργασία επικεντρώνεται στην έξυπνη ενεργειακή διαχείριση απομακρυσμένων

νησιωτικών ενεργειακών συστημάτων, δίνοντας ιδιαίτερη έμφαση στις αιχμές φορτίου που
μπορούν να εξοικονομηθούν με τον βέλτιστο προγραμματισμό των ωρών λειτουργίας των

εγκατεστημένων αντλιοστασίων νερού. Σε αυτό το πλαίσιο, η προβληματική ρύθμιση της
παρούσας μελέτης μπορεί να διατυπωθεί ως εξής: Δεδομένων ιστορικών δεδομένων σχετικά
με τη συνολική ηλεκτρική ενέργεια που καταναλώνεται στο νησί και την αντίστοιχη παραγ-

ωγή με βάση τις ΑΠΕ, ο στόχος είναι ο βέλτιστος προγραμματισμός της λειτουργίας των
αντλιοστασίων νερού του νησιού. Συγκεκριμένα, στόχος είναι να προταθεί σε ημερήσια βάση
ένα ωριαίο πρόγραμμα λειτουργίας των αντλιοστασίων νερού, έτσι ώστε οι αιχμές του κα-
θαρού φορτίου (δηλαδή η συνολική κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας μείον την παραγωγή με
βάση τις ΑΠΕ) να ελαχιστοποιούνται κάτω από ένα σύνολο περιορισμών που σχετίζονται με τις
ελάχιστες ώρες λειτουργίας των αντλιοστασίων νερού που εξασφαλίζουν τη διαθεσιμότητα του

νερού. Ο στόχος αυτός μπορεί να ποσοτικοποιηθεί μέσω συγκεκριμένων δεικτών απόδοσης
(Key Performance Indicators - KPIs), οι οποίοι αξιολογούν την ημερήσια και εβδομαδιαία
απόκλιση της καθαρής κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας σε επίπεδο νησιού. Στην παρούσα
μελέτη, η προτεινόμενη μέθοδος εφαρμόζεται στην περίπτωση χρήσης της Τήλου, ενός μικρού
ελληνικού νησιού και δήμου που βρίσκεται στο Αιγαίο Πέλαγος και περιλαμβάνει, μεταξύ
άλλων, κατανεμημένη παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας από Φ/Β και έναν αριθμό δημοτικών
αντλιοστασίων νερού.
Η προτεινόμενη μέθοδος εξοικονόμησης αιχμής παρέχει μια λύση με βάση τα δεδομένα στο

πρόβλημα προγραμματισμού του συστήματος ύδρευσης, η οποία είναι ευέλικτη όσον αφορά
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τις ώρες λειτουργίας και τον αριθμό των περιορισμών μετατοπίσιμων φορτίων και βασίζεται

στα ακόλουθα βασικά στοιχεία:

� ΄Ενα σύνολο τριών μοντέλων ΜΜ που προβλέπει την κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας

λαμβάνοντας υπόψη τα ημερήσια και μηνιαία εποχικά πρότυπα φορτίου, καθώς και τις
τάσεις.

� ΄Ενα σύνολο τριών μοντέλων ΜΜ που προβλέπει την παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας

με βάση Φ/Β λαμβάνοντας υπόψη τις προβλέψεις του καιρού, μεταξύ άλλων επεξηγη-
ματικών μεταβλητών.

� ΄Ενα σύνολο περιορισμών που σχετίζονται με τις ώρες λειτουργίας που απαιτούνται από

τα αντλιοστάσια σε καθημερινό επίπεδο για τη διασφάλιση της διαθεσιμότητας νερού,
καθώς και την ευελιξία της λειτουργίας τους.

� ΄Ενας ευρετικός αλγόριθμος βελτιστοποίησης που ξυρίζει τις αιχμές με δυναμικό τρόπο,
ώστε (i) το ενεργειακό σύστημα του νησιού να επωφελείται από την ηλεκτρική ενέργεια
που παράγεται από ΑΠΕ και (ii) οι ώρες λειτουργίας των αντλιοστασίων να μη συμπίπ-
τουν με τις αιχμές κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας του νησιού.

Η καινοτομία της προτεινόμενης μεθόδου έγκειται στην αυτόνομη αρχιτεκτονική της που

δεν απαιτεί υποστήριξη από επαγγελματικά εργαλεία προσομοίωσης λογισμικού. Η μέθοδος
αποτελείται από δύο σύνολα τριών βασικών μοντέλων πρόβλεψης που είναι ακριβή, εύκολα
στην εφαρμογή, απαιτούν περιορισμένο όγκο δεδομένων για να εκπαιδευτούν αποτελεσματικά
και είναι ανθεκτικά στην υπερπροσαρμογή και την αβεβαιότητα, καθώς και από έναν ευρετικό
αλγόριθμο βελτιστοποίησης που είναι ευέλικτος όσον αφορά τις εισροές και τους κανόνες

μετατόπισης φορτίου που λαμβάνονται υπόψη. Επιπλέον, σε αντίθεση με τις υπάρχουσες λύ-
σεις εξοικονόμησης αιχμής που εξαρτώνται σε μεγάλο βαθμό από συστήματα αποθήκευσης

ενέργειας μπαταριών (Uddin et al., 2020), η προτεινόμενη μέθοδος δεν απαιτεί αποθήκευση
ενέργειας για την εξοικονόμηση αιχμής, με αποτέλεσμα να είναι εφαρμόσιμη σε πολλά απομον-
ωμένα μικροδίκτυα. Τέλος, η προτεινόμενη μέθοδος αντιμετωπίζει το πρόβλημα της εξ-
οικονόμησης αιχμών από μια καινοτόμο οπτική γωνία που συνδέει άμεσα τη διαθεσιμότητα

νερού με την εξοικονόμηση ενέργειας, παρέχοντας επίσης εμπειρικά στοιχεία για το πώς τα
κέρδη από την εξοικονόμηση αιχμών σχετίζονται με (i) την ποσότητα φορτίου που μπορεί
να μετατοπιστεί σε ημερήσια βάση, (ii) την ακρίβεια των προβλέψεων που χρησιμοποιούνται
στο πλαίσιο της διαδικασίας βελτιστοποίησης και (iii) την ποσότητα ηλεκτρικής ενέργειας που
παράγεται από ΑΠΕ. Οι πτυχές αυτές πιστεύεται ότι αποκτούν μεγαλύτερη σημασία σε νησι-
ωτικά περιβάλλοντα μικρής κλίμακας, όπου, αφενός, οι ανάγκες σε ηλεκτρική ενέργεια του
τοπικού συστήματος ύδρευσης αντιπροσωπεύουν σημαντικό μερίδιο της συνολικής κατανάλ-

ωσης ηλεκτρικής ενέργειας του νησιού και, αφετέρου, η διακύμανση του φορτίου μεταξύ
περιόδων εκτός αιχμής και αιχμής, καθώς και μεταξύ διαφορετικών εποχών, είναι συνήθως
υψηλή.
Η υπόλοιπη εργασία οργανώνεται ως εξής. Στην ενότητα 9.2 γίνεται ανασκόπηση των

σχετικών εργασιών στον τομέα και προσδιορίζονται τα κενά. Στην ενότητα 9.3 παρουσιάζεται η
προτεινόμενη μέθοδος εξοικονόμησης αιχμής, συμπεριλαμβανομένων των τριών βασικών μον-
τέλων πρόβλεψης και του αλγορίθμου βελτιστοποίησης. Μια πραγματική μελέτη περίπτωσης
της προτεινόμενης μεθόδου στο ελληνικό νησί της Τήλου παρουσιάζεται στην ενότητα 9.4.
Τέλος, η ενότητα 9.5 ολοκληρώνει την εργασία και συνοψίζει ορισμένα βασικά σημεία για
μελλοντική έρευνα.

9.2 Αναλυτική Διατύπωση Προβλήματος

9.2.1 Διατύπωση Προβλήματος

Σήμερα, ο όγκος των παραγόμενων δεδομένων αυξάνεται συνεχώς. Τα δεδομένα πραγ-
ματικού χρόνου στον τομέα της ενέργειας δημιουργούνται από τις τεχνολογίες του Διαδικτύου
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των Πραγμάτων, συμπεριλαμβανομένων των έξυπνων μετρητών για την κατανάλωση ενέργειας
και την παραγωγή ΑΠΕ (Saadi et al., 2020), των δεδομένων που βασίζονται σε αισθητήρες
(Liu et al., 2020), των δεδομένων επενδύσεων ενεργειακής απόδοσης (Sarmas et al., 2022)
και των περιουσιακών στοιχείων που βασίζονται στο δίκτυο, όπως οι τροφοδότες μετασχη-
ματιστών (Kong et al., 2020). Επίσης, η πρόσβαση σε ανοικτά δεδομένα, όπως ιστορικά
δεδομένα για τον καιρό ή την ενέργεια, έχει απλοποιηθεί, ανοίγοντας νέες ευκαιρίες για την
ανάπτυξη μοντέλων και προσεγγίσεις αναγνώρισης προτύπων. ΄Αλλα δεδομένα, τα οποία δεν
σχετίζονται άμεσα με τον ενεργειακό τομέα, όπως δεδομένα για αντλίες νερού, είναι επίσης δι-
αθέσιμα και μπορούν να ενσωματωθούν στους αλγορίθμους που αναπτύσσονται. ΄Ολες αυτές
οι πηγές δεδομένων προσφέρουν αναμφίβολα ευκαιρίες για την ανάπτυξη μιας προσέγγισης

πολλαπλής κλίμακας και πολλαπλών ενδιαφερομένων μερών, με τη μορφή νέων αναλυτικών
μεθόδων που αποσκοπούν στο να παρέχουν στους ενδιαφερόμενους φορείς στον τομέα της

ενέργειας πιο αξιόπιστες και αξιοποιήσιμες πληροφορίες, ενισχύοντας τη λήψη αποφάσεων
βάσει δεδομένων (Marinakis, 2020; Marinakis et al., 2020). Ως εκ τούτου, σκοπός της
παρούσας μελέτης είναι η αξιοποίηση μοντέλων ΜΜ και τεχνικών βελτιστοποίησης προκειμέ-

νου να προστεθεί αξία στα διαθέσιμα δεδομένα που σχετίζονται με την κατανάλωση ηλεκτρικής

ενέργειας, τη Φ/Β παραγωγή, τις καιρικές συνθήκες και τα μεταβλητά φορτία (αντλίες νερού),
προτείνοντας ένα ολοκληρωμένο σχέδιο προγραμματισμού προς μια αυτοματοποιημένη προσέγ-

γιση για τη διαχείριση συστημάτων ύδρευσης στα δύσκολα περιβάλλοντα των νησιών μικρής

κλίμακας.

9.2.2 Τεχνικές Βελτιστοποίησης Συστημάτων

΄Υδρευσης

Η βελτίωση των συστημάτων ύδρευσης υποστηρίζεται κυρίως από ψηφιακές τεχνικές και

λογισμικό. Ο σκοπός αυτών των εργαλείων που βασίζονται σε λογισμικό στον προγραμ-
ματισμό και τη λειτουργία των συστημάτων ύδρευσης είναι η ελαχιστοποίηση της χρήσης

των πόρων, ο περιορισμός των απωλειών νερού και η αύξηση της εξοικονόμησης ενέργειας
κατά τη διαδικασία διανομής του νερού. Σημαντική εξοικονόμηση ενέργειας μπορεί επίσης
να προέλθει από τις διαδικασίες επεξεργασίας νερού, αλλά η παρούσα ενότητα επικεντρώνε-
ται σε λύσεις βελτιστοποίησης της διανομής νερού. Παραδοσιακά εργαλεία υδραυλικής μον-
τελοποίησης, όπως το EPANET (Farina et al., 2014), έχουν χρησιμοποιηθεί σε μεγάλο
βαθμό για την ανάλυση της συμπεριφοράς των δικτύων διανομής, κατανέμοντας τις απαιτήσεις
νερού των χρηστών σε κόμβους υπολογισμού. Το EPANET είναι ένα πακέτο λογισμικού μον-
τελοποίησης για συστήματα διανομής νερού, το οποίο αναπτύχθηκε αρχικά από την Υπηρεσία
Προστασίας Περιβάλλοντος των ΗΠΑ (Rossman, 1999). Παρέχει λειτουργίες υδραυλικής
προσομοίωσης και προσομοίωσης της διανομής νερού εντός δικτύων νερού με σωλήνες υπό

πίεση, βελτιώνοντας τη διαίσθηση της κίνησης του νερού εντός των συστημάτων διανομής. Με
τη βοήθεια τέτοιων προγραμμάτων λογισμικού έχουν υλοποιηθεί αρκετές εργασίες που επικεν-

τρώνονται στο σχεδιασμό συστημάτων ύδρευσης για την κάλυψη των καθημερινών αναγκών

σε νερό σε πολλές περιοχές (Kumar et al., 2015; Adeniran and Oyelowo, 2013; Ramana
and Chekka, 2018).
Εκτός από τα εμπορικά πακέτα λογισμικού, η ανάγκη βελτίωσης της αποδοτικότη-

τας της λειτουργίας του συστήματος ύδρευσης έχει οδηγήσει σε διάφορες προσεγγίσεις

βελτιστοποίησης με στόχο την ενίσχυση του προγραμματισμού των αντλιών κατά τη διάρκεια

της ημέρας, προτείνοντας ρητά τις συγκεκριμένες ώρες κατά τη διάρκεια της ημέρας που
πρέπει να ενεργοποιούνται οι αντλίες. Οι προσπάθειες προς αυτή την κατεύθυνση ξεκίνησαν
με τη χρήση γενετικών αλγορίθμων με στόχο την ελαχιστοποίηση του κόστους λειτουργίας

των αντλιών, αξιοποιώντας τα τιμολόγια ηλεκτρικής ενέργειας εκτός αιχμής και την απο-
θηκευτική ικανότητα του συστήματος διανομής νερού (Mackle et al., 1995). Τέτοιες ευ-
ρετικές και μεταευρετικές μεθοδολογίες έχουν επίσης συνδυαστεί με διαθέσιμο λογισμικό,
όπως το EPANET, και έχουν εφαρμοστεί σε πραγματικά δίκτυα διανομής νερού, προκειμένου
να παρέχουν επιχειρησιακές στρατηγικές παροχής νερού προς την κατεύθυνση της μείωσης
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του κόστους και της καταναλισκόμενης ενέργειας (Costa et al., 2010). Οι προαναφερθείσες
μελέτες κατάφεραν να επιτύχουν σημαντική εξοικονόμηση ενέργειας που φτάνει έως και το

10% όσον αφορά την κατανάλωση ενέργειας σε σύγκριση με την ενέργεια που καταναλωνόταν
πριν από την εφαρμογή των προτεινόμενων σχεδίων, ανοίγοντας έτσι το δρόμο προς λύσεις
προσανατολισμένες στα δεδομένα.
΄Αλλες μελέτες έχουν επικεντρωθεί στο συνδυασμό του προβλήματος βελτιστοποίησης

του προγραμματισμού της λειτουργίας της άντλησης με τη στάθμη του νερού στις δεξαμενές

αποθήκευσης. Η βασική ιδέα είναι η διαχείριση τόσο του χρονοδιαγράμματος άντλησης όσο
και των επιπέδων ενεργοποίησης για τον έλεγχο του συστήματος ύδρευσης, χρησιμοποιώντας
διαφορετικά επίπεδα ενεργοποίησης κατά τη διάρκεια διαφορετικών περιόδων της ημέρας, με
στόχο την ελαχιστοποίηση της αιχμής άντλησης και του ύψους άντλησης. Η εφαρμογή ενός
τέτοιου γενετικού αλγορίθμου που ενσωματώνει ιστορικές τιμές και ακέραιες μεταβλητές από-

φασης πέτυχε εξοικονόμηση 20% στο ενεργειακό κόστος (Kazantzis et al., 2002). Επίσης,
εξετάστηκε η ύπαρξη ειδικών κανόνων που αφορούν τη διαχείριση του συστήματος ύδρευσης,
συμπεριλαμβανομένων των περιπτώσεων όπου τα αντλιοστάσια ελέγχονται σύμφωνα με τις

στάθμες νερού πολλαπλών δεξαμενών, ή ακόμη και όταν πρέπει να λαμβάνονται υπόψη τόσο
οι στάθμες των δεξαμενών όσο και η ώρα της ημέρας, προκειμένου να μειωθεί η άντληση κατά
την περίοδο αιχμής του τιμολογίου (Marchi et al., 2017).
Οι ευρετικές μέθοδοι που αναλύονται στην παρούσα ενότητα προσφέρουν ευοίωνα

αποτελέσματα όσον αφορά την εξοικονόμηση λειτουργικού κόστους και τη μείωση των εκπομ-

πών CO2, συνδυάζοντας οικονομικά και περιβαλλοντικά οφέλη. Ωστόσο, ο συνδυασμός του
προβλήματος της στάθμης του αποθηκευμένου νερού με τη βελτιστοποίηση του προγραμ-

ματισμού των αντλιών προκάλεσε αυξημένη πολυπλοκότητα στους γενετικούς αλγορίθμους

που αναπτύχθηκαν και κατά συνέπεια οδήγησε σε υψηλό υπολογιστικό φόρτο (Van Zyl et al.,
2004). Επιπλέον, η ύπαρξη πολλών μεταβλητών απόφασης επιβάλλει κάποια πρόσθετα όρια στη
σύγκλιση των χρησιμοποιούμενων ευρετικών μεθόδων. Στο πλαίσιο αυτό, διάφορες υβριδικές
μέθοδοι, όπως τροποποιημένοι μηχανισμοί μετάλλαξης, έχουν επιχειρήσει να αντιμετωπίσουν
το πρόβλημα.

9.2.3 Πρόβλεψη Παραγωγής

΄Ενας σημαντικός αριθμός μεθόδων πρόβλεψης έχει αναπτυχθεί με την πάροδο των ετών

για την πρόβλεψη της παραγωγής ΑΠΕ και την υποστήριξη αποφάσεων που σχετίζονται με τη

διαχείριση της ενέργειας, την τιμολόγηση και τη βελτιστοποίηση, ιδίως για την αιολική και την
ηλιακή ενέργεια που αποτελούν τους πιο κοινούς και οικονομικά αποδοτικούς τύπους ΑΠΕ

(Petropoulos et al., 2021). Στον τομέα της πρόβλεψης της ηλιακής ενέργειας, οι μέθοδοι
παλινδρόμησης, όπως τα νευρωνικά δίκτυα (NNs; Korkmaz, 2021; Ghadami et al., 2021),
τα μοντέλα που βασίζονται σε δέντρα αποφάσεων (Hassan et al., 2017) και οι μηχανές δι-
ανυσμάτων υποστήριξης (Eseye et al., 2018) έχουν αναγνωριστεί ως οι πλέον κατάλληλες
λόγω της ικανότητάς τους να λαμβάνουν αποτελεσματικά υπόψη πολλαπλούς παράγοντες που

επηρεάζουν την παραγωγή Φ/Β και να λαμβάνουν υπόψη μη γραμμικές σχέσεις. Αυτοί οι παρά-
γοντες περιλαμβάνουν ιστορικά δεδομένα παραγωγής και καιρικών συνθηκών, μετεωρολογικές
προβλέψεις και συνθήκες εγκατάστασης, μεταξύ άλλων. Παρ’ όλα αυτά, η ποσοτική σύγκριση
μεταξύ των διαφόρων μεθόδων πρόβλεψης αποτελεί πρόκληση στην πράξη, καθώς η ακρίβειά
τους μπορεί να εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από την ποιότητα και την ανάλυση των διαθέσιμων

ιστορικών δεδομένων, τον εξεταζόμενο ορίζοντα πρόβλεψης και την ακρίβεια των παρεχόμενων
μετεωρολογικών προβλέψεων (Sobri et al., 2018).

Nespoli et al. (2019) συνέκρινε δύο από τις πιο διαδεδομένες μεθόδους ΜΜ που χρησι-
μοποιούνται για την πρόβλεψη της ηλιακής ενέργειας, η πρώτη αξιοποιώντας μόνο ιστορικά
δεδομένα και η δεύτερη λαμβάνοντας υπόψη, εκτός από τις ιστορικές παρατηρήσεις, και τις
μετεωρολογικές προβλέψεις. Σύμφωνα με τα αποτελέσματα, το πρώτο μοντέλο ανέφερε πιο
σταθερή απόδοση, αλλά ήταν συχνά λιγότερο ακριβές από το δεύτερο σε ηλιόλουστες ημέρες.
Επιπλέον, η ακρίβεια και των δύο μοντέλων επιδεινώθηκε τις συννεφιασμένες ημέρες, πι-
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θανώς λόγω των ανακριβών μετεωρολογικών προβλέψεων που δόθηκαν στα μοντέλα ως

είσοδος για τις ημέρες αυτές. Τα αποτελέσματα αυτά αναδεικνύουν τη σημασία της συν-
οδείας των μοντέλων πρόβλεψης ηλιακής ενέργειας με ακριβείς καιρικές προβλέψεις, όπως η
θερμοκρασία περιβάλλοντος, η ηλιακή ακτινοβολία και η νεφοκάλυψη, και καταδεικνύουν γι-
ατί οι υβριδικές μέθοδοι και τα σύνολα (Kourentzes et al., 2014) χρησιμοποιούνται ευρέως
για την αντιμετώπιση της αβεβαιότητας των μοντέλων, των δεδομένων και των παραμέτρων
(Petropoulos et al., 2018).

9.2.4 Πρόβλεψη Φορτίου

Η πρόβλεψη φορτίου είναι κρίσιμη για την αποτελεσματική λειτουργία και τον προγραμ-

ματισμό του συστήματος ηλεκτρικής ενέργειας. Ανάλογα με τον εξεταζόμενο ορίζοντα πρόβ-
λεψης, ο οποίος μπορεί να εκτείνεται από λεπτά έως έτη, μπορεί να απαιτούνται διαφορετικοί
τύποι δεδομένων και μοντέλων για τον σχεδιασμό ακριβών λύσεων πρόβλεψης (Petropoulos
et al., 2021). Σε περιβάλλοντα διαχείρισης λειτουργιών, οι βραχυπρόθεσμες προβλέψεις, που
εκτείνονται από 1 ώρα έως 168 ώρες (μία εβδομάδα) μπροστά, είναι οι πιο χρήσιμες, καθώς
υποστηρίζουν αποφάσεις που σχετίζονται με την υποβολή προσφορών, τη βελτιστοποίηση
χαρτοφυλακίου και το σχεδιασμό τιμολογίων, καθώς και τεχνικές εξοικονόμησης ενέργειας,
όπως η μετατόπιση φορτίου, η εξοικονόμηση αιχμής, η αποθήκευση ενέργειας και η εξισορ-
ρόπηση φορτίου (Spiliotis et al., 2020).
Πολλές μέθοδοι πρόβλεψης έχουν προταθεί κατά τη διάρκεια των ετών για τη βραχυπρό-

θεσμη πρόβλεψη φορτίου (Suganthi and Samuel, 2012; Kuster et al., 2017). Μια εξει-
δικευμένη ανασκόπηση της κατάστασης για την πρόβλεψη ενέργειας σε κτίρια έχει πραγ-

ματοποιηθεί από το Sun et al. (2020). Σε γενικές γραμμές, οι μέθοδοι πρόβλεψης μπορούν
να κατηγοριοποιηθούν σε μεθόδους χρονοσειρών, ΜΜ και υβριδικές μεθόδους. Οι μέθοδοι
πρόβλεψης χρονοσειρών περιλαμβάνουν οικογένειες στατιστικών μοντέλων όπως το ARIMA
και η εκθετική εξομάλυνση που εντοπίζουν πρότυπα στα ιστορικά δεδομένα φορτίου και τα

προεκτείνουν στο χρόνο (Ferbar Tratar and Strmčnik, 2016). Οι μέθοδοι χρονοσειρών εί-
ναι διαισθητικές και γρήγορες στον υπολογισμό, αλλά περιορισμένης προσαρμοστικότητας και
ικανότητας μοντελοποίησης μη γραμμικών σχέσεων. Οι μέθοδοι πρόβλεψης που βασίζονται
στη ΜΜ μπορούν να αντιμετωπίσουν αποτελεσματικά αυτούς τους περιορισμούς, όντας επίσης
σε θέση να ενσωματώσουν αποτελεσματικά πληροφορίες που σχετίζονται με τις καιρικές συν-

θήκες, τις ημερολογιακές επιδράσεις, τις ειδικές ημέρες και εκδηλώσεις και άλλους παράγοντες
που μπορεί να επηρεάσουν τη ζήτηση. Τα πιο δημοφιλή μοντέλα ΜΜ που χρησιμοποιούνται
στον τομέα είναι τα NN (Li, 2020) και, πιο πρόσφατα, η βαθιά μάθηση (Oreshkin et al.,
2021). Παρόλα αυτά, τα μοντέλα ΜΜ που βασίζονται σε δέντρα παλινδρόμησης, όπως το
XGBoost, έχουν επίσης γίνει δημοφιλή, παρουσιάζοντας πολλά υποσχόμενα αποτελέσματα σε
διάφορες εφαρμογές πρόβλεψης φορτίου (Wang et al., 2021; Aguilar Madrid and Antonio,
2021; Abbasi et al., 2019; Liu et al., 2018), ενώ είναι σχετικά ταχύτερα στον υπολογισμό
και ευκολότερα στην παραμετροποίηση από τα NNs. Τέλος, οι υβριδικές μέθοδοι πρόβλεψης
περιλαμβάνουν την ενσωμάτωση μοντέλων χρονοσειρών ή ΜΜ με στόχο τον μετριασμό της

αβεβαιότητας του μοντέλου (Bozkurt et al., 2017).

9.3 Προτεινόμενο Μοντέλο

Η προτεινόμενη μέθοδος διαχείρισης ενέργειας βασίζεται σε δύο πυλώνες. Ο πρώτος
πυλώνας περιλαμβάνει δύο σύνολα τριών βασικών μοντέλων πρόβλεψης, υπεύθυνα για την
πρόβλεψη της ηλεκτρικής ενέργειας που παράγεται από ΑΠΕ και της συνολικής ηλεκτρικής

ενέργειας που καταναλώνεται από το σύστημα. Ο δεύτερος πυλώνας περιλαμβάνει έναν ευ-
ρετικό αλγόριθμο βελτιστοποίησης που κατανέμει βέλτιστα τις ώρες λειτουργίας των αντλιών

κάθε ημέρα με στόχο την ελαχιστοποίηση των προβλεπόμενων αιχμών. Οι προαναφερό-
μενοι πυλώνες συνδυάζονται δυναμικά προκειμένου να δημιουργηθεί ένα ολοκληρωμένο σχέ-

διο χρονοπρογραμματισμού για το σύστημα ύδρευσης, το οποίο τόσο εξοικονόμησε τις αιχμές
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όσο και εξασφάλισε τη διαθεσιμότητα του νερού.

9.3.1 Μοντέλα Πρόβλεψης

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα τρία βασικά μοντέλα ΜΜ που χρησιμοποιήθηκαν

στην παρούσα μελέτη για την πρόβλεψη της παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας από Φ/Β και
της κατανάλωσης, συμπεριλαμβανομένων λεπτομερειών σχετικά με τη διαδικασία εκπαίδευσης
και βελτιστοποίησης. Σημειώστε ότι, όπως θα εξηγηθεί στη συνέχεια αυτής της ενότητας,
οι τελικές προβλέψεις είναι ουσιαστικά ένα σύνολο των προβλέψεων που παράγονται από τα

βασικά μοντέλα. Επίσης, να αναφερθεί ότι παρόλο που κάθε μεταβλητή πρόβλεψης προβλέπεται
ανεξάρτητα, και στις δύο περιπτώσεις τα βασικά μοντέλα που χρησιμοποιούνται μοιράζονται τις
ίδιες αρχές και τον ίδιο σχεδιασμό. Ακολουθώντας τα πρόσφατα ευρήματα της βιβλιογραφίας,
επιλέχθηκαν τόσο τα μοντέλα που βασίζονται σε δέντρα αποφάσεων όσο και τα ΝΝ για την

παραγωγή ενεργειακών προβλέψεων, καθώς θεωρούνται ως οι πιο δημοφιλείς και ακριβείς
τύποι μεθόδων ΜΜ στον τομέα (Petropoulos et al., 2021).
Τα μοντέλα δέντρων απόφασης χωρίζουν αναδρομικά το χώρο δεδομένων σύμφωνα με

ορισμένα χαρακτηριστικά (ανεξάρτητες ή επεξηγηματικές μεταβλητές) και προσαρμόζουν ένα
απλό μοντέλο πρόβλεψης σε κάθε τμήμα (Loh, 2011). Κάθε φύλλο του δέντρου αντιστοιχίζε-
ται σε μια συγκεκριμένη κλάση που αντιπροσωπεύει την καταλληλότερη τιμή-στόχο. Η πρόβ-
λεψη για νέες περιπτώσεις επιτυγχάνεται με μια πλοήγηση που ξεκινά από τη ρίζα του δέντρου

και καταλήγει σε ένα φύλλο, με βάση το αποτέλεσμα των διενεργούμενων συγκρίσεων κατά
μήκος κάθε κόμβου του δέντρου (Rokach and Maimon, 2005). Αν και τα δέντρα αποφάσεων
αναπτύχθηκαν αρχικά για την επίλυση εργασιών ταξινόμησης, ταιριάζουν επίσης καλά σε ερ-
γασίες παλινδρόμησης όπου η εξαρτημένη μεταβλητή λαμβάνει συνεχείς τιμές (Makridakis
et al., 2018). Σε αυτή την περίπτωση, η συνάρτηση απώλειας (σφάλμα πρόβλεψης) που
χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του μοντέλου είναι συνήθως η μέση τετραγωνική διαφορά

μεταξύ των πραγματοποιημένων τιμών και των προβλεπόμενων (Loh, 2014). Εξετάστηκαν
δύο διαφορετικές υλοποιήσεις δέντρων παλινδρόμησης: το σύστημα ενίσχυσης δέντρων XG-
Boost και ο αλγόριθμος δέντρων παλινδρόμησης LightGBM gradient boosting. Και οι δύο
υλοποιήσεις είναι πολύ δημοφιλείς, με τον LightGBM να θεωρείται ως η τυπική μέθοδος επι-
λογής στους περισσότερους πρόσφατους διαγωνισμούς πρόβλεψης του Kaggle (Bojer and
Meldgaard, 2021).
Τα ΝΝ βασίζονται σε ένα σύνολο πολλαπλών συνδεδεμένων κόμβων, συνήθως συγκεν-

τρωμένων σε επίπεδα, που μεταδίδουν πληροφορίες μεταξύ τους. Κάθε νευρώνας λαμβάνει
αριθμητικές τιμές ως είσοδο και τις συνδυάζει χρησιμοποιώντας συγκεκριμένα βάρη και (μη
γραμμικές) συναρτήσεις ενεργοποίησης. Τα βάρη, τα οποία αποτελούν ουσιαστικά τις εκ-
παιδεύσιμες παραμέτρους του μοντέλου, προσαρμόζονται καθώς πραγματοποιείται η μάθηση,
έτσι ώστε το σφάλμα πρόβλεψης του μοντέλου να μειώνεται σταδιακά. Αν και στη βιβλι-
ογραφία έχουν προταθεί διάφοροι τύποι ΝΝ, όπως τα αναδρομικά ΝΝ (Hewamalage et al.,
2021), για την πρόβλεψη χρονοσειρών, τα πολυεπίπεδα perceptrons (MLP) εξακολουθούν να
θεωρούνται ως μία από τις πιο αποτελεσματικές υλοποιήσεις των ΝΝ, βρίσκοντας εξαιρετικές
εφαρμογές βαθιάς μάθησης στην πρόβλεψη φορτίου (Oreshkin et al., 2021), μεταξύ άλλων.
Ως αποτέλεσμα, στην παρούσα μελέτη εστιάζουμε σε πολυεπίπεδα NNs τροφοδότησης προς τα
εμπρός, προσεκτικά ρυθμισμένα για τις ιδιαιτερότητες του εξεταζόμενου συνόλου δεδομένων.

XGBoost (Chen and Guestrin, 2016) είναι μια μέθοδος συνόλου βασισμένη σε δέντρα
αποφάσεων που χρησιμοποιεί μια προσέγγιση gradient boosting για τη δημιουργία αξιόπιστων
προβλέψεων, υποστηρίζοντας διάφορες αντικειμενικές λειτουργίες, συμπεριλαμβανομένης της
παλινδρόμησης, της ταξινόμησης και της κατάταξης. XGBoost έχει χρησιμοποιηθεί προκειμέ-
νου να επιλύσει διάφορα προβλήματα πραγματικής κλίμακας, ελαχιστοποιώντας την απαραίτητη
ποσότητα πόρων (Ma and Yan, 2019). Παρόμοια με το DecisionTreeRegressor, το XGBoost
περιλαμβάνει αρκετές υπερ-παραμέτρους που επηρεάζουν την ακρίβεια των προβλέψεων. Οι
πιο επιδραστικές είναι το learning rate, που αναφέρεται επίσης ως eta, το οποίο είναι ο βαθμός
συρρίκνωσης για τα βάρη των χαρακτηριστικών, καθιστώντας τη διαδικασία boosting περισ-
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σότερο ή λιγότερο συντηρητική, το minimum split loss, που αναφέρεται επίσης ως gamma,
το οποίο αντιπροσωπεύει την ελάχιστη απώλεια που απαιτείται για να γίνει μια κατάτμηση σε

έναν κόμβο φύλλου του δέντρου, και το maximum depth του δέντρου, το οποίο επηρεάζει
την πολυπλοκότητα του μοντέλου, με κίνδυνο υπερπροσαρμογής. Παρόμοια με το Decision-
TreeRegressor, χρησιμοποιήθηκε μια αναζήτηση πλέγματος για τη λεπτομερή ρύθμιση των
τιμών των υπερπαραμέτρων. Πιο συγκεκριμένα, το learning rate ορίζεται μεταξύ (0,1, 0,6)
με βήμα 0,1, το minimum split loss μεταξύ (2,20) με βήμα 2 και το maximum depth μεταξύ
(1,25) με βήμα 5.

LightGBM (Ke et al., 2017) είναι ένας νέος αλγόριθμος ΜΜ δέντρων απόφασης με
ενίσχυση κλίσης, ο οποίος ενισχύει τις κορυφαίες επιδόσεις σε πολλές εργασίες ΜΜ όσον
αφορά την αποτελεσματικότητα και την ακρίβεια. Ο αλγόριθμος έχει εφαρμοστεί σε διάφορες
εφαρμογές στον τομέα της ενέργειας, όπως η πρόβλεψη αιολικής ενέργειας (Ju et al., 2019)
και η πρόβλεψη ηλεκτρικού φορτίου (Park et al., 2021), μεταξύ άλλων. Ο LightGBM, όπως
και οι προαναφερθέντες αλγόριθμοι, περιλαμβάνει διάφορες παραμέτρους που είναι καθορισ-
τικές για τη συμπεριφορά του. Οι πιο σημαντικές είναι ο ρυθμός μάθησης, ο αριθμός φύλλων,
ο κλάσμα σακούλας, που επιτρέπει τη μείωση της διακύμανσης στην πρόβλεψη, και ο κλάσμα
χαρακτηριστικών, που επιτρέπει την τυχαία επιλογή ενός υποσυνόλου χαρακτηριστικών σε
κάθε επανάληψη. Για άλλη μια φορά, πραγματοποιήθηκε αναζήτηση πλέγματος για τον εν-
τοπισμό των καταλληλότερων υπερ-παραμέτρων, λαμβάνοντας υπόψη τιμές μεταξύ (10, 50)
με βήμα 5 για τον αριθμό των φύλλων και (0,1, 0,9) με βήμα 0,1 για όλες τις άλλες υπερ-
παραμέτρους.
Ο MLP είναι ένας αλγόριθμος μάθησης με επίβλεψη στην κατηγορία των ΝΝ με τρο-

φοδότηση προς τα εμπρός (Haykin, 1994), ο οποίος ενσωματώνει την ικανότητα μάθησης
μη γραμμικών σχέσεων δεδομένων. Στην παρούσα μελέτη εξετάζουμε την υλοποίηση του
MLP Regressor στο sklearn (Pedregosa et al., 2011) χρησιμοποιώντας τον βελτιστοποιητή
στοχαστικής κλίσης adam που βασίζεται στη βελτιστοποίηση. Η αρχιτεκτονική του MLP
περιλαμβάνει 2 κρυφά στρώματα με 64 κόμβους το καθένα. ΄Εχουν διερευνηθεί διάφορες
αρχιτεκτονικές, συμπεριλαμβανομένων των βαθιών αρχιτεκτονικών, αλλά η αύξηση του αρι-
θμού των στρωμάτων δεν βελτίωσε την ακρίβεια πρόβλεψης, πιθανότατα λόγω του σχετικά
χαμηλού αριθμού των διαθέσιμων χαρακτηριστικών και του σχετικά μικρού μεγέθους του

συνόλου δεδομένων. Οι υπερ-παράμετροι των μοντέλων έχουν ρυθμιστεί λεπτομερώς με τη
χρήση αναζήτησης πλέγματος, λαμβάνοντας υπόψη το ρυθμό μάθησης και το μέγεθος της
δέσμης, όπως παρουσιάζονται στον Πίνακα 9.1.
Σε όλες τις περιπτώσεις, οι βέλτιστες τιμές των υπερ-παραμέτρων προσδιορίστηκαν χρησι-

μοποιώντας μέρος (20%) των δεδομένων που ήταν διαθέσιμα για εκπαίδευση ως σύνολο
επικύρωσης. Για να διασφαλιστεί ότι τα αποτελέσματα θα είναι αξιόπιστα για διάφορες

χρονικές περιόδους, προσομοιώνοντας την πραγματική απόδοση πρόβλεψης των βασικών μον-
τέλων μετά τη δειγματοληψία και αποφεύγοντας πιθανά ζητήματα που σχετίζονται με την υπ-

ερπροσαρμογή, το σύνολο επικύρωσης αποτελούνταν από παρατηρήσεις που αντιπροσώπευαν
διαφορετικούς μήνες, ημέρες και ώρες του συνόλου δεδομένων. Τα μέσα απόλυτα και τετραγ-
ωνικά σφάλματα χρησιμοποιήθηκαν για τον προσδιορισμό των “βέλτιστων“ συνδυασμών των
τιμών των υπερ-παραμέτρων για κάθε μοντέλο. Οι υπερ-παράμετροι που βελτιστοποιήθηκαν
για κάθε μοντέλο συνοψίζονται στον Πίνακα 9.1 μαζί με τον αντίστοιχο χώρο αναζήτησης και
τις επιλεγμένες τιμές.
Οι τελικές προβλέψεις προκύπτουν από το συνδυασμό των προβλέψεων που παράγονται

από καθένα από τα τρία βασικά μοντέλα. Τα βάρη για τον συνδυασμό των βασικών προβ-
λέψεων καθορίζονται για κάθε σειρά ξεχωριστά κατά τη φάση της επικύρωσης (βελτιστοποίηση
υπερπαραμέτρων). Η στρατηγική αυτή ακολουθήθηκε επειδή η ομαδοποίηση θεωρείται εδώ
και καιρό μια αποτελεσματική τεχνική για τη βελτίωση της ακρίβειας των προβλέψεων, τον
μετριασμό της αβεβαιότητας των μοντέλων και των παραμέτρων και την αποφυγή της υπερ-

προσαρμογής μέσω της διαφοροποίησης (Spiliotis et al., 2020; Petropoulos et al., 2018).
Τα ευρήματα πρόσφατων, σημαντικών διαγωνισμών πρόβλεψης υπογραμμίζουν την αξία του
συνδυασμού (Makridakis et al., 2020) και υποστηρίζουν τη σύνθεση συνόλων μοντέλων που

Σελίδα 252



Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 9

Πίνακας 9.1: Ο χώρος αναζήτησης και οι επιλεγμένες τιμές των υπερ-παραμέτρων για
τα τρία μοντέλα πρόβλεψης που χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα μελέτη. Οι τιμές
αναφέρονται χωριστά για τις σειρές παραγωγής Φ/Β και κατανάλωσης ηλεκτρικής
ενέργειας.

Model Hyper-parameter Min Value Max Value Step Selected
PV Production Consumption

XGBoost learning rate 0.1 0.6 0.1 0.5 0.3
minimum split loss 2 20 2 2 4
maximum tree depth 1 25 5 5 5

LightGBM learning rate 0.1 0.9 0.1 30 30
number of leaves 10 50 10 0.1 0.3
bagging fraction 0.1 0.9 0.1 0.7 0.7
feature fraction 0.1 0.9 0.1 0.9 0.7

MLP learning rate 0.001 0.01 0.002 0.001 0.001
batch size Values Tested: 32, 64, 28 32 64

βασίζονται σε δέντρα παλινδρόμησης και ΝΝ, όπως αυτά που εξετάζονται στην παρούσα μελέτη
(Nasios and Vogklis, 2022; In and Jung, 2021). Εναλλακτικά, θα μπορούσε να εφαρμοστεί
μια μέθοδος επιλογής του καλύτερου μοντέλου ανά ωριαίο διάστημα, αλλά το ensembling έχει
αποδειχθεί πιο ακριβές και αξιόπιστο για τους σκοπούς της παρούσας μελέτης.

9.3.2 Μοντέλα Βελτιστοποίησης

Σκοπός του αλγορίθμου είναι η βέλτιστη μετατόπιση των ωρών λειτουργίας των

αντλιοστασίων νερού σε ωριαία διαστήματα με χαμηλή αναμενόμενη κατανάλωση ηλεκτρικής

ενέργειας στο νησί, ώστε να αποφεύγονται οι αιχμές. Για την ανάπτυξη του αλγορίθμου
βελτιστοποίησης εξετάζονται δύο τρόποι λειτουργίας, προσπαθώντας να προσομοιωθεί τόσο
η χειροκίνητη όσο και η αυτόματη λειτουργία. Στον πρώτο τρόπο λειτουργίας, που θα ονο-
μαστεί “ευέλικτος”, το πρόγραμμα λειτουργίας των αντλιοστασίων είναι απεριόριστο, το οποίο
μπορεί να ερμηνευτεί ως ευελιξία για την έναρξη και τη διακοπή λειτουργίας των αντλιοστασίων

σε οποιαδήποτε ώρα της ημέρας. Η δεύτερη λειτουργία προσομοιώνει ένα “constrained”
σχέδιο λειτουργίας των αντλιοστασίων, το οποίο σημαίνει ότι η λειτουργία ενός σταθμού
πρέπει να είναι συνεχής και μπορεί να σταματήσει μόνο όταν συμπληρωθούν οι ημερήσιες

απαιτούμενες ώρες. Και στους δύο τρόπους λειτουργίας ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης
απαιτεί την ακόλουθη είσοδο:

� Ο αριθμός των διαθέσιμων αντλιοστασίων (N).

� Ο αριθμός των απαιτούμενων ωρών λειτουργίας για κάθε αντλιοστάσιο κατά τη διάρκεια

μιας ημέρας (PHours).

� Η ωριαία κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας (εγκατεστημένη ισχύς) κάθε αντλιοστασίου
(PCons).

� Το προβλεπόμενο καθαρό ηλεκτρικό φορτίο του νησιού (εξαιρουμένης της κατανάλωσης
των αντλιοστασίων) για κάθε ωριαίο διάστημα κατά τη διάρκεια μιας ημέρας (TCons).

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθμου βελτιστοποίησης που αναπτύχθηκε για τον ευέλικτο

τρόπο λειτουργίας παρουσιάζεται στον Αλγόριθμο 1. Ο προγραμματισμός λειτουργίας των
αντλιών σχεδιάζεται στοχευμένα για την απομάκρυνση των αιχμών του καθαρού φορτίου

(δηλαδή του συνολικού φορτίου μείον την παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας με βάση τα Φ/Β)
στο επίπεδο του νησιωτικού δικτύου. Στο πλαίσιο αυτό, ο αλγόριθμος επιλέγει το αντλιοστά-
σιο που λειτουργεί στο σημείο μέγιστου καθαρού φορτίου ηλεκτρικής ενέργειας και αναθέτει

την αντίστοιχη αντλία στο διάστημα με το ελάχιστο ωριαίο φορτίο σύμφωνα με τις προβ-

λέψεις κατανάλωσης ενέργειας του νησιού, καθώς και τις προβλέψεις παραγωγής Φ/Β. Αφού
ολοκληρωθεί η αντιστοίχιση του επιλεγμένου αντλιοστασίου στο επιλεγμένο διάστημα, ο αλ-
γόριθμος προχωρά στις απαραίτητες ενημερώσεις των μεταβλητών TCons, η οποία περιγράφει
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τη συνολική κατανάλωση του νησιού, και PHours, η οποία περιλαμβάνει τις υπόλοιπες ώρες
που πρέπει να λειτουργήσει κάθε αντλιοστάσιο. Η όλη διαδικασία επαναλαμβάνεται έως ότου
όλες οι ώρες λειτουργίας κάθε αντλιοστασίου αντιστοιχιστούν στο βέλτιστο διάστημα, όπως
φαίνεται στο διάγραμμα ροής του αλγορίθμου βελτιστοποίησης, το οποίο είναι διαθέσιμο στο
παράρτημα. Σημειώστε ότι, σε αυτόν τον τρόπο λειτουργίας, ο αλγόριθμος παρέχει ένα συνο-
λικό ελάχιστο όσον αφορά την επιτυγχανόμενη εξοικονόμηση αιχμής.

Algorithm 1: Pump scheduling algorithm (flexible mode of operation)

Inputs : N : number of pumps
PCons:{x1, x2, . . . , xN}, consumption per pump
PHours:{y1, y2, . . . , yN}, operating hours per pump
TCons:{z1, z2, . . . , z24}, consumption per hour interval

Output: OperP lan[i, j]: the operating plan; 1 if pump i is mapped to
interval j; 0 otherwise

1 while PHours ! = 0 do
2 for PHours[i] > 0 do
3 utilized pump ← max(PCons);
4 end
5 max consumption ← PCons[utilized pump];
6 for OperP lan[utilized pump, j] == 0 do
7 utilized interval ← min(TCons);
8 end
9 OperP lan[utilized pump, utilized interval] ← 1;

10 TCons[utilized interval] ← TCons[utilized interval] + max consumption;
11 PHours[utilized pump] ← PHours[utilized pump] − 1;

12 end

Στο δεύτερο τρόπο λειτουργίας, όπου η λειτουργία των αντλιών είναι περιορισμένη, ο αλ-
γόριθμος βελτιστοποίησης τροποποιείται εν μέρει παρέχοντας μια λύση που μπορεί να μην είναι

η βέλτιστη σε ορισμένες περιπτώσεις, αλλά προσεγγίζει τη βέλτιστη λύση του προβλήματος
όσον αφορά την εξοικονόμηση αιχμής. Πρώτον, ο αλγόριθμος επιλέγει το αντλιοστάσιο με τη
μέγιστη ωριαία κατανάλωση, όπως κάνει και ο αλγόριθμος του πρώτου τρόπου λειτουργίας.
Η διαφορά αυτής της προσέγγισης είναι ότι ο αλγόριθμος επιλέγει ένα πολύωρο διάστημα, ίσο
με τις ημερήσιες ώρες λειτουργίας του αντλιοστασίου, λόγω του περιορισμού της συνεχούς
λειτουργίας. Πιο συγκεκριμένα, ο αλγόριθμος διερευνά όλα τα πιθανά πολύωρα διαστήματα
με στόχο την εύρεση του ωριαίου διαστήματος με τη μέγιστη κατανάλωση ενέργειας σε κάθε

ένα από αυτά. Τέλος, αντιστοιχίζει το αντλιοστάσιο στο πολύωρο διάστημα που περιλαμ-
βάνει την ελάχιστη από αυτές τις τιμές, προσπαθώντας να αποτρέψει την εμφάνιση αιχμών.
Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται έως ότου αντιστοιχιστούν όλα τα αντλιοστάσια σε ένα

πολύωρο διάστημα. Η δυναμική αντιστοίχιση των αντλιοστασίων σε ωριαία διαστήματα εξ-
ασφαλίζει ότι δεν θα δημιουργηθούν νέες αιχμές καθ’ όλη τη διάρκεια της διαδικασίας, λόγω
της ιδιότητας του αλγορίθμου να ενημερώνει το καθαρό φορτίο του επιλεγμένου ωριαίου δι-

αστήματος μετά την αντιστοίχιση μιας νέας αντλίας σε αυτό. Ο προτεινόμενος αλγόριθμος
βελτιστοποίησης έχει υλοποιηθεί στη γλώσσα προγραμματισμού Python 3.0 και έχει αξιολογη-
θεί εκτενώς σε μια μελέτη περίπτωσης που περιγράφεται στην ενότητα 9.4. Ο αλγόριθμος
παρουσιάζεται αναλυτικά στο παρακάτω διάγραμμα.
Θα πρέπει να σημειώσουμε ότι, προκειμένου οι αιχμές να εντοπιστούν με μεγαλύτερη

ακρίβεια και να εξομαλυνθούν ανάλογα, το καθαρό ηλεκτρικό φορτίο θα πρέπει ιδανικά να
υπολογίζεται λαμβάνοντας επίσης υπόψη τόσο τη διαμόρφωση του ηλεκτρικού δικτύου όσο

και τις αντίστοιχες απώλειες. Αν και η πληροφορία αυτή δεν ήταν διαθέσιμη για την περίπτωση
που εξετάστηκε στην παρούσα μελέτη, θα πρέπει να αξιοποιείται σε παρόμοιες εφαρμογές
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Σχήμα 9.1: Διάγραμμα ροής του αλγορίθμου βελτιστοποίησης που χρησιμοποιείται
για τον προγραμματισμό των ωρών λειτουργίας των αντλιών (ευέλικτος τρόπος λει-
τουργίας).

Start

Input: pumps number, operating hours,
pumps consumption, Interval load

Are all operating
hours of all

pumps assigned?
End

Find pump with
max consumption

Is the pump’s
schedule

completed?
Exclude pump

Find interval with min load

Is the pump
mapped to

the interval?
Exclude interval

Map the pump
to the interval

Update interval’s load
and pump’s schedule

yes

no

yes

no

yes

no

όταν είναι προσβάσιμη. Ωστόσο, δεδομένου ότι η προτεινόμενη μέθοδος βελτιστοποίησης
επικεντρώνεται σε σχετικά μικρά, απομακρυσμένα νησιά, η επίδραση των απωλειών αναμένεται
να είναι δευτερεύουσας σημασίας λόγω του μικρού μήκους που έχει το δίκτυο διανομής σε

τέτοιες περιπτώσεις.
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9.4 Μελέτη Περίπτωσης

9.4.1 Συνολο Δεδομένων

Προκειμένου να εκτιμηθούν οι δυνατότητες της προτεινόμενης μεθόδου βελτιστοποίησης

όσον αφορά την εξοικονόμηση αιχμής, εξετάζεται η περίπτωση της Τήλου. Η Τήλος είναι
ένα τυπικό μικρό ελληνικό νησί και δήμος που βρίσκεται στο Αιγαίο Πέλαγος και ανήκει στη

νησιωτική αλυσίδα των Δωδεκανήσων. Αποτελεί ένα απομακρυσμένο νησί που έχει προχωρή-
σει σημαντικά προς την πράσινη ενεργειακή μετάβαση τα τελευταία χρόνια, υποστηριζόμενη
και από την υλοποίηση του έργου TILOS Horizon 2020 (TILOS, 2015). Στο πλαίσιο του
έργου αναπτύχθηκε ο πρώτος πλήρως αδειοδοτημένος υβριδικός σταθμός παραγωγής ηλεκ-

τρικής ενέργειας από ΑΠΕ και μπαταρίες στην Ελλάδα, ικανός να καλύψει μεγάλο μέρος της
τοπικής κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. Ταυτόχρονα, προωθήθηκαν επίσης οι πτυχές
της έξυπνης μέτρησης και της διαχείρισης της ζήτησης, με τα τοπικά αντλιοστάσια νερού
να αποτελούν μια δεξαμενή αυξημένης ευελιξίας και επαρκούς αντίκτυπου απόκρισης για το

σκοπό αυτό.
Εκτός από τον κεντρικό υβριδικό σταθμό παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας, οι κατανεμη-

μένες ΑΠΕ εμφανίστηκαν επίσης κατά την πρόσφατη περίοδο στο νησί. ΄Ετσι, στην παρούσα
μελέτη χρησιμοποιήθηκαν ιστορικά δεδομένα λειτουργίας από κατανεμημένα Φ/Β συστήματα
ως δεδομένα εισόδου για την προτεινόμενη μέθοδο βελτιστοποίησης και τα μοντέλα πρόβλεψης.
Διερευνάται επίσης η εμπειρική αξιολόγηση παρόμοιων συστημάτων, τα οποία ενσωματώνουν
τοπική Φ/Β ισχύ σε διαφορετικές κλίμακες με περιουσιακά στοιχεία άντλησης νερού σταθερών
χαρακτηριστικών. Τα περιουσιακά στοιχεία άντλησης νερού της μελέτης περιλαμβάνουν έναν
στόλο πέντε αντλιών νερού στο νησί της Τήλου, που παρακολουθούνται και ελέγχονται μέσω
μιας κεντρικής πλατφόρμας διαχείρισης.
Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι ωριαία και έχουν διάρκεια περίπου 2 ετών και

τριών μηνών (19008 ώρες), που κυμαίνονται από την 1η Μαρτίου 2019 έως τις 30 Απριλίου
2021. Το σύνολο δεδομένων περιλαμβάνει τη συνολική ηλεκτρική ενέργεια που καταναλώνεται
στο νησί της Τήλου, την ηλεκτρική ενέργεια που παράγεται 1 από τα Φ/Β (εγκατεστημένη
ισχύς 4,8 kW) και την ηλεκτρική ενέργεια που καταναλώνεται από τα πέντε αντλιοστάσια
νερού. Αυτές οι χρονοσειρές, που παρουσιάζονται στο Σχήμα 9.2, θα αποτελέσουν τις βασικές
μεταβλητές εισόδου της προτεινόμενης μεθόδου βελτιστοποίησης.
Αξίζει να αναφερθεί ότι η κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας των αντλιοστασίων νερού

υπολογίζεται μέσω του προγράμματος λειτουργίας τους. Συγκεκριμένα, κάθε αντλιοστάσιο
λειτουργεί σε διαφορετικές ώρες κατά τη διάρκεια της ημέρας, όπως φαίνεται στο Σχήμα 9.3.
Οι ώρες αυτές είναι προκαθορισμένες και σταθερές μέσα σε κάθε ημέρα του ίδιου μήνα, αλλά
διαφέρουν μεταξύ των μηνών, ώστε να λαμβάνονται αποτελεσματικά υπόψη οι ανάγκες του
νησιού όσον αφορά την ύδρευση των κατοίκων και την άρδευση. Επιπλέον, η εγκατεστημένη
ισχύς των αντλιοστασίων διαφέρει (6, 10, 16, 2 και 11 kW για τους σταθμούς 1, 2, 3,
4 και 5, αντίστοιχα), ανάλογα και με άλλες παραμέτρους (π.χ. στάθμη νερού γεώτρησης,
διαθέσιμο ύψος κ.λπ.) που μαζί καθορίζουν τον όγκο του νερού που μεταφέρεται στις τοπικές
δεξαμενές νερού πριν από τη διανομή και την τελική του χρήση. Επομένως, προκειμένου η
προτεινόμενη βελτιστοποίηση να έχει νόημα και να διασφαλίζει επαρκή παροχή νερού, τόσο
σε ημερήσια όσο και σε μηνιαία βάση, πρέπει να διασφαλίζει ότι οι συνολικές ημερήσιες και
μηνιαίες ώρες λειτουργίας κάθε αντλίας παραμένουν ίσες με αυτές που καθορίζονται σήμερα

από τους χειριστές των σταθμών.
΄Οπως φαίνεται στο Σχήμα 9.2, όλες οι σειρές χαρακτηρίζονται από ισχυρά ετήσια εποχικά

μοτίβα. Η συνολική κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας είναι υψηλότερη το καλοκαίρι και ιδι-
αίτερα τον Ιούλιο και τον Αύγουστο, πιθανώς λόγω της αυξημένης τουριστικής δραστηριότη-
τας και της χρήσης κλιματιστικών, ενώ είναι σημαντικά χαμηλότερη τον υπόλοιπο χρόνο.

1
Για να διευκολυνθούν οι συγκρίσεις στα πειράματα και να παρουσιαστούν καλύτερα τα ευρήματα,

αναφέρεται ο συντελεστής ισχύος των Φ/Β (η ηλιακή ισχύς διαιρούμενη με την εγκατεστημένη ισχύ,
εκφρασμένη ως ποσοστό) αντί της ηλιακής ισχύος καθεαυτής (που μετράται σε kW).
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Σχήμα 9.2: Ωριαίες χρονοσειρές που αντιπροσωπεύουν τη συνολική ηλεκτρική ενέργεια
που καταναλώνεται (kW) στο νησί της Τήλου, τον συντελεστή ισχύος των Φ/Β (%)
και την ηλεκτρική ενέργεια που καταναλώνεται (kW) από τα πέντε αντλιοστάσια νερού
(σύνολο των πέντε σταθμών).
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Ωστόσο, ο Δεκέμβριος και ο Ιανουάριος εμφανίζουν ορισμένες αξιοσημείωτες κορυφές.
Ομοίως, η παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας από Φ/Β είναι μεγαλύτερη το καλοκαίρι, κα-
θώς και τον Απρίλιο, τον Μάιο και τον Σεπτέμβριο, ενώ είναι σημαντικά χαμηλότερη τον
χειμώνα. Επιπλέον, όπως φαίνεται στο Σχήμα 9.4, οι σειρές εμφανίζουν έντονη ημερήσια
εποχικότητα, η οποία οφείλεται στην ανθρώπινη συμπεριφορά και στις καιρικές συνθήκες.
Για παράδειγμα, λόγω της ημερήσιας εποχικότητας της ηλιακής ακτινοβολίας, η παραγωγή
ηλεκτρικής ενέργειας από Φ/Β κορυφώνεται το μεσημέρι και μειώνεται τις πρώτες πρωινές
και νυχτερινές ώρες. Από την άλλη πλευρά, η κατανάλωση ενέργειας αυξάνεται μετά τις
09:00, αναφέροντας μια κορύφωση γύρω στις 20:00. Είναι ενδιαφέρον ότι τα ημερήσια

πρότυπα της παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας από Φ/Β και της κατανάλωσης στο νησί
διαφέρουν, υποδεικνύοντας ότι ακόμη και τα μεγάλα μερίδια παροχής ενέργειας από Φ/Β
δεν επαρκούν για την αποτελεσματική απομάκρυνση των αιχμών κατανάλωσης με φυσικό

τρόπο (αυτοκατανάλωση σε πραγματικό χρόνο), εκτός εάν εκτελούνται κατάλληλες ενέργειες
μετατόπισης φορτίου. Ωστόσο, τα αντλιοστάσια νερού λειτουργούν κυρίως τις μεσημεριανές
και απογευματινές ώρες, πράγμα που σημαίνει ότι οι διαχειριστές ενέργειας θα μπορούσαν
να μειώσουν τις αιχμές με κατάλληλη προσαρμογή των τρεχουσών ωρών λειτουργίας των

αντλιοστασίων. Η αναντιστοιχία μεταξύ της συνολικής κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας
και της Φ/Β παραγωγής (συντελεστής συσχέτισης Pearson 0,1), καθώς και η αντιστοίχιση
μεταξύ της ηλεκτρικής ενέργειας που καταναλώνεται σε επίπεδο νησιού και αντλιοστασίου

νερού (συντελεστής συσχέτισης Pearson 0,5) αποτελούν περαιτέρω κίνητρο για την παρούσα
μελέτη και καταδεικνύουν τη δυνητική αξία της προτεινόμενης προσέγγισης βελτιστοποίησης,
ιδίως σε περιβάλλοντα μικρής κλίμακας όπου η ευαισθησία αυτών των αναντιστοιχιών είναι

σχετικά ισχυρή.
Εκτός από τις τρεις σειρές που παρουσιάζονται στο Σχήμα 9.4, το σύνολο δεδομένων περ-

ιλαμβάνει ωριαίες μετεωρολογικές προβλέψεις που θα αξιοποιηθούν για την ακριβή πρόβλεψη

της ηλιακής ισχύος. Συγκεκριμένα, οι μετεωρολογικές προβλέψεις αφορούν την ηλιακή ακτι-
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Σχήμα 9.3: Ημερήσια κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας των πέντε αντλιοστασίων
που εξετάστηκαν στην παρούσα μελέτη. Το ημερήσιο πρόγραμμα λειτουργίας αλλάζει
σε διάφορους μήνες αλλά παραμένει το ίδιο εντός κάθε μήνα. Η συνολική ηλεκτρική
ενέργεια που καταναλώνεται από τους σταθμούς εμφανίζεται με μωβ χρώμα.
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νοβολία (μετρούμενη σε W/m2), τη θερμοκρασία (μετρούμενη σε ◦C), τη νεφοκάλυψη (που
κυμαίνεται από 0 έως 8, με την πρώτη τιμή να υποδηλώνει μηδενική κάλυψη και τη δεύτερη τιμή
πλήρη κάλυψη) και την ταχύτητα του ανέμου (μετρούμενη σε m/s) προβλέψεις που γίνονται
σε εβδομαδιαία βάση. Οι κατανομές αυτών των μεταβλητών απεικονίζονται στα ιστογράμματα
του Σχήματος 9.5.

9.4.2 Πειραματικός Σχεδιασμός

Προκειμένου να προσομοιωθεί η απόδοση της προτεινόμενης μεθόδου όσο το δυνατόν πιο

ρεαλιστικά, χρησιμοποιείται μια προσέγγιση με βάση τη μόδα κυλιόμενης προέλευσης, λαμ-
βάνοντας υπόψη μια συνολική περίοδο αξιολόγησης 8760 ωρών (1 έτος). Αυτό μας επιτρέπει
να αξιολογήσουμε τα οφέλη της μακροπρόθεσμα, λαμβάνοντας παράλληλα υπόψη ημερολο-
γιακούς και καιρικούς παράγοντες που ενδέχεται να επηρεάσουν την απόδοσή της κατά τη

διάρκεια του έτους. Σύμφωνα με αυτή τη ρύθμιση, οι πρώτες 10248 διαθέσιμες παρατηρή-
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Σχήμα 9.4: Κατανομή των εποχιακών δεικτών (υπολογίζεται με χρήση προσθετικής
αποσύνθεσης με κινητούς μέσους όρους; Spiliotis et al., 2020) για τη συνολική
κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας (αριστερά), τον συντελεστή ισχύος των Φ/Β (μέση)
και την κατανάλωση των αντλιοστασίων νερού (δεξιά). Η χαμηλή διακύμανση των δεικ-
τών γύρω από το εποχικό προφίλ (μπλε γραμμή) υποδηλώνει χρονοσειρές με έντονη
ημερήσια εποχικότητα (οι παρατηρήσεις επικαλύπτονται κάθε 24 ώρες).
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Σχήμα 9.5: Κατανομές (ιστογράμματα) των μεταβλητών που εξετάζονται από την προ-
τεινόμενη μέθοδο βελτιστοποίησης στην εξεταζόμενη μελέτη περίπτωσης (κατανάλωση
ηλεκτρικής ενέργειας, συντελεστής ισχύος Φ/Β και προβλέψεις καιρού)
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σεις χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση των προτεινόμενων μοντέλων πρόβλεψης, όπως
περιγράφεται στην υποενότητα 9.3.1. Στη συνέχεια, προβλέπεται η συνολική κατανάλωση
ηλεκτρικής ενέργειας του νησιού και η ηλιακή ισχύς για τις επόμενες 168 ώρες (1 εβδομάδα).
Χρησιμοποιώντας αυτές τις προβλέψεις ως είσοδο, εφαρμόζεται ο αλγόριθμος που περιγράφε-
ται στην υποενότητα 9.3.2 προκειμένου να καθοριστεί ένα “βέλτιστο“ πρόγραμμα λειτουργίας
για τα αντλιοστάσια άντλησης νερού του νησιού. Στη συνέχεια, με βάση την πραγματοποι-
ηθείσα κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας και τη Φ/Β παραγωγή που αναφέρθηκε για την
εβδομάδα που είχε προβλεφθεί προηγουμένως, μετράται ο αντίκτυπος των προτεινόμενων
σχεδίων χρησιμοποιώντας τους ακόλουθους βασικούς δείκτες απόδοσης (KPIs):
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1. SDday: Μέση τυπική απόκλιση της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας, μετρούμενη σε
ημερήσια βάση.

2. SDweek: Μέση τυπική απόκλιση της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας, μετρούμενη
σε εβδομαδιαία βάση.

3. Max−Minday: Μέση διαφορά μεταξύ μέγιστης και ελάχιστης κατανάλωσης ηλεκτρικής
ενέργειας, μετρούμενη σε ημερήσια βάση.

4. Max −Minweek: Μέση διαφορά μεταξύ μέγιστης και ελάχιστης κατανάλωσης ηλεκ-
τρικής ενέργειας, μετρούμενη σε εβδομαδιαία βάση.

5. Max−Meanday: Μέση διαφορά μεταξύ μέγιστης και μέσης κατανάλωσης ηλεκτρικής
ενέργειας, μετρούμενη σε ημερήσια βάση.

6. Max−Meanweek: Μέση διαφορά μεταξύ μέγιστης και μέσης κατανάλωσης ηλεκτρικής
ενέργειας, μετρούμενη σε εβδομαδιαία βάση.

Οι προαναφερθέντες KPIs είναι εμπνευσμένοι από τη μελέτη του Feng et al. (2019), ο
οποίος πρότεινε την τυπική απόκλιση και τη διαφορά μεταξύ μέγιστης και ελάχιστης τιμής

(peak-valley difference) για την αξιολόγηση ενός μοντέλου μεικτού ακέραιου γραμμικού προ-
γραμματισμού για ένα πρόβλημα εξοικονόμησης αιχμής που αφορά θερμοηλεκτρικούς στα-

θμούς. Επιπλέον, αυτές οι μετρικές έχουν αξιοποιηθεί είτε ως KPIs είτε ως αντικειμενική
συνάρτηση σε μια ποικιλία παρόμοιων προβλημάτων εξοικονόμησης αιχμής, όπως η λειτουργία
εξοικονόμησης αιχμής των υδροηλεκτρικών σταθμών καταιονισμού (Liao et al., 2021) και των
υδροθερμικών-πυρηνικών σταθμών σε περιβάλλον πολλαπλών δικτύων ηλεκτρικής ενέργειας
(Feng et al., 2017), αναδεικνύοντας τους καταλληλότερους δείκτες για την αξιολόγηση της
απόδοσης εξοικονόμησης αιχμής του προτεινόμενου αλγορίθμου βελτιστοποίησης. Για να είναι
δυνατές οι άμεσες συγκρίσεις, οι δείκτες KPI υπολογίζονται επίσης για την πραγματοποιη-
θείσα κατανάλωση ενέργειας, δηλαδή για τον τρόπο λειτουργίας “business as usuall” (BaU),
όπου δεν πραγματοποιείται καμία βελτιστοποίηση και οι αντλίες νερού λειτουργούν σύμφωνα

με το συνηθισμένο πρόγραμμα.
Μετά την ολοκλήρωση του πρώτου γύρου αξιολόγησης, η προέλευση της πρόβλεψης

μεταφέρεται προς τα εμπρός κατά 168 ώρες, χρησιμοποιώντας τις πρώτες 10416 διαθέσιμες
παρατηρήσεις για την επανεκπαίδευση των προτεινόμενων μοντέλων πρόβλεψης και εφαρμό-

ζοντας εκ νέου τον αλγόριθμο βελτιστοποίησης για τη μέτρηση της απόδοσής του για τη

δεύτερη εβδομάδα του συνόλου δοκιμών. Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται έως ότου δεν
απομείνουν παρατηρήσεις. Ως αποτέλεσμα, είναι διαθέσιμες συνολικά 52 περίοδοι αξιολόγησης,
οι οποίες αντιπροσωπεύουν επαρκώς τις επιδόσεις της μεθόδου βελτιστοποίησης.
Σημειώνεται ότι η συχνότητα ενημέρωσης του προτεινόμενου προγράμματος λει-

τουργίας επιλέχθηκε προσεκτικά αφού λήφθηκαν υπόψη ορισμένοι πρακτικοί περιορισμοί. Για
παράδειγμα, οι προγνώσεις καιρού παρέχονται επί του παρόντος στο σύστημα διαχείρισης
ενέργειας μέσω μιας διαδικτυακής υπηρεσίας σε εβδομαδιαία βάση. ΄Ετσι, ο επανυπολογισμός
των προβλέψεων ηλιακής ισχύος σε καθημερινή βάση καθίσταται αδύνατος. Επιπλέον, παρόλο
που τα περισσότερα συστήματα διαχείρισης ενέργειας μπορούν να προσαρμόσουν αυτόματα

τις ώρες λειτουργίας των αντλιοστασίων, οι διαχειριστές ενέργειας ενδέχεται να πρέπει να
εγκρίνουν τις όποιες αλλαγές γίνονται, ενέργεια που δεν είναι πάντα εφικτό να εκτελείται σε
τακτική βάση. Παρ’ όλα αυτά, η προτεινόμενη μέθοδος μπορεί εύκολα να προσαρμοστεί ώστε
να επιτρέπει συχνότερες ενημερώσεις σε σύγκριση με αυτές που εξετάστηκαν στην παρούσα

μελέτη, μια πρακτική που θα μπορούσε να επιτρέψει ακριβέστερες ενεργειακές προβλέψεις και,
ως εκ τούτου, καλύτερη βελτιστοποίηση.
Στα πειράματα που διεξήχθησαν εξετάζονται δύο τρόποι εφαρμογής της προτεινόμενης

μεθόδου βελτιστοποίησης. Στον πρώτο τρόπο λειτουργίας, ο οποίος θα ονομαστεί “ευέ-
λικτος”, η λειτουργία των αντλιών είναι απολύτως ευέλικτη και τα αντλιοστάσια μπορούν
να εκκινήσουν και να σταματήσουν οποιαδήποτε ώρα της ημέρας. Στο δεύτερο τρόπο λει-
τουργίας, που θα ονομαστεί “constrained”, η λειτουργία των αντλιών είναι περιορισμένη και,
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μετά την έναρξη λειτουργίας ενός σταθμού, δεν μπορεί να σταματήσει μέχρι να παρέλθουν
οι απαιτούμενες ώρες λειτουργίας του. Εν προκειμένω, η πρώτη λειτουργία προσομοιώνει
πλήρως αυτοματοποιημένα συστήματα που ελέγχουν τις αντλίες νερού από απόσταση, ενώ η
δεύτερη λειτουργία προσομοιώνει συστήματα όπου οι αντλίες νερού ελέγχονται χειροκίνητα

από τους διαχειριστές ενέργειας. Ως αποτέλεσμα, οι διαφορές που αναφέρθηκαν μεταξύ αυτών
των δύο τρόπων λειτουργίας μπορούν να καταδείξουν αποτελεσματικά τα δυνητικά οφέλη των

αυτοματοποιημένων συστημάτων έναντι των μη αυτοματοποιημένων.

9.4.3 Ακρίβεια Μοντέλων Πρόβλεψης

΄Οπως εξηγείται στην ενότητα 9.3, ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης βασίζεται σε προβ-
λέψεις που αντιπροσωπεύουν τη μελλοντική κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας και τη Φ/Β
παραγωγή. Σε γενικές γραμμές, η μεγαλύτερη ακρίβεια πρόβλεψης αναμένεται να οδηγήσει σε
αποτελεσματικότερη διαχείριση της ενέργειας. Στην προκειμένη περίπτωση, οι προβλέψεις που
απαιτούνται από τον αλγόριθμο αφορούν τη συνολική κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας του

νησιού και την ηλιακή ενέργεια. Και στις δύο περιπτώσεις, οι προβλέψεις παράγονται χρησι-
μοποιώντας ένα σύνολο μοντέλων ΜΜ, όπως περιγράφεται στην υποενότητα 9.3.1. Παρόλα
αυτά, δεδομένων των ιδιαιτεροτήτων και της φύσης κάθε σειράς, χρησιμοποιούνται διαφορε-
τικά χαρακτηριστικά ως είσοδος ανά περίπτωση για τη διευκόλυνση της εκπαίδευσης και την

ενίσχυση της ακρίβειας πρόβλεψης.
Η κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας χαρακτηρίζεται από έντονα εποχικά πρότυπα, τα

οποία παρατηρούνται τόσο σε ημερήσιο όσο και σε ετήσιο επίπεδο. Αυτό γίνεται εμφανές
παρατηρώντας τα Σχήματα 9.2 και 9.4, καθώς και το Σχήμα 9.6 που παρουσιάζει τη συνάρτηση
αυτοσυσχέτισης των αντίστοιχων σειρών κατά τη διάρκεια της εβδομάδας (168 ώρες) και
του έτους (8760 ώρες). Η αυτοπαλινδρόμηση, δηλαδή η χρήση παρελθουσών παρατηρήσεων
κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας ως χαρακτηριστικών για την πρόβλεψη μελλοντικών, είναι
μια πολλά υποσχόμενη προσέγγιση πρόβλεψης, ιδίως εάν μεταξύ των χαρακτηριστικών περιλ-
αμβάνονται κατηγορικές μεταβλητές όπως ο μήνας, η εβδομάδα, η καθημερινή ημέρα και η ώρα
της ημέρας για να διευκολυνθεί η αναγνώριση προτύπων. Ως εκ τούτου, τα προαναφερθέντα
χαρακτηριστικά (υστέρηση 168 και ημερολογιακές μεταβλητές) είναι οι μόνοι παλινδρομείς
που λαμβάνονται υπόψη από τα βασικά μοντέλα ΜΜ για την πρόβλεψη της κατανάλωσης

ηλεκτρικής ενέργειας.

Σχήμα 9.6: Συνάρτηση αυτοσυσχέτισης της συνολικής κατανάλωσης ηλεκτρικής
ενέργειας που υπολογίζεται κατά τη διάρκεια της εβδομάδας (168 ώρες) και του έτους
(8760 ώρες)
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Η ηλιακή ενέργεια είναι από τη φύση της στοχαστική και εξαρτάται κυρίως από τις καιρικές

συνθήκες. Ως εκ τούτου, σε αντίθεση με τα προηγούμενα μοντέλα, οι παρατηρήσεις του
παρελθόντος δεν λαμβάνονται υπόψη ως χαρακτηριστικά και οι προβλέψεις βασίζονται στις
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μετεωρολογικές προβλέψεις που είναι διαθέσιμες στο EMS. Το Σχήμα 9.7 παρέχει συγκρίσεις
μεταξύ της ηλιακής ισχύος και των μετεωρολογικών προβλέψεων που χρησιμοποιούνται για

την πρόβλεψή της. ΄Οπως αναμενόταν, η ηλιακή ακτινοβολία σχετίζεται στενά με τη Φ/Β
παραγωγή, αποτελώντας κρίσιμο παράγοντα πρόβλεψης. Η θερμοκρασία και η ταχύτητα του
ανέμου σχετίζονται επίσης θετικά με την ηλιακή ισχύ, αλλά σε πολύ ασθενέστερο βαθμό.
Τέλος, αν και η υψηλότερη νεφοκάλυψη οδηγεί συνήθως σε μικρότερη παραγωγή ενέργειας,
η επεξηγηματική της δύναμη είναι περιορισμένη, πιθανώς λόγω της αβεβαιότητας που ενέχουν
οι προβλέψεις της συγκεκριμένης μεταβλητής. Παρ’ όλα αυτά, προκειμένου να βοηθήσουμε τα
βασικά μοντέλα πρόβλεψης να συλλάβουν τις ημερολογιακές επιδράσεις και την ημερήσια επο-

χικότητα, συμπεριλαμβάνουμε τον μήνα, την εβδομάδα και την ώρα της ημέρας (κατηγορικές
μεταβλητές) μεταξύ των χαρακτηριστικών τους.

Σχήμα 9.7: Συντελεστής ισχύος Φ/Β (%) σε σύγκριση με την ηλιακή ακτινοβολία
(W/m2), τη θερμοκρασία (◦C), τη νεφοκάλυψη και την ταχύτητα του ανέμου (m/s).
Οι συντελεστές συσχέτισης Pearson είναι 0,82, 0,30, -0,11 και 0,22 αντίστοιχα.
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Η ακρίβεια των προτεινόμενων συνόλων αξιολογείται με τον υπολογισμό της ρίζας του

μέσου τετραγωνικού σφάλματος (RMSE) και του μέσου απόλυτου σφάλματος (MAE) των
αντίστοιχων προβλέψεων κατά την εξεταζόμενη περίοδο αξιολόγησης, καθώς και του συντε-
λεστή συσχέτισης Pearson μεταξύ των προβλέψεων και των πραγματοποιημένων τιμών, ως
εξής:
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RMSE =

√√√√ 1

8760

8760∑
t=1

(yt − ft)
2,

MAE =
1

8760

8760∑
t=1

|yt − ft|,

ry,f =

8760∑
t=1

(yt − ȳ)(ft − f̄)√√√√8760∑
t=1

(yt − ȳ)2

√√√√8760∑
t=1

(ft − f̄)2

,

όπου yt είναι η πραγματική μελλοντική τιμή της εξεταζόμενης χρονοσειράς την ώρα t της
περιόδου αξιολόγησης, ft η πρόβλεψη του μοντέλου που χρησιμοποιήθηκε για την παραγωγή
των προβλέψεων, ενώ ȳ και f̄ ο μέσος όρος των πραγματικών και των προβλεπόμενων τιμών,
αντίστοιχα. Η επιλογή των επιλεγμένων μέτρων απόδοσης μπορεί να αιτιολογηθεί ως εξής:
Τα τετραγωνικά σφάλματα, όπως και το RMSE, βελτιστοποιούνται για τη μέση τιμή (Kolassa,
2016), αξιολογώντας τα μοντέλα πρόβλεψης με βάση το πόσο επιδέξια είναι στην εκτίμηση
της μέσης παραγόμενης/καταναλισκόμενης ηλεκτρικής ενέργειας, ενώ παράλληλα τιμωρούνται
και τα πιο μεγάλα σφάλματα που συνήθως εμφανίζονται κατά τις ώρες αιχμής. Από την άλλη
πλευρά, τα απόλυτα σφάλματα, όπως τοMAE, βελτιστοποιούνται για τη διάμεσο (Schwertman
et al., 1990), παρέχοντας στοιχεία για το πόσο ακριβή είναι τα μοντέλα που αναπτύχθηκαν
στην πρόβλεψη των τιμών παραγωγής/κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας που εμφανίζονται
πιο συχνά, ενώ παράλληλα είναι πιο ανθεκτικά σε εξαιρετικά μεγάλα σφάλματα και εστιάζουν
σε ώρες μη αιχμής. Τέλος, ο συντελεστής συσχέτισης υποδεικνύει κατά πόσον οι προβ-
λέψεις συσχετίζονται επαρκώς γραμμικά με τις πραγματικές μελλοντικές τιμές ή όχι, δηλαδή
κατά πόσον τα μοντέλα που αναπτύχθηκαν είναι ικανά να προβλέψουν τη διακύμανση της

σειράς-στόχου. Αν και κανένα μέτρο ακρίβειας δεν είναι τέλειο, έχοντας πλεονεκτήματα και
μειονεκτήματα (Koutsandreas et al., 2021), πιστεύουμε ότι αυτό το σύνολο μέτρων μπορεί
να συνοψίσει αποτελεσματικά τη συνολική απόδοση των προτεινόμενων μοντέλων στις πιο

κρίσιμες διαστάσεις του εξεταζόμενου έργου πρόβλεψης.
Τα αποτελέσματα συνοψίζονται στον Πίνακα 9.2. ΄Οπως φαίνεται, και τα δύο σύνολα

είναι επαρκώς ακριβή δεδομένου του ορίζοντα πρόβλεψης μιας εβδομάδας, αποτυπώνον-
τας τα ημερήσια πρότυπα των βασικών μεταβλητών που εξετάζει η προτεινόμενη μέθοδος

βελτιστοποίησης. Επιπλέον, όπως φαίνεται στο Σχήμα 9.8, τα σύνολα καταφέρνουν να συλ-
λάβουν αποτελεσματικά την εποχικότητα, τις τάσεις και τις μεταβολές που σχετίζονται με
τις καιρικές συνθήκες των υπό πρόβλεψη σειρών, τόσο σε θερινές όσο και σε χειμερινές
περιόδους.

Πίνακας 9.2: Απόδοση πρόβλεψης (ακρίβεια) του συνόλου των μοντέλων ΜΜ που
χρησιμοποιήθηκαν στη μελέτη περίπτωσης.

Μέτρηση κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας ηλιακή ενέργεια

RMSE 32.58 0.34
MAE 22.54 0.14
ry,f 0.97 0.96

9.4.4 Αποτελέσματα Βελτιστοποίησης

΄Εχοντας λάβει τις προβλέψεις για κάθε εβδομάδα που λαμβάνει χώρα η προσομοίωση,
εφαρμόζεται ο προτεινόμενος αλγόριθμος βελτιστοποίησης για την κατάλληλη προσαρμογή
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Σχήμα 9.8: Παραδείγματα που απεικονίζουν τις επιδόσεις των μοντέλων πρόβλεψης
της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας (επάνω) και της ηλιακής ενέργειας (κάτω).
Τα παραδείγματα αναφέρονται σε δύο τυχαία επιλεγμένες καλοκαιρινές (2020-07-31
έως 2020-08-06) και χειμερινές (2020-12-04 έως 2020-12-10) εβδομάδες της περιόδου
αξιολόγησης.

0 50 100 150

4
0

0
5

0
0

6
0

0
7

0
0

8
0

0
9

0
0

Summer

Hour

E
le

c
tr

ic
it
y
 C

o
n

s
u

m
p

ti
o

n
 (

k
W

)

Actual

Forecast

0 50 100 150
2

0
0

2
5

0
3

0
0

3
5

0
4

0
0

4
5

0

Winter

Hour

E
le

c
tr

ic
it
y
 C

o
n

s
u

m
p

ti
o

n
 (

k
W

)

Actual

Forecast

0 50 100 150

0
2

0
4

0
6

0
8

0

Summer

Hour

C
a

p
a

c
it
y
 F

a
c
to

r 
(%

)

Actual

Forecast

0 50 100 150

0
1

0
2

0
3

0
4

0
5

0
6

0

Winter

Hour

C
a

p
a

c
it
y
 F

a
c
to

r 
(%

)

Actual

Forecast

του προγράμματος λειτουργίας των αντλιών και την εξοικονόμηση αιχμών. Στο Σχήμα 9.9
παρατίθενται δύο ενδεικτικά παραδείγματα της διαδικασίας βελτιστοποίησης, παρουσιάζοντας
την κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας σε μια θερινή και μια χειμερινή εβδομάδα της προσο-

μοίωσης υπό τον τρόπο λειτουργίας BaU, καθώς και τον ευέλικτο και τον περιορισμένο τρόπο
λειτουργίας. Παρατηρούμε ότι και οι δύο τρόποι βελτιστοποίησης οδηγούν σε παρόμοια κέρδη
όσον αφορά τη διακύμανση, εξοικονομώντας αποτελεσματικά τις αιχμές και αυξάνοντας την
κατανάλωση σε ώρες χαμηλότερης έντασης. Επιπλέον, όπως αναμενόταν, ο αντίκτυπος της
εξοικονόμησης αιχμών είναι πιο εμφανής τη θερινή εβδομάδα, καθώς τόσο η παραγωγή ηλεκ-
τρικής ενέργειας με βάση τα Φ/Β όσο και η ποσότητα του φορτίου που μπορεί να μετατοπιστεί
είναι μεγαλύτερες σε σύγκριση με τη χειμερινή εβδομάδα.
Οι ημερήσιες αλλαγές που εφαρμόζονται στις αρχικές ώρες λειτουργίας των αντλιών

συνοψίζονται στο Σχήμα 9.10 για κάθε τρόπο λειτουργίας βελτιστοποίησης ξεχωριστά. ΄Οπως
φαίνεται, και στις δύο περιπτώσεις ο αλγόριθμος προτείνει τη διακοπή της λειτουργίας των
αντλιών από τις 08:00 έως τις 14:00 και από τις 18:00 έως τις 23:00. Αυτό οφείλεται στο
γεγονός ότι σε αυτά τα χρονικά διαστήματα η αναμενόμενη κατανάλωση είναι σημαντική,
ενώ ταυτόχρονα η ηλεκτρική ενέργεια που παράγεται από τα Φ/Β πλαίσια δεν επαρκεί για
να καλύψει επαρκώς τη ζήτηση. Κατά συνέπεια, ο αλγόριθμος προτείνει τη λειτουργία των
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Σχήμα 9.9: Παραδείγματα που απεικονίζουν τον τρόπο με τον οποίο προσαρμόζεται η
συνολική κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας του νησιού όταν λαμβάνονται υπόψη οι ευ-

έλικτοι και οι περιορισμένοι τρόποι βελτιστοποίησης λειτουργίας για την εξοικονόμηση

αιχμών. Τα παραδείγματα αναφέρονται σε δύο τυχαία επιλεγμένες καλοκαιρινές (2020-
07-31 έως 2020-08-06) και χειμερινές (2020-12-04 έως 2020-12-10) εβδομάδες της περ-
ιόδου αξιολόγησης. Παρουσιάζεται επίσης η ηλιακή ενέργεια για να διευκολυνθούν οι
συγκρίσεις.
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αντλιών είτε τις πρώτες πρωινές ώρες (01:00 έως 07:00), όπου η κατανάλωση ηλεκτρικής
ενέργειας είναι στο ελάχιστο επίπεδο, είτε το απόγευμα (15:00 έως 17:00), όπου η ηλιακή
ενέργεια είναι ακόμη αξιοσημείωτη.
Η απόδοση της προτεινόμενης μεθόδου βελτιστοποίησης σε όλη την περίοδο προσομοίω-

σης συνοψίζεται στον Πίνακα 9.3 όπου για την αξιολόγησή της χρησιμοποιούνται οι KPIs
που παρουσιάστηκαν στην υποενότητα 9.4.2. Παρατηρούμε ότι, στο πλαίσιο του ευέλικτου
τρόπου λειτουργίας, η ημερήσια και εβδομαδιαία απόκλιση της κατανάλωσης μειώνεται κατά
περίπου 20% και 17%, αντίστοιχα. Τα αποτελέσματα είναι ελαφρώς χειρότερα υπό τον περι-
ορισμένο τρόπο λειτουργίας, μειούμενα σε περίπου 19% και 16%, αντίστοιχα. Ομοίως, λόγω
των ενεργειών μετατόπισης φορτίου, η μέση διαφορά μεταξύ της μέγιστης και της ελάχιστης
κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας που αναφέρεται για την ευέλικτη λειτουργία σε ημερήσια

και εβδομαδιαία βάση μειώνεται κατά περισσότερο από 17% και 12%, αντίστοιχα. Δεδομέ-
νου ότι η εγκατεστημένη ισχύς των αντλιοστασίων νερού (45 kW) αντιπροσωπεύει μόλις
το 13% και το 5% της μέσης και μέγιστης κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας που αναφέρ-
θηκε για την περίοδο προσομοίωσης, συμπεραίνουμε ότι η προτεινόμενη μέθοδος παρουσιάζει
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Σχήμα 9.10: Μετατόπιση φορτίου που πραγματοποιείται στο πλαίσιο του ευέλικ-
του και του περιορισμένου τρόπου βελτιστοποίησης λειτουργίας. Κάθε γραμμή αν-
τιπροσωπεύει τις ημερήσιες διαφορές που αναφέρθηκαν μεταξύ της λειτουργίας BaU
και των βελτιστοποιημένων λειτουργιών (ευέλικτη ή περιορισμένη). Οι θετικές

τιμές υποδεικνύουν ώρες κατά τις οποίες ο αλγόριθμος πρότεινε τη λειτουργία των

αντλιοστασίων νερού, ενώ οι αρνητικές τιμές υποδεικνύουν ώρες κατά τις οποίες ο
αλγόριθμος πρότεινε τη λειτουργία των αντλιοστασίων νερού.
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πολλές δυνατότητες και ότι η αξιοποίησή της μπορεί να οδηγήσει σε σημαντικές βελτιώσεις

όσον αφορά τη σταθερότητα, ιδίως όταν τα φορτία των ενεργοβόρων συστημάτων μπορούν
να μετατοπιστούν ευέλικτα.

Πίνακας 9.3: Απόδοση της προτεινόμενης μεθόδου όσον αφορά την εξοικονόμηση
αιχμής. Χρησιμοποιούνται διάφοροι δείκτες KPI για την αξιολόγηση της ημερήσιας και
εβδομαδιαίας απόκλισης της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας της Τήλου όταν δεν

μετατοπίζονται φορτία (BaU), επιτρέπεται η ευέλικτη μετατόπιση φορτίου και πραγ-
ματοποιείται περιορισμένη μετατόπιση φορτίου. Παρέχονται επίσης οι ποσοστιαίες
βελτιώσεις των δύο τρόπων βελτιστοποίησης της μετατόπισης φορτίου σε σχέση με

τον τρόπο λειτουργίας BaU.

KPI
BaU Flexible Constrained Flexible Constrained

Absolute Values Percentage Improvements (%)
SDday 51.58 41.23 41.81 20.07 18.94
SDweek 54.93 45.73 46.19 16.75 15.91

Max−Minday 175.01 143.79 147.74 17.84 15.58
Max−Minweek 242.12 212.90 216.66 12.07 10.52
Max−Meanday 98.99 87.23 87.27 11.88 11.84
Max−Meanweek 142.02 130.40 130.01 8.18 8.46

Δεδομένου ότι η προτεινόμενη μέθοδος εξοικονόμησης αιχμής επηρεάζεται εν μέρει από

την ποσότητα της ηλεκτρικής ενέργειας που παράγεται από τις ΑΠΕ, η οποία στην προκειμένη
περίπτωση είναι σχετικά μικρή σε σύγκριση με την ηλεκτρική ενέργεια που καταναλώνεται,
τόσο από το πλήρες σύστημα όσο και από τα αντλιοστάσια νερού, επεκτείνουμε την ανάλυση
με τεχνητή κλιμάκωση της εγκατεστημένης ισχύος του υφιστάμενου Φ/Β συστήματος κατά
έναν παράγοντα

2
των 10 και 40. Μετά την κλιμάκωση των ιστορικών δεδομένων παραγωγής

2
Ο παράγοντας 10 επιλέχθηκε έτσι ώστε η παραγόμενη ηλεκτρική ενέργεια να έχει την ίδια κλίμακα
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Φ/Β, επαναλαμβάνουμε το πλήρες πείραμα και υπολογίζουμε εκ νέου τους δείκτες KPI που
παρουσιάστηκαν παραπάνω για να εκτιμήσουμε την επίδραση της ποσότητας της παραγόμενης

ηλεκτρικής ενέργειας στην πραγματοποιημένη μέγιστη ροπή. Τα αποτελέσματα παρουσιάζον-
ται στον Πίνακα 9.4.

Πίνακας 9.4: Απόδοση της προτεινόμενης μεθόδου όσον αφορά την εξοικονόμηση
αιχμής (SDday) όταν η παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας από Φ/Β αυξάνεται κατά 10
και 40 φορές. Για τη διευκόλυνση των συγκρίσεων, οι βελτιώσεις των δύο τρόπων
λειτουργίας μετατόπισης φορτίου σε σχέση με τον τρόπο λειτουργίας BaU παρέχονται
ως ποσοστά.

KPI
Flexible Constrained
Ποσοστιαίες βελτιώσεις (%)

Αρχική κλίμακα 20.07 18.94
Αναβάθμιση κλίμακας (×10) 16.68 15.87

Κλιμάκωση (×40) 11.96 11.34

Μπορεί να φανεί ότι η προτεινόμενη μέθοδος έχει πάντα θετική επίδραση στην ημερήσια

απόκλιση της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας, με τις βελτιώσεις να κυμαίνονται από
περίπου 12% (συντελεστής κλιμάκωσης 40) έως 20% (συντελεστής κλιμάκωσης 1, δηλαδή
αρχική κλίμακα). Επιπλέον, όπως αναμενόταν, ο περιορισμένος τρόπος λειτουργίας είναι
ελαφρώς λιγότερο αποτελεσματικός σε σύγκριση με τον ευέλικτο, με αποτέλεσμα περίπου
1-2% λιγότερη βελτίωση. Είναι ενδιαφέρον ότι, όταν λαμβάνει χώρα κλιμάκωση, οι βελτιώ-
σεις μειώνονται με έναν αποσβεσμένο, μη γραμμικό τρόπο. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι,
όπως παρουσιάστηκε νωρίτερα σε αυτή την ενότητα και φαίνεται στο Σχήμα 9.9, υπάρχει μια
αξιοσημείωτη αναντιστοιχία μεταξύ των ωρών αιχμής της κατανάλωσης και της παραγωγής

Φ/Β. Ως αποτέλεσμα, όταν αυξάνεται η Φ/Β παραγωγή, η κατανάλωση μειώνεται κυρίως σε
ώρες όπου η ζήτηση είναι ήδη σχετικά χαμηλή και οι οποίες θα ήταν επιλέξιμες για μετατόπιση

φορτίου. Επομένως, είναι προφανές ότι η ποσότητα της παραγόμενης ηλεκτρικής ενέργειας και
η κατανομή της κατά τη διάρκεια της ημέρας επηρεάζει σε κάποιο βαθμό την απόδοση της προ-

τεινόμενης μεθόδου και ότι η μεγαλύτερη παραγωγή ΑΠΕ δεν εγγυάται απαραίτητα καλύτερη

απόδοση όσον αφορά την εξοικονόμηση αιχμής. Η επίδραση αυτή απεικονίζεται καλύτερα στο
Σχήμα 9.11 όπου η εγκατεστημένη ισχύς του υφιστάμενου Φ/Β συστήματος κλιμακώνεται
τεχνητά κατά ένα συντελεστή από 1 έως 40 με βήμα 5 και αναφέρονται οι διαφορές που υπ-
ολογίζονται σε όρους SDday μεταξύ του BAU και του ευέλικτου τρόπου λειτουργίας, τόσο
σε απόλυτες τιμές όσο και ως ποσοστά. ΄Οπως φαίνεται, παρόλο που η προτεινόμενη μέθοδος
βελτιώνει τον επιλεγμένο δείκτη KPI κατά περισσότερο από 8 kWh (ελαφρώς μεγαλύτερη από
τη μέση ετήσια κατανάλωση των αντλιών νερού), οι ποσοστιαίες βελτιώσεις συρρικνώνονται
καθώς αυξάνεται η εγκατεστημένη ισχύς. Επιπλέον, αφού ο συντελεστής κλιμάκωσης φτάσει
σε μια τιμή 20 (περίπου 25% της μέσης ετήσιας κατανάλωσης), οι απόλυτες βελτιώσεις στα-
θεροποιούνται γύρω στο 13%. Με βάση τα παραπάνω, απομακρυσμένα νησιά όπως η Τήλος
θα πρέπει να καθορίσουν προσεκτικά την κλίμακα της παραγωγής τους από ΑΠΕ με βάση

το προφίλ της ενεργειακής ζήτησης και το ποσό του φορτίου που μπορεί να μετατοπιστεί.
Παρόλο που ο καθορισμός της αύξησης των ΑΠΕ που θα ήταν κερδοφόρα σε τέτοιες συν-

θήκες είναι ένα δύσκολο έργο, καθώς υπόκειται στην αναμενόμενη απόδοση της επένδυσης
μεταξύ άλλων παραγόντων, για την περίπτωση της Τήλου διαπιστώνουμε ότι ο βέλτιστος συν-
τελεστής κλιμάκωσης των Φ/Β λόγω της εξοικονόμησης αιχμής συνδέεται με τη μέση ετήσια
κατανάλωση των αντλιών νερού και ότι η υπάρχουσα εγκατεστημένη ισχύς είναι επαρκής για

τη βέλτιστη κατανομή του φορτίου των αντλιών νερού.
Για να αξιολογηθεί ρητά η επίδραση της ακρίβειας των προβλέψεων στην απόδοση της

προτεινόμενης μεθόδου βελτιστοποίησης, διερευνάται η σχέση μεταξύ των ημερήσιων κερδών

με το φορτίο που μετατοπίζεται. Ο συντελεστής 40 παρέχει ένα σενάριο όπου η παραγόμενη ηλεκτρική
ενέργεια είναι μεγαλύτερη από το φορτίο που μετατοπίζεται.
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Σχήμα 9.11: Απόδοση της προτεινόμενης μεθόδου (ευέλικτος τρόπος λειτουργίας)
όσον αφορά την εξοικονόμηση αιχμής (SDday) όταν η παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας
από Φ/Β αυξάνεται κατά έναν παράγοντα από 1 έως 40. Οι βελτιώσεις σε σχέση με
τη λειτουργία BaU παρέχονται τόσο σε απόλυτες τιμές όσο και σε ποσοστά.
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της προτεινόμενης προσέγγισης όσον αφορά τη σταθερότητα της κατανάλωσης ηλεκτρικής

ενέργειας (SDgainsday) και των αντίστοιχων ημερήσιων MAE που αναφέρονται για τις
παραγόμενες προβλέψεις κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας (ec) και παραγωγής Φ/Β (ep).
Επιπλέον, δεδομένου ότι η ποσότητα των μετατοπίσιμων φορτίων (SL) αναμένεται να επηρεά-
σει αυτά τα κέρδη, το αιτιώδες μοντέλο διαρθρώνεται ως εξής:

ˆSDgainsday,i = a0 + a1 × ec,i + a2 × ep,i + a3 × SLi,

όπου ˆSDgainsday,i είναι τα αναμενόμενα κέρδη σε όρους σταθερότητας την ημέρα i και
a0 . . . a3 οι συντελεστές του εκτιμώμενου μοντέλου γραμμικής παλινδρόμησης. Οι τιμές
αυτών των συντελεστών και η σημαντικότητά τους συνοψίζονται στον Πίνακα 9.5 για την
περίπτωση του ευέλικτου τρόπου λειτουργίας, λαμβάνοντας επίσης υπόψη έναν συντελεστή
κλιμάκωσης 1 (αρχικά δεδομένα), 10 και 40 για την παραγόμενη ηλεκτρική ενέργεια, ομοίως με
την ανάλυση που διεξήχθη προηγουμένως. ΄Οπως φαίνεται, με εξαίρεση την περίπτωση όπου
δεν πραγματοποιείται κλιμάκωση, όλες οι επεξηγηματικές μεταβλητές που χρησιμοποιήθηκαν
είναι στατιστικά σημαντικές για την εκτίμηση των κερδών σταθερότητας. Επιπλέον, τα
αποτελέσματα της προσομοίωσης δείχνουν ότι υψηλότερα κέρδη είναι δυνατά όταν μπορούν να

μετατοπιστούν μεγαλύτερες ποσότητες φορτίων και να πραγματοποιηθούν χαμηλότερα σφάλ-

ματα πρόβλεψης. Είναι ενδιαφέρον ότι, όταν η Φ/Β παραγωγή είναι σημαντική, η παραγωγή
ακριβών προβλέψεων για την ηλιακή ενέργεια είναι πιο σημαντική για τη μεγιστοποίηση των

κερδών από την ακριβή πρόβλεψη της κατανάλωσης, αποτέλεσμα που μπορεί να αποδοθεί στον
σημαντικό ρόλο που διαδραματίζουν οι προβλέψεις για την παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας

από Φ/Β στη διαδικασία βελτιστοποίησης.

9.5 Συμπεράσματα

Στην παρούσα μελέτη, παρουσιάστηκε μια ολοκληρωμένη μέθοδος για την έξυπνη διαχείρ-
ιση της ενέργειας με στόχο την εξομάλυνση της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας σε απο-

μακρυσμένα νησιωτικά συστήματα ηλεκτρικής ενέργειας. Η καινοτόμος μέθοδος βασίστηκε
σε δύο πυλώνες: την ανάπτυξη ενός συνόλου μοντέλων ΜΜ, που χρησιμοποιούνται για την
ακριβή πρόβλεψη της παραγωγής ΑΠΕ και της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας, και τον
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Πίνακας 9.5: Συνοπτική παρουσίαση του μοντέλου αιτιώδους γραμμικής παλινδρόμησης
που χρησιμοποιήθηκε για τη συσχέτιση των κερδών που επιτυγχάνονται από την προ-

τεινόμενη μέθοδο όσον αφορά τη σταθερότητα της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας

(KPI SDday) με το σφάλμα πρόβλεψης της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας (ec),
το σφάλμα πρόβλεψης της παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας από Φ/Β (ep) και το ποσό
του φορτίου που μπορεί να μετατοπιστεί (SL). Οι συντελεστές με σημαντικότητα
μεγαλύτερη από 95% σημειώνονται με (*).

Coefficient Value Standard Error t value Significance
Scale up (×1) - Original data

Intercept 3.071 0.581 5.285 *
ep -2.41 1.842 -1.310
ec -0.073 0.012 -5.862 *
SL 0.036 0.001 25.532 *

Scale up (×10)
Intercept 2.054 0.612 3.356 *

ep -0.345 0.194 -1.779 *
ec -0.055 0.013 -4.164 *
SL 0.033 0.001 22.200 *

Scale up (×40)
Intercept 3.756 0.445 8.438 *

ep -0.231 0.035 -6.536 *
ec -0.045 0.010 -4.651 *
SL 0.027 0.001 25.270 *

σχεδιασμό ενός αλγορίθμου χρονοπρογραμματισμού που μετατοπίζει με βέλτιστο τρόπο τις

ώρες λειτουργίας των αντλιοστασίων νερού προς διαστήματα χαμηλού αναμενόμενου φορτίου.
Τα αποτελέσματά μας υποδεικνύουν ότι είναι δυνατή η σημαντική μείωση των αιχμών, ενώ
παράλληλα διασφαλίζεται η διαθεσιμότητα του νερού και η εκπλήρωση των περιορισμών που

σχετίζονται με τη λειτουργία του συστήματος ύδρευσης.
Τα μοντέλα πρόβλεψης που αναπτύχθηκαν ήταν γρήγορα στον υπολογισμό, εύκολα στην

εφαρμογή και αξιοποιούσαν μικρό αριθμό μεταβλητών εισόδου, συμπεριλαμβανομένων ορισ-
μένων χαρακτηριστικών αυτόματης παλινδρόμησης για την πρόβλεψη φορτίου και προβλέψεων

καιρού για την πρόβλεψη παραγωγής ΑΠΕ. Τα μοντέλα κατάφεραν να αποτυπώσουν αποτελεσ-
ματικά τα ημερήσια και μηνιαία πρότυπα των μεταβλητών πρόβλεψης και παρείχαν ικανοποι-

ητικά αποτελέσματα από άποψη ακρίβειας. Ο προτεινόμενος αλγόριθμος βελτιστοποίησης
εφαρμόστηκε στη συνέχεια για τον κατάλληλο προγραμματισμό του προγράμματος λειτουργίας

των αντλιοστασίων, χρησιμοποιώντας ως δεδομένα εισόδου τις προβλέψεις που παρήγαγαν τα
μοντέλα για κάθε εβδομάδα, καθώς και τα προφίλ λειτουργίας των αντλιοστασίων. Ο αλ-
γόριθμος σχεδιάστηκε για να υποστηρίζει τόσο ευέλικτους όσο και περιορισμένους τρόπους

λειτουργίας.
Η προτεινόμενη μέθοδος αξιολογήθηκε μέσω μιας προσομοίωσης που κάλυψε ένα πλήρες

έτος λειτουργίας, με αποτέλεσμα τη μείωση της ημερήσιας και εβδομαδιαίας απόκλισης της
κατανάλωσης του νησιού σε ποσοστό μεγαλύτερο από 15% και στους δύο τρόπους λει-

τουργίας. Το προτεινόμενο ημερήσιο σχέδιο λειτουργίας των αντλιοστασίων περιελάμβανε
τις πρωινές ώρες, όπου η κατανάλωση είναι συνήθως σχετικά χαμηλή, και τις απογευματινές
ώρες, λόγω της παραγωγής ενέργειας που προέρχεται από τα Φ/Β. Επιπλέον, τα δυνητικά
κέρδη της προτεινόμενης προσέγγισης συνδέονται στενά με την ποσότητα του φορτίου που

μπορεί να μετατοπιστεί κάθε μέρα και την ακρίβεια των χρησιμοποιούμενων προβλέψεων, ιδίως
αυτών της παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας από Φ/Β. Επιπλέον, τα αποτελέσματα δείχνουν
ότι η ποσότητα της παραγόμενης ηλεκτρικής ενέργειας, καθώς και η αντιστοίχισή της με την
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καταναλισκόμενη ηλεκτρική ενέργεια, μπορεί να επηρεάσει τις δυνατότητες της προτεινόμενης
μεθόδου και ότι η υψηλότερη παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας δεν εγγυάται πάντα καλύτερες

επιδόσεις όσον αφορά την εξοικονόμηση αιχμής.
΄Ενα μελλοντικό βήμα για τη βελτίωση της προτεινόμενης μεθόδου είναι η ανάπτυξη

μιας φιλικής προς το χρήστη διεπαφής, όπου οι διαχειριστές ενέργειας θα μπορούν να αξ-
ιοποιούν τα οφέλη των αλγορίθμων που αναπτύχθηκαν, προσομοιώνοντας διαφορετικούς
τρόπους λειτουργίας. ΄Ενας άλλος δρόμος για μελλοντική έρευνα είναι η επέκταση του αλ-
γορίθμου βελτιστοποίησης για την υποστήριξη συστημάτων που περιλαμβάνουν αποθήκευση

ενέργειας ή άλλους τύπους ΑΠΕ, όπως αιολικές, βιομάζας και γεωθερμικές μονάδες. Τέλος,
θα μπορούσαν να διερευνηθούν διαφορετικές στρατηγικές ομαδοποίησης για την περαιτέρω

βελτίωση της ακρίβειας πρόβλεψης, λαμβάνοντας υπόψη και άλλες παραλλαγές των βασικών
μοντέλων ΜΜ.
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Ferbar Tratar, L. and Strmčnik, E. (2016). The comparison of holt–winters method and
multiple regression method: A case study. Energy, 109:266–276.

Ghadami, N., Gheibi, M., Kian, Z., Faramarz, M. G., Naghedi, R., Eftekhari, M.,
Fathollahi-Fard, A. M., Dulebenets, M. A., and Tian, G. (2021). Implementation of
solar energy in smart cities using an integration of artificial neural network, photo-
voltaic system and classical delphi methods. Sustainable Cities and Society, 74:103149.

Ghoneim, A. (2006). Design optimization of photovoltaic powered water pumping systems.
Energy conversion and management, 47(11-12):1449–1463.

Gikas, P. and Angelakis, A. N. (2009). Water resources management in Crete and in the
Aegean Islands, with emphasis on the utilization of non-conventional water sources.
Desalination, 248(1-3):1049–1064.

Hassan, M. A., Khalil, A., Kaseb, S., and Kassem, M. (2017). Exploring the potential of
tree-based ensemble methods in solar radiation modeling. Applied Energy, 203:897–916.

Haykin, S. (1994). Neural networks: a comprehensive foundation. Prentice Hall PTR.

Hewamalage, H., Bergmeir, C., and Bandara, K. (2021). Recurrent Neural Networks for
Time Series Forecasting: Current status and future directions. International Journal of
Forecasting, 37(1):388–427.

IEA (2016). Energy and air pollution: World energy outlook special report 2016. https:
//www.iea.org/reports/energy-and-air-pollution.

In, Y. and Jung, J.-Y. (2021). Simple averaging of direct and recursive forecasts via partial
pooling using machine learning. International Journal of Forecasting.

Ju, Y., Sun, G., Chen, Q., Zhang, M., Zhu, H., and Rehman, M. U. (2019). A model
combining convolutional neural network and LightGBM algorithm for ultra-short-term
wind power forecasting. Ieee Access, 7:28309–28318.

Kazantzis, M., Simpson, A., Kwong, D., and Tan, S. (2002). A new methodology for
optimizing the daily operations of a pumping plant. In Proceedings of 2002 Conference
on Water Resources Planning. Roanoke, USA: ASCE.

Ke, G., Meng, Q., Finley, T., Wang, T., Chen, W., Ma, W., Ye, Q., and Liu, T.-Y.
(2017). Lightgbm: A highly efficient gradient boosting decision tree. Advances in
neural information processing systems, 30:3146–3154.

Kernan, R., Liu, X., McLoone, S., and Fox, B. (2017). Demand side management of an
urban water supply using wholesale electricity price. Applied Energy, 189:395–402.

Kolassa, S. (2016). Evaluating predictive count data distributions in retail sales forecast-
ing. International Journal of Forecasting, 32(3):788–803.

Kong, X., Liu, C., Shen, Y., Hu, W., and Ma, T. (2020). Power supply reliability evalua-
tion based on big data analysis for distribution networks considering uncertain factors.
Sustainable Cities and Society, 63:102483.

Korkmaz, D. (2021). SolarNet: A hybrid reliable model based on convolutional neural
network and variational mode decomposition for hourly photovoltaic power forecasting.
Applied Energy, 300:117410.

Kourentzes, N., Barrow, D. K., and Crone, S. F. (2014). Neural network ensemble opera-
tors for time series forecasting. Expert Systems with Applications, 41(9):4235–4244.

Σελίδα 272

https://www.iea.org/reports/energy-and-air-pollution
https://www.iea.org/reports/energy-and-air-pollution


Διδακτορική Διατριβή Κεφάλαιο 9

Koutsandreas, D., Spiliotis, E., Petropoulos, F., and Assimakopoulos, V. (2021). On the
selection of forecasting accuracy measures. Journal of the Operational Research Society.

Kumar, A., Kumar, K., Bharanidharan, B., Matial, N., Dey, E., Singh, M., Thakur,
V., Sharma, S., and Malhotra, N. (2015). Design of water distribution system using
EPANET. International Journal of Advanced Research, 3(9):789–812.

Kuster, C., Rezgui, Y., and Mourshed, M. (2017). Electrical load forecasting models: A
critical systematic review. Sustainable cities and society, 35:257–270.
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Μοντέλο Βελτιστοποίησης

Λειτουργίας Ηλεκτρικών

Οχημάτων και Συστήματος

Αποθήκευσης Ενέργειας για την

Ενεργειακή Αυτονομία

Μικροδικτύου

10.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό προτείνουμε ένα μεθοδολογικό πλαίσιο με στόχο την ελαχιστοποίηση

της Αντίστροφης Ροής Ισχύος (Reverse Power Flow - RPF) σε επίπεδο μικροδικτύου. Το
προτείνομενο πλαίσιο μπορεί ωστόσο να έχει επίσης θετικό αντίκτυπο σε διάφορες άλλες δι-

αστάσεις, όπως η ενέργεια που καταναλώνεται από το κύριο δίκτυο, η έκταση των αιχμών
ζήτησης και η ενεργειακή αυτονομία. Η μεθοδολογία αποτελείται από μια μόνάδα μοντέλων
πρόβλεψης, η οποία χρησιμοποιείται για την πρόβλεψη της παραγωγής και της κατανάλω-
σης ηλεκτρικής ενέργειας για την επόμενη ημέρα, και μια μονάδα αλγορίθμων διαχείρισης
ενέργειας, η οποία αποτελείται από δύο ευρετικούς αλγορίθμους βελτιστοποίησης. Ο πρώτος
αλγόριθμος έχει ως αποστολή να μετατοπίζει τα ευέλικτα φορτία δεδομένου ενός συνόλου

προβλέψεων, ενώ ο δεύτερος να ελέγχει τη διαδικασία φόρτισης/εκφόρτισης των Συστημάτων
Αποθήκευσης Ενέργειας (Energy Storage Systems - ESS).
Μια από τις σημαντικότερες προκλήσεις στον τομέα της ενέργειας σήμερα είναι η αύξηση

της ενεργειακής απόδοσης και της αυτονομίας σε παγκόσμιο επίπεδο μέσω της ευρείας χρήσης

ΑΠΕ, ώστε να εξασφαλιστεί η πρόσβαση σε οικονομικά προσιτή, αξιόπιστη και βιώσιμη
ενέργεια (Wang et al., 2020a). ΄Ενας βασικός παράγοντας για την αντιμετώπιση αυτής της
πρόκλησης, η οποία έχει αντιμετωπιστεί από τον Στόχο 7 των Στόχων Βιώσιμης Ανάπ-
τυξης των Ηνωμένων Εθνών, ”Προσιτή και καθαρή ενέργεια” (United Nations, 2022), είναι
η αποτελεσματική και επεκτάσιμη λειτουργία των μικροδικτύων ηλεκτρικής ενέργειας. ΄Ενα
μικροδίκτυο θα μπορούσε να γίνει αντιληπτό ως ένα μικρής κλίμακας, τοπικό δίκτυο ηλεκτρικής
ενέργειας που είναι ικανό να λειτουργεί είτε ανεξάρτητα είτε σε σύνδεση με το κύριο δίκτυο

(Mahmoud et al., 2022). ΄Ενα βασικό χαρακτηριστικό των μικροδικτύων είναι ότι ενσωματώ-
νουν πολλαπλές ΑΠΕ για την παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας, όπως ηλιακούς συλλέκτες
και ανεμογεννήτριες, ενώ συχνά περιλαμβάνουν συστήματα αποθήκευσης ενέργειας, όπως
μπαταρίες, για την αποθήκευση της πλεονάζουσας ενέργειας για χρήση σε μεταγενέστερες
περιόδους, όταν η παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας δεν μπορεί να ανταποκριθεί στις ανάγκες
του μικροδικτύου (Tooryan et al., 2020).
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Ο στόχος του σχεδιασμού και της λειτουργίας μικρής κλίμακας, ανεξάρτητων 1
είναι να

παρέχει μια αξιόπιστη και ανθεκτική πηγή ηλεκτρικής ενέργειας σε περιοχές όπου υπάρχει

χαμηλή, ή και καθόλου, διαθεσιμότητα του κύριου δικτύου (Kiptoo et al., 2020). Ωστόσο,
μια άλλη πολύ διαδεδομένη εφαρμογή είναι η ανάπτυξη μικροδικτύων συνδεδεμένων με το δίκ-

τυο, τα οποία μπορούν να τροφοδοτούν επαρκώς μεμονωμένα κτίρια, ομάδες κτιρίων ή ακόμη
και ενεργειακές κοινότητες, έχοντας επίσης τη δυνατότητα να τροφοδοτούνται από το κύριο
δίκτυο όταν δεν μπορούν να αυτοεκπληρώσουν τις ενεργειακές τους ανάγκες (Arwa and Folly,
2020). Η ενεργειακή αυτονομία, που αναφέρεται στην ικανότητα μιας ενεργειακής κοινότητας
να παράγει και να χρησιμοποιεί τη δική της ενέργεια, αντί να βασίζεται στο κύριο δίκτυο, είναι
ένα από τα πιο πολύτιμα οφέλη που παρέχουν τα μικροδίκτυα (Haidar et al., 2020). Προκειμέ-
νου να επιτύχει ενεργειακή αυτονομία, ένα μικροδίκτυο πρέπει να είναι σε θέση να παράγει
και να αποθηκεύει αρκετή ηλεκτρική ενέργεια για την κάλυψη της τοπικής ζήτησης, ακόμη
και όταν είναι αποσυνδεδεμένο από το κύριο δίκτυο (Mohammed et al., 2017). Η υιοθέτηση
των ΑΠΕ παρέχει μια αξιόπιστη και βιώσιμη μορφή ενέργειας, βελτιώνοντας περαιτέρω τα
επίπεδα ενεργειακής αυτονομίας, ενώ η αξιοποίηση των ESS, όπως οι μπαταρίες και η θερμική
αποθήκευση, συμβάλλει επίσης στην αύξηση της ευελιξίας εντός του μικροδικτύου.
Ωστόσο, η ευρεία υιοθέτηση, ο σχεδιασμός και η λειτουργία των μικροδικτύων επιφέρει

ορισμένα αξιοσημείωτα ζητήματα που θα μπορούσαν να επηρεάσουν την ομαλή λειτουργία

τους, εάν δεν αντιμετωπιστούν αποφασιστικά (Ullah et al., 2020). Το κύριο ζήτημα που
συνήθως παρατηρείται κατά τη λειτουργία ενός μικροδικτύου σχετίζεται με το πρόβλημα της

αντίστροφης ροής ισχύος (RPF). Ως RPF ορίζεται η συνεχής ροή ηλεκτρικής ενέργειας
προς μια κατεύθυνση αντίθετη από την κανονική κατεύθυνση της ροής ισχύος σε ένα δίκ-

τυο (Guerrero et al., 2020). Η ροή αυτή μπορεί να βλάψει το δίκτυο με διάφορους τρόπους,
δημιουργώντας σοβαρούς κινδύνους. Σύμφωνα με τοMajeed and Nwulu (2022), όταν η ηλεκ-
τρική ενέργεια ρέει προς την αντίθετη κατεύθυνση από την κανονική της, μπορεί να προκαλέσει
βλάβη στον ηλεκτρικό εξοπλισμό, όπως μετασχηματιστές και διακόπτες, και να οδηγήσει σε
προβλήματα ποιότητας ισχύος, όπως διακυμάνσεις τάσης ή αρμονικές, που επηρεάζουν αρν-
ητικά τη λειτουργία των ηλεκτρικών συσκευών που είναι συνδεδεμένες στο μικροδίκτυο. ΄Οσον
αφορά τη σταθερότητα του δικτύου, η RPF μπορεί επίσης να οδηγήσει σε διακοπές ρεύματος
ή καταρρεύσεις τάσης (Patil et al., 2014). Επιπλέον, η RPF μπορεί να είναι υπεύθυνη για
μεγάλες απώλειες ενέργειας, μειώνοντας τη συνολική απόδοση του δικτύου (Unahalekhaka
and Sripakarach, 2020). Συνολικά, η RPF μπορεί να επιδεινώσει την ενεργειακή αυτονομία
ενός μικροδικτύου και να το κάνει να εξαρτάται σημαντικά από το κύριο δίκτυο.
Το φαινόμενο του RPF παρατηρείται κυρίως όταν παράγεται περίσσεια ηλεκτρικής

ενέργειας από το μικροδίκτυο, δηλαδή όταν η παραγωγή ΑΠΕ είναι μεγαλύτερη από την
ηλεκτρική ενέργεια που χρησιμοποιεί η τοπική ενεργειακή κοινότητα σε δεδομένη χρονική

στιγμή (Widén et al., 2010), αναγκάζοντας το πλεόνασμα της ηλεκτρικής ενέργειας να εξ-
αχθεί στο κύριο δίκτυο. ΄Ετσι, η κατάλληλη εξισορρόπηση της παραγωγής και της ζήτησης
παίζει σημαντικό ρόλο στην επίλυση του ζητήματος αυτού. Η εξισορρόπηση μπορεί να επι-
τευχθεί είτε μέσω ευέλικτων πηγών παραγωγής, όπως το φυσικό αέριο και οι πηγές παροχής
βιοενέργειας (Thrän et al., 2015) είτε με τον βέλτιστο προγραμματισμό των μετατοπίσιμων
2
φορτίων του μικροδικτύου, όπως τα συστήματα κλιματισμού και τα ηλεκτρικά οχήματα

(Electric Vehicles - EVs) (Huo et al., 2021). Επιπλέον, η εξισορρόπηση συχνά υποστηρίζε-
ται από ESS που αποθηκεύουν την περίσσεια ενέργειας και την απελευθερώνουν πίσω στο
μικροδίκτυο όταν χρειάζεται (Lawder et al., 2015). Γίνεται φανερό ότι, στο πλαίσιο αυτό,
τα μοντέλα που προβλέπουν με ακρίβεια το φορτίο και την παραγωγή ΑΠΕ και οι αλγόριθ-

μοι που βελτιστοποιούν την αποθήκευση ηλεκτρικής ενέργειας ή προγραμματίζουν σωστά τα

μετατοπίσιμα φορτία μπορούν να είναι ιδιαίτερα χρήσιμα για τη μείωση του ΕΠΦ και, κατά
συνέπεια, την προώθηση της ενεργειακής αυτονομίας στα μικροδίκτυα.
Η παρούσα εργασία αποσκοπεί στη διερεύνηση της επίδρασης που μπορούν να έχουν

τα μοντέλα πρόβλεψης και οι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης στην αποδοτική λειτουργία των

1
Χρησιμοποιούνται επίσης οι όροι απομονωμένο, νησιωτικό και αυτόνομο μικροδίκτυο

2
Χρησιμοποιούνται επίσης οι όροι flexible και manageable.
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μικροδικτύων που περιλαμβάνουν μετατοπίσιμα φορτία και ESS. Για τον σκοπό αυτό, εξ-
ετάζουμε ένα ενδεικτικό μικροδίκτυο που αποτελείται από ένα κτίριο γραφείων, έναν Φ/Β
σύστημα, ένα ESS και έναν αριθμό EVs που ουσιαστικά χρησιμεύουν ως μετατοπίσιμα φορτία.
Πραγματοποιούμε λεπτομερείς προσομοιώσεις για τη μέτρηση του RPF και της ζήτησης από
το δίκτυο (Demand from Grid - DfG) υπό διάφορα σενάρια που βελτιστοποιούν τον προγραμ-
ματισμό των περιόδων φόρτισης των EVs, με ή χωρίς να λαμβάνεται υπόψη η υποστήριξη της
αποθήκευσης ηλεκτρικής ενέργειας, ενώ εξετάζουμε την επίδραση μεγαλύτερων μπαταριών και
στόλων EV στην αυτονομία του μικροδικτύου. Η μελέτη μας για την απόσβεση ολοκληρώνε-
ται με τη μέτρηση της επίδρασης που έχει το σφάλμα πρόβλεψης στη συνολική διαδικασία

βελτιστοποίησης.
Το προτεινόμενο πλαίσιο παρέχει μια λύση με βάση τις προβλέψεις για το πρόβλημα χρονο-

προγραμματισμού των μετατοπίσιμων φορτίων του μικροδικτύου, η οποία είναι ευέλικτη όσον
αφορά τις εξεταζόμενες ΑΠΕ και τα μετατοπίσιμα φορτία, βασιζόμενη στα ακόλουθα βασικά
στοιχεία:

� Δύο μοντέλα πρόβλεψης ΒΜ, με αποστολή να προβλέπουν σε ωριαίο επίπεδο την ηλεκ-
τρική ενέργεια που παράγεται από τον Φ/Β σύστημα και την ηλεκτρική ενέργεια που
καταναλώνεται από το μικροδίκτυο την επόμενη ημέρα.

� ΄Ενας ευρετικός αλγόριθμος ο οποίος, δεδομένων των προβλέψεων για τη Φ/Β παραγ-
ωγή και την κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας, προγραμματίζει τις συνεδρίες φόρτισης
των EV έτσι ώστε να ελαχιστοποιείται η RPF.

� Μια μέθοδος βασισμένη σε κανόνες που αυτοματοποιεί τη φόρτιση και την εκφόρτιση

των μπαταριών όταν χρειάζεται.

Η υπόλοιπη εργασία οργανώνεται ως εξής. Στην ενότητα 10.2 γίνεται ανασκόπηση της
σχετικής εργασίας που έχει γίνει στον τομέα και προσδιορίζονται τα κενά. Στην ενότητα
10.3 παρουσιάζεται το προτεινόμενο πλαίσιο, συμπεριλαμβανομένων των δύο μοντέλων πρόβ-
λεψης, του αλγορίθμου βελτιστοποίησης και της μεθόδου που βασίζεται σε κανόνες και χρησι-
μοποιείται για τον έλεγχο του ESS. Στην ενότητα 10.4 παρουσιάζεται μια πραγματική μελέτη
περίπτωσης του προτεινόμενου πλαισίου, εξετάζοντας ένα μικροδίκτυο στην Ιταλία. Τέλος, η
ενότητα 10.5 ολοκληρώνει την εργασία, συνοψίζει τα συμπεράσματά μας και προτείνει ορισμένα
θέματα για μελλοντική έρευνα.

10.2 Αναλυτική Διατύπωση Προβλήματος

Το προτεινόμενο πλαίσιο βασίζεται σε μεθόδους διαχείρισης ESS και τεχνικές μετατόπισης
φορτίου, οι οποίες υπόκεινται σε προβλέψεις κατανάλωσης ενέργειας και παραγωγής ΑΠΕ. Ως
εκ τούτου, η ανασκόπηση που ακολουθεί επικεντρώνεται στους προαναφερθέντες ερευνητικούς
τομείς.

10.2.1 Πρόβλεψη Παραγωγής ΑΠΕ

Οι ΑΠΕ αποκτούν ολοένα και μεγαλύτερη σημασία στο παγκόσμιο ενεργειακό μείγμα

(Kraan et al., 2019). ΄Ετσι, η ακριβής πρόβλεψη της παραγωγής από ΑΠΕ, όπως η παραγωγή
Φ/Β, είναι ζωτικής σημασίας για τη λειτουργία και τη διαχείριση των μικροδικτύων (Dutta
et al., 2017). Η Φ/Β παραγωγή είναι από τη φύση της στοχαστική και επηρεάζεται από
διάφορους παράγοντες, συμπεριλαμβανομένων των καιρικών συνθηκών, όπως η ηλιακή ακτι-
νοβολία, η θερμοκρασία και τα σύννεφα, καθώς και των φυσικών ιδιοτήτων του Φ/Β συστήμα-
τος, όπως το μέγεθος και ο προσανατολισμός του (Ahmed et al., 2020). Ως αποτέλεσμα, το
έργο της ακριβούς πρόβλεψης της ηλεκτρικής ενέργειας που παράγεται από Φ/Β συστήματα
για μια συγκεκριμένη χρονική περίοδο καθίσταται στην πράξη δύσκολο.
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Αρκετές επιστημονικές μελέτες έχουν προσπαθήσει να παρέχουν ακριβείς προβλέψεις

παραγωγής Φ/Β συστημάτων (Das et al., 2018; Li et al., 2020; Ramsami and Oree, 2015).
Παρόλο που έχουν προταθεί διάφορες κατηγοριοποιήσεις για τις χρησιμοποιούμενες μεθόδους,
η πιο ευρέως αποδεκτή κατηγοριοποιεί τις μεθόδους πρόβλεψης Φ/Β σε φυσικά μοντέλα,
στατιστικά μοντέλα και υβριδικά μοντέλα. Τα φυσικά μοντέλα, όπως το μοντέλο καθαρού
ουρανού, βασίζονται στις φυσικές ιδιότητες του Φ/Β συστήματος και στις καιρικές συνθήκες
(Gairaa et al., 2019). Αντίθετα, τα μοντέλα που βασίζονται σε δεδομένα βασίζονται σε ισ-
τορικά δεδομένα παραγωγής Φ/Β συστημάτων και καιρικών συνθηκών για την πρόβλεψη της
μελλοντικής παραγωγής Φ/Β συστημάτων (Gupta and Singh, 2021). Τέλος, τα υβριδικά
μοντέλα συνδυάζουν φυσικά μοντέλα και μοντέλα που βασίζονται σε δεδομένα για να βελτιώ-

σουν την ακρίβεια των επιμέρους προσεγγίσεων και να μετριάσουν την αβεβαιότητα (Raza
et al., 2016).
Οι πρόσφατες εξελίξεις στην πρόβλεψη της Φ/Β παραγωγής δείχνουν ότι η ανάπτυξη μον-

τέλων ΒΜ μπορεί να βελτιώσει περαιτέρω την ακρίβεια της πρόβλεψης (Wang et al., 2019a).
Αυτό μπορεί να αποδοθεί στην αυξημένη διαθεσιμότητα δεδομένων, συμπεριλαμβανομένων
τόσο των δεδομένων παραγωγής από ΑΠΕ όσο και των δεδομένων από δορυφορικές εικόνες,
καθώς και στις βελτιωμένες μεθόδους πρόβλεψης καιρού και στις στρατηγικές εκπαίδευσης

νευρωνικών δικτύων (ΝΝ) (Qin et al., 2022). Ενδεικτικά, στην εργασία του Abdel-Basset
et al. (2021), εισήχθη μια νέα αρχιτεκτονική ΝΝ για την πρόβλεψη της ενέργειας των Φ/Β
την επόμενη ημέρα, η οποία βασίζεται σε μια παραλλαγή του παλινδρομικού μοντέλου μονάδων
με πύλες. Με παρόμοιο τρόπο, η Luo et al. (2021) προτείνει ένα πλαίσιο ΒΜ βασισμένο σε
φυσικούς περιορισμούς, το οποίο χρησιμοποιεί LSTMs και ενσωματώνει τη γνώση του τομέα
των Φ/Β για την πρόβλεψη της ωριαίας παραγωγής Φ/Β ενέργειας.

10.2.2 Πρόβλεψη Κατανάλωσης Κτιρίων

Τα κτίρια αποτελούν σημαντικό μέρος των μικροδικτύων, καθώς καταναλώνουν μεγάλο
μέρος της παραγόμενης ηλεκτρικής ενέργειας. Για την ακριβή πρόβλεψη της ηλεκτρικής
ενέργειας που καταναλώνεται στα κτίρια και τη βελτιστοποίηση της λειτουργίας τους, μπορούν
να αξιοποιηθούν μέθοδοι πρόβλεψης φορτίου (Yildiz et al., 2017). Αν και, τα μοντέλα που
βασίζονται σε δεδομένα και χρησιμοποιούνται συνήθως για την πρόβλεψη φορτίου κτιρίων και

την πρόβλεψη παραγωγής Φ/Β μοιράζονται κάποιες κοινές αρχές, εμφανίζουν επίσης σημαν-
τικές διαφορές όσον αφορά τα χαρακτηριστικά που λαμβάνονται υπόψη σε κάθε περίπτωση

ως δεδομένα εισόδου. Σε αντίθεση με τα μοντέλα πρόβλεψης της Φ/Β παραγωγής, τα οποία
εξαρτώνται σε μεγάλο βαθμό από τις προβλέψεις του καιρού, τα μοντέλα πρόβλεψης φορτίου
κτιρίων βασίζονται περισσότερο σε παρελθοντικά δεδομένα της κατανάλωσης ενέργειας του

κτιρίου, τα οποία αντιπροσωπεύουν αποτελεσματικά τα υποκείμενα πρότυπα χρήσης και
συμπεριφοράς του (Ma et al., 2017).
Συγκεκριμένα, υπάρχουν διάφοροι παράγοντες που επηρεάζουν τη ζήτηση ηλεκτρικής

ενέργειας σε ένα κτίριο. Πρώτον, ο τύπος του κτιρίου μπορεί να έχει σημαντικό αντίκτυπο,
καθώς είναι προφανές ότι, για παράδειγμα, ένα κτίριο γραφείων που δεν έχει κατοίκους τα Σαβ-
βατοκύριακα θα έχει διαφορετικό προφίλ κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας από ένα κτίριο

κατοικιών. Επιπλέον, το μέγεθος και τα επίπεδα πληρότητας του κτιρίου μπορεί να διαδρα-
ματίσουν σημαντικό ρόλο στην κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας. Για παράδειγμα, ένα κτίριο
με μεγάλο αριθμό ενοίκων ή αυξημένο ηλεκτρικό εξοπλισμό αναμένεται να έχει μεγαλύτερες

ενεργειακές ανάγκες. Οι προσπάθειες για την πρόβλεψη του φορτίου των κτιρίων είναι έντονες
και βασίζονται κυρίως σε στατιστικά μοντέλα και μοντέλα ΒΜ. Wang et al. (2020b) συνέκρινε
διάφορα μοντέλα βασισμένα σε δεδομένα, συμπεριλαμβανομένων των μεθόδων ΜΜ, ΒΜ και
ευρετικών μεθόδων, για την πρόβλεψη του θερμικού φορτίου, καταλήγοντας στο συμπέρασμα
ότι το μοντέλο LSTM αποδίδει καλύτερα όταν πρόκειται για βραχυπρόθεσμη, ωριαία πρόβ-
λεψη, ενώ τα μοντέλα που βασίζονται σε δέντρα, όπως το XGBoost, είναι πιο κατάλληλα για
προβλέψεις ημέρας. Ομοίως, Fan et al. (2017) διερεύνησε τις δυνατότητες του ΒΜ στην
πρόβλεψη των προφίλ του ψυκτικού φορτίου κτιρίων για την επόμενη ημέρα, με τα αποτελέσ-
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ματα να δείχνουν ότι τα μοντέλα ΒΜ επιτυγχάνουν καλύτερες προβλέψεις ψυκτικού φορτίου

σε σύγκριση με τα συμβατικά στατιστικά μοντέλα.

10.2.3 Διαχείριση Ευέλικτων Φορτίων

Σύμφωνα με το Graditi et al. (2014), τα μετατοπίσιμα φορτία μπορούν να οριστούν ως
ηλεκτρικά φορτία που μπορούν εύκολα να ρυθμιστούν ή να απενεργοποιηθούν σε απόκριση σε

αλλαγές στην προσφορά ή τη ζήτηση ηλεκτρικής ενέργειας χωρίς να καταστραφεί ο εξοπλισμός

ή να υποβαθμιστεί η ποιότητα λειτουργίας. Ορισμένα παραδείγματα μετατοπίσιμων φορτίων
περιλαμβάνουν αντλίες νερού, ηλεκτρικά ρεύματα, ηλεκτρικούς θερμοσίφωνες και συστήματα
κλιματισμού. ΄Οπως έχει ήδη αναφερθεί στην ενότητα 10.1, η διαχείριση των μετατοπίσιμων
φορτίων είναι πολύ σημαντική για τη λειτουργία ενός μικροδικτύου, καθώς μπορούν να συμ-
βάλουν στη βελτίωση της αξιοπιστίας και της αποδοτικότητας του συστήματος, επιτρέπον-
τας την προσαρμογή του φορτίου ανάλογα με τη διαθέσιμη παραγόμενη ηλεκτρική ενέργεια

(Golp̂ıra and Bahramara, 2020). Σε γενικές γραμμές, υπάρχουν τρεις διαφορετικοί τρόποι
διαχείρισης των μετατοπίσιμων φορτίων ενός μικροδικτύου προκειμένου να εξισορροπηθεί η

προσφορά και η ζήτηση ηλεκτρικής ενέργειας:

� Load shedding: Πρόκειται για τη διαδικασία σκόπιμης απενεργοποίησης ή μείω-
σης ορισμένων ηλεκτρικών φορτίων. Η απόρριψη φορτίου απαιτείται όταν η ζήτηση
ενέργειας πλησιάζει τη διαθέσιμη προσφορά, δημιουργώντας τον πιθανό κίνδυνο επικίν-
δυνης ανισορροπίας (Bakar et al., 2017). ΄Ετσι, ορισμένα ηλεκτρικά φορτία περιορί-
ζονται προκειμένου να σταθεροποιηθεί το δίκτυο και να αποφευχθούν μεγαλύτερες και

μεγαλύτερες σε διάρκεια διακοπές.

� Load Shifting: Η πρακτική αυτή αναφέρεται στη μετατόπιση της χρήσης ηλεκτρικών
φορτίων σε περιόδους όπου η παροχή ηλεκτρικής ενέργειας είναι πιο άφθονη (Mohandes
et al., 2020). Για παράδειγμα, ένα EV θα μπορούσε να φορτίζει κατά τις ώρες που
τα Φ/Β συστήματα παράγουν περίσσεια ηλεκτρικής ενέργειας, αντί για τις περιόδους
αιχμής της ζήτησης, ή τις νυχτερινές ώρες που δεν υπάρχει ηλεκτρική ενέργεια από
ΑΠΕ (Van Der Kam and van Sark, 2015).

� Demand Response Programs: Τα προγράμματα αυτά περιλαμβάνουν την προσ-
φορά κινήτρων ή οικονομικών ανταμοιβών στους πελάτες για τη μείωση της χρήσης

ηλεκτρικής ενέργειας σε περιόδους υψηλής ζήτησης ή έκτακτης ανάγκης (Pinson et al.,
2014). Αυτό μπορεί να συμβάλει στη μείωση της συνολικής ζήτησης στο μικροδίκτυο
και στην αποτροπή της RPF.

Τα ηλεκτρικά αυτοκίνητα αποτελούν μια από τις πιο δημοφιλείς κατηγορίες μετακινού-

μενων φορτίων σε ένα μικροδίκτυο, επειδή μπορούν εύκολα να φορτιστούν (ή να εκφορτισ-
τούν) ανάλογα με την παροχή ηλεκτρικής ενέργειας από ΑΠΕ. Υπάρχουν διάφορες πιθανές
επιλογές για την αξιοποίηση των EVs ως πλεονέκτημα ευελιξίας στο πλαίσιο ενός μικροδικ-
τύου. Η πιο προφανής είναι να προτείνονται συνεδρίες φόρτισης κατά τη διάρκεια διαστη-
μάτων εντός της ημέρας, όταν η παροχή ηλεκτρικής ενέργειας είναι πιο άφθονη, όπως όταν
οι ηλιακοί συλλέκτες παράγουν περίσσεια ηλεκτρικής ενέργειας, και όχι κατά τη διάρκεια των
περιόδων αιχμής της ζήτησης (Venegas et al., 2021). ΄Ενα ενδεικτικό παράδειγμα παρέχε-
ται στη μελέτη του Mohsenian-Rad et al. (2014), ο οποίος πρότεινε μια μεθοδολογία για
το πρόβλημα στοχαστικής βελτιστοποίησης του προγραμματισμού της φόρτισης των EVs με
αβέβαιους χρόνους αναχώρησης λαμβάνοντας υπόψη τα τιμολόγια ωριαίας τιμολόγησης. Στο
πλαίσιο των μικροδικτύων, ο Van Der Kam and van Sark (2015) πρότεινε τρεις αλγορίθμους
ελέγχου που διαχειρίζονται το προφίλ φόρτισης πολλαπλών EVs, είτε σε πραγματικό χρόνο
είτε χρησιμοποιώντας γραμμική βελτιστοποίηση. Το προσομοιωμένο μικροδίκτυο στη μελέτη
τους αποτελούνταν από μια Φ/Β εγκατάσταση, ένα γραφείο, διακομιστές διαδικτύου, τρία
νοικοκυριά και δύο EVs. Μια άλλη δυνατότητα είναι να επωφεληθούν από την τεχνολογία
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Vehicle-to-grid (V2G), η οποία επιτρέπει τη φόρτιση και την εκφόρτιση των EVs, λειτουργών-
τας ως ESS που επιστρέφει την πλεονάζουσα ηλεκτρική ενέργεια που είναι αποθηκευμένη στο
EV πίσω στο δίκτυο όταν χρειάζεται (Wei et al., 2022; Lund and Kempton, 2008). Τέλος,
λαμβάνοντας υπόψη συμπεριφορικές πτυχές, τα EVs είναι το τέλειο υποψήφιο περιουσιακό
στοιχείο για την επιβολή προγραμμάτων απόκρισης στη ζήτηση, ώστε να δοθούν κίνητρα
στους ιδιοκτήτες EVs να φορτίζουν τα οχήματά τους σε περιόδους χαμηλής ζήτησης ή να
εκφορτίζουν τα οχήματά τους πίσω στο δίκτυο σε περιόδους υψηλής ζήτησης ή έκτακτης

ανάγκης (Kumar and Tseng, 2016; Aliasghari et al., 2018).

10.2.4 Διαστασιολόγηση Μέσων Αποθήκευσης

Ενέργειας

Ο ρόλος των ESS στην επίτευξη υψηλών επιπέδων ενεργειακής αυτονομίας είναι ουσι-
αστικός, καθώς επιτρέπουν την αποθήκευση της πλεονάζουσας ενέργειας όταν παράγεται και
στη συνέχεια την επιστροφή της στο μικροδίκτυο όταν απαιτείται, βοηθώντας στη διατήρηση
της ενεργειακής αυτονομίας σε ώρες χαμηλής παραγωγής από ΑΠΕ. Τα ESS έχουν εισάγει
πολλαπλά πλεονεκτήματα για τα μικροδίκτυα, συμπεριλαμβανομένης της εξισορρόπησης της
παραγωγής και της ζήτησης, της βελτίωσης της ποιότητας ισχύος και της ενεργοποίησης επικ-
ουρικών υπηρεσιών όπως η ρύθμιση της συχνότητας και της τάσης, μεταξύ άλλων (Hajiaghasi
et al., 2019). ΄Ολα τα προαναφερθέντα οφέλη έχουν μια κοινή συνιστώσα- την αύξηση της εν-
εργειακής αυτονομίας. Πιο συγκεκριμένα, με τη χρήση συστημάτων αποθήκευσης ενισχύεται
η αξιοπιστία του μικροδικτύου (ακόμη και τη νύχτα ή τις συννεφιασμένες ημέρες), αυξάνε-
ται η ανθεκτικότητα σε διακοπές ρεύματος και μειώνεται το ενεργειακό κόστος, καθώς η
αποθηκευμένη ενέργεια μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε ώρες με υψηλές τιμές (Hassan et al.,
2017).
Οι μπαταρίες ESS (BESS) είναι ένα από τα πιο ευρέως χρησιμοποιούμενα ESS. Τα συστή-

ματα αυτά αποθηκεύουν την ηλεκτρική ενέργεια σε χημική μορφή αποτελώντας μια φορητή

αλλά αξιόπιστη πηγή ηλεκτρικής ενέργειας. Μια από τις πιο δημοφιλείς χρήσεις των BESS
μπορεί να βρεθεί στα μικροδίκτυα, όπου αποθηκεύουν την περίσσεια ενέργειας που βασίζε-
ται σε ΑΠΕ για να την αντλήσουν στο δίκτυο σε μεταγενέστερες χρονικές στιγμές (Yang
et al., 2018). Συνολικά, το μέγεθος ενός BESS καθορίζεται από τις ενεργειακές απαιτήσεις
του μικροδικτύου στο οποίο λειτουργεί, καθώς και από διάφορους πρόσθετους παράγοντες,
όπως τα προφίλ φορτίου σε ημερήσια ή ωριαία βάση και το περιβάλλον λειτουργίας (π.χ.
θερμοκρασία αέρα, υγρασία, υψόμετρο), τα οποία μπορούν να επηρεάσουν την απόδοση και
τη διάρκεια ζωής του (Hannan et al., 2021). Τις τελευταίες δεκαετίες έχουν προκύψει αρ-
κετές μελέτες, οι οποίες προσπαθούν να διαμορφώσουν το βέλτιστο μέγεθος ενός BESS
στο πλαίσιο ενός μικροδικτύου, λαμβάνοντας επίσης υπόψη τεχνικοοικονομικούς παράγοντες
(Kaldellis et al., 2009). Riffonneau et al. (2011) παρουσιάστηκε ένας μηχανισμός βέλτιστης
διαχείρισης ισχύος για συνδεδεμένα στο δίκτυο Φ/Β ο στόχος είναι η βελτίωση του ποσοσ-
τού διείσδυσης της Φ/Β παραγωγής στο δίκτυο με ταυτόχρονη εκμετάλλευση του BESS.
Ομοίως, Aghamohammadi and Abdolahinia (2014) χρησιμοποίησε ένα BESS για τον πρω-
τογενή έλεγχο συχνότητας ενός μικροδικτύου, καταλήγοντας στο συμπέρασμα ότι το βέλτιστο
μέγεθος εξαρτάται κυρίως από την επιτρεπόμενη διάρκεια υπερφόρτωσης.
Οι BESS έχουν επίσης χρησιμοποιηθεί εκτενώς για την αντιμετώπιση του προβλήματος

του RPF. Ενδεικτικά, η Unahalekhaka and Sripakarach (2020) έδειξε ότι οι BESS μπορούν
να μειώσουν την RPF και να αυξήσουν την εξομάλυνση της καμπύλης φορτίου διανομής.
Ωστόσο, μια άλλη μελέτη που αναπτύχθηκε από την Zhou et al. (2022) παρουσίασε πειρα-
ματικά στοιχεία, τονίζοντας ότι η πλειοψηφία των επιθεωρημένων BESS είχε φορτιστεί σε
πλήρη χωρητικότητα πολύ νωρίς για να μειώσει τις αιχμές του μικροδικτύου, επειδή σε ορισ-
μένες ημέρες (με υψηλή Φ/Β παραγωγή και χαμηλά ημερήσια φορτία) οι BESS δεν εκφορτί-
ζονταν πλήρως κατά τη διάρκεια της νύχτας. Συνεπώς, είναι πολύ σημαντικό να διερευνηθεί
διεξοδικά το πρόβλημα της βέλτιστης διαστασιολόγησης των BESS στα μικροδίκτυα, καθώς
μπορεί να προσφέρει πρακτικές λύσεις για πιο σταθερά, ευέλικτα, οικονομικά αποδοτικά και
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βιώσιμα μικροδίκτυα.

10.3 Προτεινόμενο Μοντέλο

Το προτεινόμενο μεθοδολογικό πλαίσιο αποτελείται από δύο μονάδες πρόβλεψης που είναι

υπεύθυνες για την παροχή προβλέψεων για την παραγωγή ενέργειας από Φ/Β και την κατανάλ-
ωση κτιρίων (παρουσιάζεται στην ενότητα 10.3.1), έναν ευρετικό αλγόριθμο χρονοπρογραμ-
ματισμού για τη βελτιστοποίηση των περιόδων φόρτισης ενός στόλου ηλεκτροκίνητων οχη-

μάτων (παρουσιάζεται στην υποενότητα 10.3.2) και μια μέθοδο βασισμένη σε κανόνες για τη
διαχείριση ενός συσσωρευτή ESS (συζητείται στην υποενότητα 13). Το πλαίσιο, στο σύνολό
του, φιλοδοξεί να αντιμετωπίσει το πρόβλημα της διαχείρισης των κατανεμημένων ενεργειακών
πόρων ενός μικροδικτύου με ιδιαίτερη έμφαση στον μετριασμό των ζητημάτων που σχετίζονται

με το RPF και, ταυτόχρονα, στην αύξηση της ενεργειακής αυτονομίας του μικροδικτύου. Στο
πλαίσιο αυτό, μια γενική επισκόπηση του προτεινόμενου πλαισίου παρουσιάζεται στο Σχήμα
10.1

Σχήμα 10.1: Επισκόπηση των δομικών στοιχείων του προτεινόμενου πλαισίου, που
απεικονίζει την απαιτούμενη είσοδο (πηγές δεδομένων και περιορισμοί χρήστη), κα-
θώς και τις μονάδες πρόβλεψης (μοντέλα πρόβλεψης Φ/Β και φορτίου) και δι-
αχείρισης ενέργειας (προγραμματισμός συνεδριών φόρτισης EV και έλεγχος φόρ-
τισης/εκφόρτισης ESS) που αναπτύχθηκαν στην παρούσα μελέτη.

10.3.1 Μοντέλα Πρόβλεψης

Το μοντέλο CNN-LSTM χρησιμοποιείται για την πρόβλεψη τόσο της παραγωγής Φ/Β όσο
και της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. Η επιλογή του μοντέλου βασίζεται σε πρόσφατες
σχετικές έρευνες που αναδεικνύουν την ανώτερη απόδοσή του έναντι άλλων μοντέλων ΜΜ

και ΒΜ σε παρόμοιες εργασίες πρόβλεψης (Wang et al., 2019b; Agga et al., 2022; Qu et al.,
2021; Shao et al., 2020). Στο Σχήμα 10.2 παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική του προτεινόμενου
μοντέλου CNN-LSTM. Η συνολική του λογική αποτελείται από δύο στάδια. Στο πρώτο στά-
διο, τα στρώματα CNN εξάγουν τα χωρικά χαρακτηριστικά των χαρακτηριστικών (μεταβλητές
εισόδου) χρησιμοποιώντας στρώματα συνέλιξης και συγκέντρωσης. Το αποτέλεσμα αυτής της
ρουτίνας επεξεργασίας περνάει στο στρώμα LSTM με την αφαίρεση μέρους του θορύβου. Στο
δεύτερο στάδιο, το στρώμα LSTM αναγνωρίζει τις ακανόνιστες χρονικές πληροφορίες χρησι-
μοποιώντας τα μεταδιδόμενα χωρικά χαρακτηριστικά. Κατά συνέπεια, το μοντέλο CNN-LSTM
μπορεί να προβλέψει με ακρίβεια τη μεταβλητή-στόχο (παραγωγή Φ/Β ή κατανάλωση ηλεκ-
τρικής ενέργειας) χρησιμοποιώντας μια πλήρως συνδεδεμένη αρχιτεκτονική. Οι προβλέψεις
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που παρήχθησαν από τα δύο μοντέλα πρόβλεψης αξιολογήθηκαν με τη χρήση τριών μετρικών

που χρησιμοποιούνται εκτενώς στην πρόβλεψη ενέργειας.

Σχήμα 10.2: Η συνολική αρχιτεκτονική του χρησιμοποιούμενου μοντέλου πρόβλεψης
CNN-LSTM.

΄Οσον αφορά τα χαρακτηριστικά που χρησιμοποιήθηκαν από τα μοντέλα CNN-LSTM, αυτά
επιλέχθηκαν με βάση τα πρόσφατα ευρήματα του Sarmas et al. (2022), ο οποίος αξιολόγησε
διάφορα μοντέλα ΜΜ και ΒΜ για την πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β και της κατανάλω-
σης ηλεκτρικής ενέργειας σε παρόμοιες συνθήκες, τις καλές πρακτικές που εντοπίστηκαν στη
βιβλιογραφία στις υποενότητες 10.2.1 και 10.2.2, καθώς και ορισμένες πρόσθετες δοκιμές
που διεξήχθησαν από τους συγγραφείς της παρούσας μελέτης. Ο Πίνακας 10.1 συνοψίζει
το σύνολο των μεταβλητών που χρησιμοποιήθηκαν ως δεδομένα εισόδου στα χρησιμοποιού-

μενα μοντέλα παραγωγής Φ/Β και κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. ΄Οπως φαίνεται, τα
χαρακτηριστικά περιλαμβάνουν παρελθοντικές παρατηρήσεις (υστερήσεις) που αποτυπώνουν
εποχιακά πρότυπα και τάσεις, NWPs και ημερολογιακές πληροφορίες (ώρα, ημέρα και μήνας
της περιόδου που προβλέπεται).

Πίνακας 10.1: Χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται ως μεταβλητές εισόδου στα μον-
τέλα παραγωγής Φ/Β και κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας.

Model # Feature Description
PV Production 1 Air temperature Float NWP value of air temperature

2 Relative humidity Float NWP value of relative humidity
3 Global radiation Float NWP value of global radiation
4 Hour of the day Integer value between 0 and 23
5 Month of the year Integer value between 0 and 11

Electricity Consumption 1 24-hour lag Consumption; same hour one days ago
2 48-hour lag Consumption; same hour two days ago
3 168-hour lag Consumption; same hour one week ago
4 Hour of the day Integer value between 0 and 23
5 Day of the week Integer value between 0 and 6
6 Month of the year Integer value between 0 and 11

Και τα δύο NN εκπαιδεύτηκαν χρησιμοποιώντας τη βιβλιοθήκη Keras (έκδοση 2.2.4),
το Tensorflow-GPU backend (έκδοση 1.15.0), το Cuda Toolkit (έκδοση 10.0.130) και το
CuDNN (έκδοση 7.6.5) σε ένα μηχάνημα DELL Latitude 3510, το οποίο διαθέτει επεξερ-
γαστή Intel Core i7-10510U και 16 GB RAM.
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10.3.2 Μοντέλα Βελτιστοποίησης

Προγραμματισμός Συνεδριών Φόρτισης EV

Σε αυτό το υποκεφάλαιο παρουσιάζεται ο ευρετικός αλγόριθμος που αναπτύχθηκε για τον

προγραμματισμό των περιόδων φόρτισης EV. Γενικά, οι ευρετικοί και οι μεταευρετικοί αλγόρι-
θμοι ανήκουν στην ευρύτερη κατηγορία αλγορίθμων βελτιστοποίησης που χρησιμοποιούνται

για την εύρεση προσεγγιστικών λύσεων σε σύνθετα προβλήματα βελτιστοποίησης (Beheshti
and Shamsuddin, 2013). Και οι δύο τύποι αλγορίθμων χρησιμοποιούνται για τον υπολογισμό
της βέλτιστης λύσης ή ακόμη και λύσεων που βρίσκονται κοντά στη βέλτιστη λύση, αλλά
διαφέρουν ως προς τον τρόπο με τον οποίο προσεγγίζουν το πρόβλημα. Οι ευρετικοί αλ-
γόριθμοι είναι αλγόριθμοι βασισμένοι σε κανόνες που αντιμετωπίζουν σχετικά απλά και καλά

καθορισμένα προβλήματα, βασιζόμενοι σε ένα σύνολο προκαθορισμένων κανόνων για να κα-
θοδηγήσουν την αναζήτηση μιας λύσης, η οποία όμως δεν είναι πάντα εγγυημένα η βέλτιστη
(Kokash, 2005).
Ο προτεινόμενος αλγόριθμος προγραμματίζει τις συνεδρίες φόρτισης EV σε καθημερ-

ινή βάση με τρόπο που βελτιστοποιεί τη λειτουργία του μικροδικτύου όσον αφορά την εκ-

μετάλλευση της παραγωγής με βάση τις ΑΠΕ. Συγκεκριμένα, κάθε μέρα, ο αλγόριθμος ανα-
θέτει τις συνεδρίες φόρτισης EV σε ωριαία διαστήματα με χαμηλό καθαρό φορτίο, που αν-
τιστοιχούν σε ώρες εντός της ημέρας όπου η ζήτηση ενέργειας λαμβάνει τις χαμηλότερες

τιμές της. ΄Ετσι, ο αλγόριθμος μειώνει το καθαρό φορτίο κατά τις ώρες αιχμής, με βάση
μια λογική πλήρωσης κοιλάδας, δηλαδή εκμεταλλεύεται τις περιόδους χαμηλής ενεργειακής
ζήτησης για να αποφύγει την υπερφόρτωση του ενεργειακού δικτύου κατά τις περιόδους υψη-

λής ζήτησης. Σε αυτό το πλαίσιο, η αντικειμενική συνάρτηση του ευρετικού αλγορίθμου
είναι η ελαχιστοποίηση της εξάρτησης από το κύριο δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας και, ως εκ
τούτου, η ενίσχυση της συνολικής ενεργειακής αυτονομίας του μικροδικτύου. Ο αλγόριθμος
χρησιμοποιεί μια πρακτική προσέγγιση για την επίλυση του προβλήματος, αντί να χρησι-
μοποιεί εξαντλητική αναζήτηση ή μαθηματική προσέγγιση. Ως αποτέλεσμα, η βέλτιστη3 λύση
προσδιορίζεται αποτελεσματικά με ελάχιστο υπολογιστικό κόστος. Ο ψευδοκώδικας του αλ-
γορίθμου βελτιστοποίησης που αναπτύχθηκε για τον προγραμματισμό των περιόδων φόρτισης

των EV παρουσιάζεται στον Αλγόριθμο 2.
΄Οπως φαίνεται στον Αλγόριθμο 2, ο αλγόριθμος πρώτα επαναλαμβάνει όλα τα διαθέσιμα

EV. Εντοπίζει το EV με τη μεγαλύτερη ωριαία κατανάλωση και το αναθέτει στη μεταβλητή
utilisedEV. Στη συνέχεια υπολογίζει τον συνολικό χρόνο φόρτισης για το επιλεγμένο EV σε
ώρες, διαιρώντας τη συνολική ενεργειακή ζήτηση που απαιτείται για την πλήρη φόρτιση με την
ωριαία ενέργεια που απορροφάται από το EV. Στη συνέχεια, ο αλγόριθμος βρίσκει το διάστημα
με το ελάχιστο καθαρό φορτίο εντός του χρόνου φόρτισης αθροίζοντας το καθαρό φορτίο

κάθε ωριαίου διαστήματος. Για παράδειγμα, εάν το EV απαιτεί τρεις ώρες για να φορτιστεί
πλήρως, τότε διερευνώνται όλα τα τρίωρα διαστήματα (δηλαδή 00:00 έως 03:00, 01:00 έως
04:00, ..., 21:00 έως 00:00). Στη συνέχεια, η φόρτιση του EV προγραμματίζεται για το επι-
λεγμένο διάστημα ενημερώνοντας τον πίνακα EV Schedule. Τέλος, ο αλγόριθμος ενημερώνει
το καθαρό φορτίο όλων των ωριαίων διαστημάτων προσθέτοντας την ωριαία κατανάλωση του

EV στα επιλεγμένα διαστήματα, καθώς και τον κατάλογο των εξεταζόμενων EV αφαιρώντας
το επιλεγμένο EV από τον αντίστοιχο κατάλογο. Η όλη διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι να
αντιστοιχιστούν όλα τα EVs στο βέλτιστο διάστημα, όπως φαίνεται στο διάγραμμα ροής του
αλγορίθμου βελτιστοποίησης, το οποίο απεικονίζεται στο Σχήμα 10.3. Η έξοδος είναι ένας
δισδιάστατος πίνακας που αναφέρεται ως EV Schedule[i,j], όπου η τιμή 1 υποδηλώνει ότι το
EV i έχει προγραμματιστεί να φορτίσει στο διάστημα j, ενώ η τιμή 0 υποδηλώνει το αντίθετο.
Ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης απαιτεί τέσσερις εισόδους, ως εξής:

� N : Ο αριθμός των EVs που πρέπει να φορτιστούν σε μια δεδομένη ημέρα.

3
Ο αλγόριθμος παρέχει μια συνολική βέλτιστη λύση όσον αφορά την επιτυγχανόμενη εξοικονόμηση

αιχμής, καθώς αναθέτει πρώτα τα EVs με τις μέγιστες ωριαίες ενεργειακές ανάγκες.
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Algorithm 2: Heuristic algorithm for optimally scheduling the charging
sessions of EVs
Inputs : N : number of EVs to be charged

TotalCons:{x1, x2, . . . , xN}, electricity required per EV to be fully
charged

HourlyCons:{x1, x2, . . . , xN}, hourly electricity required per EV
while being charged

NetLoad:{z1, z2, . . . , z24}, hourly predicted net load (total
consumption minus RES production);
Output: EV Schedule[i, j]: the day-ahead plan of the charging sessions

(boolean variable);
1 if EV i is scheduled to charge at interval j; 0 otherwise

1 for all available EVs do
/* Find EV with the greatest hourly consumption */

2 utilisedEV ← max(HourlyCons);
/* Calculate total charging time (in hours) */

3 chargingHours ← TotalCons[utilizedEV] ÷ HourlyCons[utilizedEV];
/* Find interval with minimum net load */

4 for i ∈ chargingHours hourly intervals within the day do
5 intervalNetLoad[i] ← sum(NetLoad[i : i+ chargingHours]);
6 selectedInterval ← min(intervalNetLoad);

7 end
/* Update schedule by scheduling the EV in the selected

interval */

8 EV Schedule[utilizedEV, selectedInterval] ← 1;
/* Update the hourly intervals and the available EVs */

9 for i ∈ selectedInterval do
10 NetLoad[i] ← NetLoad[i] + HourlyCons[utilizedEV];
11 end
12 Erase utilisedEV from available EVs;

13 end

� TotalCons {x1, x2, . . . , xN}: ΄Ενας κατάλογος που περιλαμβάνει την ηλεκτρική

ενέργεια που απαιτείται ανά EV προκειμένου να φορτιστεί πλήρως.

� HourlyCons {x1, x2, . . . , xN}: ΄Ενας κατάλογος που περιλαμβάνει την ωριαία ηλεκ-
τρική ενέργεια που απαιτείται ανά EV κατά τη λειτουργία φόρτισης.

� NetLoad {z1, z2, . . . , z24}: ΄Ενας κατάλογος που περιλαμβάνει το ωριαίο προβλεπό-
μενο καθαρό ηλεκτρικό φορτίο του μικροδικτύου, δηλαδή την προβλεπόμενη συνολική
κατανάλωση μείον την προβλεπόμενη παραγωγή ΑΠΕ.

Σημειώστε ότι οι πληροφορίες εισόδου του αλγορίθμου μπορούν εύκολα να ανακτηθούν

από τις προδιαγραφές κάθε EV. Πιο συγκεκριμένα, η ζήτηση ενέργειας ανά EV για την πλήρη
φόρτιση του μπορεί να ληφθεί από τη χωρητικότητα της μπαταρίας και την κατάσταση φόρτισης

του EV. Η χωρητικότητα της μπαταρίας είναι η μέγιστη χωρητικότητα αποθήκευσης ενέργειας
της μπαταρίας του EV και παρέχεται συνήθως σε κιλοβατώρες (kWh), ενώ η κατάσταση
φόρτισης είναι το ποσοστό της χωρητικότητας της μπαταρίας που έχει χρησιμοποιηθεί και

παρέχεται συνήθως σε δεκαδική μορφή. ΄Ετσι, η ζήτηση ενέργειας ανά EV για πλήρη φόρτιση
είναι το γινόμενο της χωρητικότητας της μπαταρίας και της κατάστασης φόρτισης. Από την
άλλη πλευρά, η απαιτούμενη ωριαία ηλεκτρική ενέργεια κάθε EV ενώ βρίσκεται σε κατάσταση
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Σχήμα 10.3: Διάγραμμα ροής του ευρετικού αλγορίθμου βελτιστοποίησης που αναπ-
τύχθηκε για τη βελτιστοποίηση του προγραμματισμού των ωρών φόρτισης των ηλεκ-

τροκίνητων οχημάτων.

Start

Input: EVs Number, Total EV Consumption,
Hourly EV consumption, Interval Net Load

Have all available
EVs been
assigned?

End

Find EV with maxi-
mum total consumption

Calculate total charging time

Find interval with
minimum net load

Map the EV to the interval

Update interval’s net
load and EV’s schedule

yes

no

φόρτισης (επίσης γνωστή ως ρυθμός φόρτισης) μετριέται συνήθως σε κιλοβάτ (kW) και
αντιπροσωπεύει την ποσότητα ηλεκτρικής ενέργειας που μπορεί να δεχθεί το EV κατά τη
διάρκεια της φόρτισης. Ο ρυθμός φόρτισης μπορεί να επηρεαστεί από διάφορους παράγοντες,
όπως η τεχνολογία φόρτισης, η κατάσταση της μπαταρίας και η θερμοκρασία της μπαταρίας.
Ωστόσο, ο ρυθμός φόρτισης για ένα συγκεκριμένο EV μπορεί να βρεθεί στην τεκμηρίωση του
οχήματος ή στον ιστότοπο του κατασκευαστή (Skaloumpakas et al., 2022).

Διαχείριση Φόρτισης/Εκφόρτισης ESS

Αυτό το υποκεφάλαιο επικεντρώνεται στην παρουσίαση της μεθόδου που βασίζεται σε

κανόνες και χρησιμοποιείται για τον έλεγχο του ESS στο πλαίσιο του μικροδικτύου. Για το
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σκοπό αυτό, είναι απαραίτητο να οριστεί ένα ενιαίο σύστημα σε επίπεδο μικροδικτύου (Ratnam
et al., 2015; Ratnam and Weller, 2018), το οποίο περιλαμβάνει τις πηγές παραγωγής, τα
ελεγχόμενα και μη ελεγχόμενα φορτία, καθώς και το ESS, όπως απεικονίζεται στο Σχήμα
10.4.

Σχήμα 10.4: Μια επισκόπηση της τοπολογίας του συστήματος μικροδικτύου που εξ-
ετάστηκε στην παρούσα μελέτη, απεικονίζοντας την κατεύθυνση των θετικών ροών
ισχύος.

Στην περίπτωσή μας, η Φ/Β εγκατάσταση είναι η κύρια πηγή παραγωγής ηλεκτρικής
ενέργειας στο μικροδίκτυο. Τα μη ελεγχόμενα φορτία αποτελούνται από το κτίριο γραφείων,
με τη ζήτηση ενέργειας να κορυφώνεται κατά τη διάρκεια της ημέρας, ενώ τα ελεγχόμενα
φορτία αποτελούνται από τη ζήτηση των συνεδριών φόρτισης των EV, οι οποίες προγραμματί-
ζονται από τον ευρετικό αλγόριθμο που προτείνεται στο υποκεφάλαιο 10.3.2, με στόχο την
επίτευξη εξοικονόμησης αιχμής του καθαρού φορτίου. Τις ώρες υψηλής Φ/Β παραγωγής η
Φ/Β ισχύς χρησιμοποιείται για την κάλυψη τόσο των ευέλικτων όσο και των μη ευέλικτων
φορτίων (Saini and Gidwani, 2022). Αυτό αντικατοπτρίζεται από την ακόλουθη εξίσωση
ισοζυγίου ισχύος:

PPV (t) + PESS(t) = PEV (t) + PLoad(t) + PGrid(t), (10.1)

όπου PPV είναι η ισχύς που παράγεται από το Φ/Β σύστημα, PLoad είναι η ηλεκτρική κατανάλ-

ωση των γραφείων του κτιρίου, PEV είναι η κατανάλωση ισχύος των συνεδριών φόρτισης των

EV και PESS είναι η ισχύς της μπαταρίας. Ενώ τα PPV , PLoad και PEV μπορούν να λάβουν

μόνο θετικές τιμές, τα PESS και PGrid μπορούν να λάβουν τόσο θετικές όσο και αρνητικές

τιμές. Μια θετική τιμή PESS υποδηλώνει ότι η μπαταρία παρέχει ενέργεια στο μικροδίκτυο

(εκφόρτιση μπαταρίας), ενώ μια αρνητική τιμή PESS υποδηλώνει ότι η μπαταρία αποθηκεύει

την περίσσεια της παραγόμενης ενέργειας από τις ΑΠΕ (φόρτιση μπαταρίας). Η τιμή PGrid

αντιπροσωπεύει την ανταλλαγή ενέργειας μεταξύ του μικροδικτύου και του κύριου ηλεκτρικού

δικτύου. Υπάρχουν δύο πιθανά σενάρια: Είτε η παραγωγή των Φ/Β συστημάτων υπερβαίνει
τις συνολικές ενεργειακές ανάγκες, με αποτέλεσμα να δημιουργείται RPF προς το κύριο
δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας, είτε το Φ/Β σύστημα αδυνατεί να ικανοποιήσει τις συνολικές
ενεργειακές ανάγκες, με αποτέλεσμα να δημιουργείται ζήτηση από το κύριο δίκτυο ηλεκτρικής
ενέργειας και έτσι να περιορίζεται η ενεργειακή αυτονομία. Πιο συγκεκριμένα, εάν η παραγ-
ωγή υπερβαίνει τη συνολική κατανάλωση, τότε το πλεόνασμα ενέργειας χρησιμοποιείται για
τη φόρτιση της μπαταρίας. Στην περίπτωση όμως που η μπαταρία είναι πλήρως φορτισμένη, η
εναπομένουσα πλεονάζουσα ενέργεια διοχετεύεται στο δίκτυο. Στη δεύτερη περίπτωση, όπου
η ζήτηση ενέργειας είναι μεγαλύτερη από την παραγόμενη ενέργεια, το μικροδίκτυο χρησι-
μοποιεί τη μπαταρία για να καλύψει τις ενεργειακές του ανάγκες. Ωστόσο, στην περίπτωση
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που η μπαταρία δεν μπορεί να καλύψει τη συνολική ζήτηση του μικροδικτύου, τότε η υπόλοιπη
ενέργεια παρέχεται από το κύριο δίκτυο. Αυτές οι δύο περιπτώσεις παρουσιάζονται στο Σχήμα
10.5.

(a) Η παραγωγή ενέργειας από Φ/Β είναι
μεγαλύτερη από το άθροισμα της ενεργειακής

ζήτησης των κτιρίων και των ηλεκτρικών

συσκευών.

(b) Η παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας με
βάση τα Φ/Β είναι μικρότερη από το άθροισμα
της ενεργειακής ζήτησης των κτιρίων και των

ηλεκτρικών συσκευών.

Σχήμα 10.5: Γραφική αναπαράσταση των ροών ισχύος κατά τη διάρκεια των δύο πι-
θανών σεναρίων: (α) η παραγωγή ενέργειας είναι μεγαλύτερη από τη ζήτηση (αριστερό
σχήμα), (β) η ζήτηση είναι μεγαλύτερη από την παραγωγή ενέργειας (δεξί σχήμα).

Σε αυτό το πλαίσιο, η εξίσωση διαχείρισης ενέργειας του μικροδικτύου μπορεί να γραφτεί
στην ακόλουθη μορφή:

PPV (t) + PESS(t) + PDfG(t) = PEV (t) + PLoad(t) + PRPF (t), (10.2)

όπου PDfG είναι η ζήτηση ισχύος από το δίκτυο και PRPF είναι η αντίστροφη ροή ισχύος.
Αυτές οι δύο μεταβλητές λαμβάνουν μόνο θετικές τιμές και αντικαθιστούν την PGrid στην

προηγούμενη εξίσωση. Στην περίπτωση πλεονάζουσας παραγωγής από Φ/Β, η PDfG είναι

ίση με μηδέν, ενώ στην περίπτωση που η ζήτηση είναι μεγαλύτερη από την παραγωγή, η PRPF

είναι ίση με μηδέν. Επίσης, η κατάσταση φόρτισης του ESS πρέπει να βρίσκεται μεταξύ του
ελάχιστου και του μέγιστου ορίου για τη διασφάλιση της σωστής λειτουργίας της μπαταρίας.
Συνεπώς, πρέπει να ικανοποιείται ο ακόλουθος περιορισμός:

PESSmin(t) ≤ PESS(t) ≤ PESSmax(t). (10.3)

Σε σχέση με την προαναφερθείσα μοντελοποίηση του μικροδικτύου και λαμβάνοντας

επίσης υπόψη το βελτιστοποιημένο χρονοδιάγραμμα των περιόδων φόρτισης των EV, ο ψευ-
δοκώδικας της μεθόδου που βασίζεται σε κανόνες για τον έλεγχο του ESS την επόμενη ημέρα
παρουσιάζεται στον Αλγόριθμο 3. Ο αλγόριθμος λαμβάνει ως είσοδο την παραγωγή και τη
ζήτηση των περιουσιακών στοιχείων του δικτύου και υπολογίζει την κατάσταση φόρτισης της

μπαταρίας σε κάθε ωριαίο διάστημα. Ο Αλγόριθμος 3 περιλαμβάνει επίσης τον υπολογισμό
των RPF και DfG κατά τη διάρκεια της διαδικασίας προσομοίωσης.

10.4 Μελέτη Περίπτωσης

Προκειμένου να καταδειχθεί πώς λειτουργεί το προτεινόμενο πλαίσιο στην πράξη και να

αξιολογηθούν τα δυνητικά οφέλη του σε όρους τεσσάρων βασικών δεικτών απόδοσης (KPIs),
ήτοι i) ετήσιος RPF, ii) ετήσιος DfG, iii) ενεργειακή αυτονομία (αριθμός ημερών4 μέσα σε
ένα έτος που η DfG είναι μηδενική), και (iv) εξοικονόμηση αιχμής (μέσο ημερήσιο εύρος της

4
Στα Σχήματα 10.8 και 10.9, η ενεργειακή αυτονομία μετράται σε ημέρες αντί για ώρες για να

διευκολυνθούν οι συγκρίσεις. Ωστόσο, τα αποτελέσματα αυτά δεν αντιπροσωπεύουν πραγματικές
ημέρες μηδενικής DfG, αλλά έναν αριθμό μεμονωμένων ωρών, συγκεντρωμένων σε παρτίδες 24 ωρών.
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Algorithm 3: Αλγόριθμος βασισμένος σε κανόνες για τον έλεγχο του ESS.

Inputs : Production:{x1, x2, . . . , x24}, hourly production of solar PV;
Demand:{y1, y2, . . . , y24}, hourly demand of building and EV charging

sessions;
Output: ESS end:{z1, z2, . . . , z24} the state of charge of the battery at the end

of each hour;
Obviously, the following equity applies for all intervals:

ESS end[zi] = ESS start[zi+1]

1 for i in range(24 hours) do
2 if Production[i] ≥ Demand[i] then

/* Case 1: Excess of solar PV production */

3 difference ← Production[i] − Demand[i];
4 ESS potential ← ESS max − ESS start[i];
5 if difference ≥ ESS potential then

/* Case 1.1: Excess energy is more than ESS capacity */

6 ESS end[i] ← ESS max;
7 DfG ← 0; RPF ← difference - ESS potential;

8 else
/* Case 1.2: Excess energy is less than ESS capacity */

9 ESS end[i] ← ESS start[i] + difference;
10 DfG ← 0; RPF ← 0;

11 end

12 else
/* Case 2: Demand is more than solar PV production */

13 difference ← Demand[i] − Production[i] ;
14 if difference ≤ ESS start[i] then

/* Case 2.1: Net demand can be satisfied by the ESS */

15 ESS end[i] ← ESS start[i] − difference;
16 DfG ← 0; RPF ← 0;

17 else
/* Case 2.2: Net demand cannot be satisfied by the ESS */

18 ESS end[i] ← 0;
19 DfG ← difference - ESS start[i]; RPF ← 0;

20 end

21 end

22 end

DfG), εξετάζουμε την περίπτωση της ASM Terni S.p.A., ενός οργανισμού που βρίσκεται στo
Terni της κεντρικής Ιταλίας.

10.4.1 Σύνολο Δεδομένων

Το μικροδίκτυο που μελετάμε καλύπτει μια έκταση περίπου 3 εκταρίων στα προάστια της
Terni, με ένα τριώροφο κτίριο με γραφεία, τρεις αποθήκες για την προμήθεια ηλεκτρικού ρεύ-
ματος, φυσικού αερίου και νερού, που χρησιμοποιούνται από την πολυχρηστία, και δύο χώρους
στάθμευσης που καλύπτονται από Φ/Β συστήματα (10.6). Το μικροδίκτυο συνδέεται με το
εξωτερικό δίκτυο μέσω δύο δευτερευόντων υποσταθμών, οι οποίοι διαθέτουν ηλεκτρικούς
μετασχηματιστές γεμάτους με λάδι ονομαστικής ισχύος 250 και 400 kVA.
Η κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας στο κτίριο και τις αποθήκες, η οποία ανέρχεται

σε περίπου 650 MWh ετησίως, αφορά κυρίως τον φωτισμό και την τροφοδοσία ηλεκτρικών
συσκευών (π.χ. υπολογιστές και διακομιστές). Το Φ/Β σύστημα παραγωγής αποτελείται από
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Σχήμα 10.6: Η υποδομή της πραγματικής περίπτωσης χρήσης στο Terni της Ιταλίας.
Το εξεταζόμενο μικροδίκτυο αποτελείται από ένα τριώροφο κτίριο με γραφεία (πάνω
αριστερά), δύο χώρους στάθμευσης με Φ/Β πάνελ (πάνω δεξιά), τρεις σταθμούς φόρ-
τισης ηλεκτρικών οχημάτων (κάτω αριστερά) και ένα BESS (κάτω δεξιά).

1.100 μονοκρυσταλλικά πάνελ πυριτίου ισχύος 150 W στα 12 V με διαστάσεις 98,5 x 98,5 cm.
Το Φ/Β σύστημα βρίσκεται στο χώρο στάθμευσης και διασυνδέεται με το μικροδίκτυο μέσω
ενός μετατροπέα 200 kVA. Τα φορτία και οι Φ/Β γεννήτριες είναι εξοπλισμένα με αισθητήρες
παρακολούθησης σε πραγματικό χρόνο με τη χρήση αναλυτών ποιότητας ισχύος, οι οποίοι
επιτρέπουν την παρακολούθηση των τιμών τάσης, ρεύματος, ενεργού και άεργου ισχύος των
διαφόρων συσκευών και την αποθήκευση τους σε μια βάση δεδομένων με κοκκομετρία 1
δευτερολέπτου.
Στο χώρο στάθμευσης υπάρχουν 3 σταθμοί φόρτισης ηλεκτρικών οχημάτων, ο καθένας

εξοπλισμένος με δύο σημεία φόρτισης έως 22 kW AC και 32 A, μονοφασικά ή τριφασικά. Οι
σταθμοί φόρτισης διαθέτουν διεπαφή χρήστη για την έναρξη και τη ρύθμιση της φόρτισης,
έξυπνο μετρητή σε πραγματικό χρόνο και δυνατότητα διαμόρφωσης της ισχύος φόρτισης

από απόσταση. Ο στόλος EV που χρησιμοποιεί τις εγκαταστάσεις φόρτισης αποτελείται επί
του παρόντος από πέντε αυτοκίνητα που ανήκουν στην εταιρεία, αλλά υπάρχουν σχέδια για
σημαντική αύξηση του μεγέθους του τα επόμενα χρόνια για την προώθηση των βιώσιμων

μεταφορών στην πόλη.
Δεδομένου ότι οι μπαταρίες των EV που αποτελούν το στόλο έχουν μέση χωρητικότητα

περίπου 40 kWh, και υποθέτοντας ότι οι οδηγοί είναι πρόθυμοι να φορτίσουν τα αυτοκίν-
ητά τους όταν το επίπεδο φόρτισης της μπαταρίας πέφτει περίπου στο 20%, κάθε περίοδος
φόρτισης αναμένεται να καταναλώνει περίπου 33 kWh και να διαρκεί κατά μέσο όρο τρεις
ώρες. Πράγματι, οι εκτιμήσεις αυτές βρίσκονται σε γενική συμφωνία με τα πραγματικά δια-
θέσιμα δεδομένα, που συνοψίζουν τη διάρκεια και την ηλεκτρική ενέργεια που καταναλώνεται
ανά συνεδρία φόρτισης. Παρ’ όλα αυτά, δεδομένου ότι οι διαθέσιμοι σήμερα φορτιστές υπ-
ερκαλύπτουν τη ζήτηση, όπως αναμενόταν, είναι χαρακτηριστικό ότι πολλοί χρήστες συνδέουν
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τα αυτοκίνητά τους στους φορτιστές όταν φτάνουν στο κτίριο (περίπου στις 08:00) και τα
αποσυνδέουν όταν φεύγουν από την εργασία τους (περίπου στις 17:00).

10.4.2 Επίδοση Προβλεπτικών Μοντέλων

Η ακρίβεια των μοντέλων πρόβλεψης που κατασκευάστηκαν για την πρόβλεψη της

κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας και της ηλιακής ενέργειας αξιολογήθηκε με τη χρήση

του μέσου τετραγωνικού σφάλματος (RMSE) και του συντελεστή συσχέτισης Pearson, ως
εξής:

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
t=1

(yt − ft)
2,

ry,f =

N∑
t=1

(yt − ȳ)(ft − f̄)√√√√ N∑
t=1

(yt − ȳ)2

√√√√ N∑
t=1

(ft − f̄)2

,

όπου N είναι ο αριθμός των παρατηρήσεων που εξετάζονται για την αξιολόγηση (8.760 ώρες),
yt είναι η πραγματική μελλοντική τιμή της εξεταζόμενης χρονοσειράς την ώρα t της περιόδου
αξιολόγησης, ft είναι η αντίστοιχη πρόβλεψη, ενώ ȳ και f̄ ο μέσος όρος των πραγματικών
και των προβλεπόμενων τιμών, αντίστοιχα.
Δεδομένου ότι τα τετραγωνικά σφάλματα βελτιστοποιούνται για το μέσο (Kolassa, 2016)

και τιμωρούν περισσότερο τα μεγαλύτερα σφάλματα που συνήθως εμφανίζονται κατά τη

διάρκεια των ωρών αιχμής (Koutsandreas et al., 2022), τα επιλεγμένα μέτρα είναι χρήσιμα για
τον εντοπισμό μοντέλων που παρέχουν καλύτερες προβλέψεις, τόσο κατά μέσο όρο, αλλά και
κατά τις πιο κρίσιμες ώρες της ημέρας για τους διαχειριστές και τους παραγωγούς ενέργειας.
Παρ’ όλα αυτά, προκειμένου να διευκολυνθούν οι συγκρίσεις με τα τυποποιημένα κριτήρια
αναφοράς που χρησιμοποιούνται στο πεδίο (Yang et al., 2020), εκτός από τα δύο μέτρα
ακρίβειας που παρουσιάστηκαν παραπάνω, υπολογίστηκε επίσης ο δείκτης ικανότητας πρόβ-
λεψης (FSI) για να δείξει τη σχετική απόδοση των μοντέλων πρόβλεψης που αναπτύχθηκαν
με εκείνη των μοντέλων επιμονής που θέτουν κάθε πρόβλεψη ίση με την τελευταία γνωστή

παρατήρηση της ίδιας εποχικής περιόδου, ως εξής:

FSI = 1−
RMSEproposed

RMSEpersistence
, (10.4)

όπου οι προβλέψεις του υποδείγματος επιμονής p είναι ισοδύναμες με εκείνες του εποχιακού
υποδείγματος Naive, ως εξής:

pt = yt−s. (10.5)

Δεδομένου ότι στις βραχυπρόθεσμες ρυθμίσεις πρόβλεψης η ηλιακή ενέργεια μπορεί να

θεωρηθεί ότι έχει εποχικό κύκλο 24 ωρών (ενδοημερήσια εποχικότητα), ενώ η κατανάλωση
ηλεκτρικής ενέργειας έχει εποχικό κύκλο 168 ωρών (ενδοεβδομαδιαία εποχικότητα), το s
ορίστηκε ίσο με 24 και 168 ώρες, αντίστοιχα.
Ο Πίνακας Α1 συνοψίζει τις επιδόσεις των μοντέλων πρόβλεψης της κατανάλωσης ηλεκ-

τρικής ενέργειας και της ηλιακής ενέργειας που χρησιμοποιήθηκαν στη μελέτη περίπτωσης.
΄Οπως φαίνεται, και τα δύο μοντέλα καταφέρνουν να ξεπεράσουν σημαντικά τα μοντέλα εμ-
μονής, βελτιώνοντας την ακρίβεια κατά 34% και 51%, αντίστοιχα. Επιπλέον, με βάση το μέτρο
ry,f , διαπιστώνουμε ότι οι προβλέψεις συσχετίζονται σε μεγάλο βαθμό με τις πραγματικές μελ-
λοντικές τιμές, διευκολύνοντας έτσι τις βελτιστοποιήσεις που πραγματοποιήθηκαν στη μελέτη
μας. Το τελευταίο επιβεβαιώνεται τόσο από το Σχήμα Α1, το οποίο απεικονίζει τον τρόπο
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συσχέτισης των προβλέψεων κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας και ηλιακής ισχύος με τις

αντίστοιχες πραγματικές τιμές, όσο και από το Σχήμα Α2, το οποίο παρέχει ορισμένα ενδεικ-
τικά παραδείγματα προβλέψεων για μια τυχαία επιλεγμένη καλοκαιρινή και χειμερινή εβδομάδα

της περιόδου αξιολόγησης.

Πίνακας B1: Απόδοση πρόβλεψης (ακρίβεια) των μοντέλων που αναπτύχθηκαν και
χρησιμοποιήθηκαν στη μελέτη περίπτωσης.

Measure Electricity Consumption Solar Power
RMSE 8.73 9.59
FSI 0.34 0.51
ry,f 0.89 0.97
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Figure B1: Διαγράμματα διασποράς που απεικονίζουν τη συσχέτιση των προβλέψεων
για την κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας (αριστερά) και την ηλιακή ενέργεια (δεξιά)
με τις αντίστοιχες πραγματικές τιμές. Προκειμένου να ληφθεί υπόψη η πυκνότητα των
προβλέψεων, ο χώρος χωρίζεται σε 75 ίσα ορθογώνια και χρησιμοποιείται ένας χάρτης
θερμότητας για να απεικονίσει τον αριθμό των προβλέψεων που περιέχονται σε κάθε

ορθογώνιο. Η διακεκομμένη διαγώνια γραμμή αντιστοιχεί στις τέλειες προβλέψεις.

10.4.3 Βελτιστοποίηση Διαχείρισης Ενέργειας

Για να εκτιμήσουμε τον αντίκτυπο που μπορεί να έχουν στο μέλλον τα διάφορα μεγέθη

των στόλων EV στους εξεταζόμενους δείκτες απόδοσης, προσομοιώνουμε την ημερήσια εισ-
ροή N ∈ {5, 10, . . . , 35, 40} EVs για περίοδο ενός έτους (365 ημέρες). Για το σκοπό αυτό,
επιλέγουμε πρώτα τυχαία N αριθμούς από μια ομοιόμορφη κατανομή U(0.1, 0.9) ∗ 100%, που
υποδεικνύει το αρχικό επίπεδο φόρτισης της μπαταρίας για κάθε EV. Στη συνέχεια, υποθέ-
τοντας ότι όλοι οι οδηγοί των οποίων το αυτοκίνητο είναι φορτισμένο κάτω από 20% θα είναι
πρόθυμοι να φορτίσουν το όχημά τους, προσδιορίζουμε την εισροή EV της πρώτης ημέρας
της περιόδου προσομοίωσης. Για να εκτιμήσουμε την εισροή EV για τις επόμενες ημέρες,
υποθέτουμε ότι κάθε αυτοκίνητο καλύπτει μια μέση απόσταση 20 km ανά ημέρα, μειώνοντας
έτσι κατάλληλα το προηγούμενο επίπεδο φόρτισης. Παρόμοια με την πρώτη ημέρα της προ-
σομοίωσης, κάθε φορά που το επίπεδο φόρτισης της μπαταρίας ενός EV πέφτει κάτω από το
20%, θεωρείται ότι είναι πλήρως φορτισμένο την επόμενη ημέρα. Για να εξασφαλιστούν δίκαιες
και άμεσες συγκρίσεις μεταξύ διαφορετικών προσομοιώσεων, η αρχικοποίηση της κατάστασης
φόρτισης των EV πραγματοποιείται μόνο μία φορά.
Για να διευκολύνουμε τις συγκρίσεις και να αξιολογήσουμε την πιθανή επίδραση του

προτεινόμενου πλαισίου σε διάφορες συνθήκες χρήσης, εξετάζουμε τα ακόλουθα τρία σενάρια:
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Figure B2: Παραδείγματα που απεικονίζουν τις επιδόσεις των μοντέλων πρόβλεψης
της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας (επάνω) και της ηλιακής ενέργειας (κάτω).
Τα παραδείγματα αναφέρονται σε δύο τυχαία επιλεγμένες καλοκαιρινές (2021-08-27
έως 2021-09-02) και χειμερινές (2022-01-29 έως 2022-02-04) εβδομάδες της περιόδου
αξιολόγησης.

� Business as usual (BaU): Σε αυτό το σενάριο, όλοι οι οδηγοί που ενδιαφέρονται
να φορτίσουν τα ηλεκτροκίνητα οχήματά τους συνδέουν τα αυτοκίνητά τους στους

φορτιστές κατά την άφιξή τους στη δουλειά (08:00). Επίσης, δεν υπάρχει διαθέσιμη
μπαταρία για την αποθήκευση της ηλεκτρικής ενέργειας που παράγεται από το Φ/Β
σύστημα.

� Βέλτιστος προγραμματισμός συνεδριών φόρτισης EV: Σε αυτό το
σενάριο, οι οδηγοί που ενδιαφέρονται να φορτίσουν τα EV τους συνδέουν τα αυτοκίν-
ητά τους στους φορτιστές την ώρα που προτείνει ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης της

υποενότητας 10.3.2. Ωστόσο, παρόμοια με το σενάριο BaU, δεν υπάρχει διαθέσιμη
μπαταρία για την αποθήκευση της ηλεκτρικής ενέργειας που παράγεται από το Φ/Β
σύστημα.

� Βέλτιστος προγραμματισμός των συνεδριών φόρτισης των EV και αυ-
τοματοποίηση της αποθήκευσης ηλεκτρικής ενέργειας: Παρόμοια με το
προηγούμενο σενάριο, οι οδηγοί που ενδιαφέρονται να φορτίσουν τα EV τους συνδέουν
τα αυτοκίνητά τους στους φορτιστές σύμφωνα με τις προτάσεις του προτεινόμενου

αλγορίθμου. Επιπλέον, αφού καθοριστεί ο χρόνος που θα ξεκινήσουν τη φόρτιση
των EVs, χρησιμοποιείται μια μπαταρία για την αυτόματη αποθήκευση της ηλεκτρικής
ενέργειας που παράγεται από τη Φ/Β μονάδα όταν είναι κατάλληλη και τη χρήση
της όταν είναι απαραίτητο, όπως ορίζεται από τον αλγόριθμο του υποκεφαλαίου 13.
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Προκειμένου να εκτιμηθεί ο αντίκτυπος που μπορεί να έχουν οι μπαταρίες διαφόρων

χωρητικοτήτων στους εξεταζόμενους KPIs, διεξάγονται ξεχωριστές προσομοιώσεις για
μπαταρίες χωρητικότητας C ∈ {5, 10, 15, . . . , 90, 95, 100} kWh.

Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται για την εφαρμογή κάθε σεναρίου και των παραλλαγών

του είναι ωριαία και έχουν διάρκεια περίπου 2 έτη και 11 μήνες (25536 ώρες), από τις 6
Σεπτεμβρίου 2019 έως τις 3 Αυγούστου 2022. Η περίοδος από τις 4 Αυγούστου 2021 έως τις
3 Αυγούστου 2022 χρησιμοποιείται για σκοπούς αξιολόγησης, ενώ τα υπόλοιπα δεδομένα για
την εκπαίδευση των μοντέλων που θα χρησιμοποιηθούν για την πρόβλεψη της κατανάλωσης

ηλεκτρικής ενέργειας στο κτίριο και της Φ/Β ενέργειας για την επόμενη ημέρα (24 ώρες).
Ως εκ τούτου, το αρχικό σύνολο δεδομένων περιλαμβάνει τη συνολική ηλεκτρική ενέργεια
που καταναλώνεται από το κτίριο και την ηλεκτρική ενέργεια που παράγεται από τη Φ/Β
εγκατάσταση, αλλά συμπληρώνεται από τα προσομοιωμένα δεδομένα, τα οποία υποδεικνύουν
την ηλεκτρική ενέργεια που καταναλώνεται από τα ηλεκτρικά ρεύματα. Αυτές οι μεταβλητές
αποτελούν ουσιαστικά την είσοδο των προτεινόμενων αλγορίθμων βελτιστοποίησης.
Για να αποσαφηνίσουμε τον τρόπο λειτουργίας του προτεινόμενου πλαισίου και να υπ-

ολογίσουμε τα μέγιστα δυνητικά οφέλη του, ξεκινάμε την ανάλυσή μας με την εφαρμογή
της προσέγγισής μας χρησιμοποιώντας ως είσοδο την πραγματική κατανάλωση ηλεκτρικής

ενέργειας του κτιρίου και την παραγωγή Φ/Β ως είσοδο, δηλαδή υποθέτοντας τέλεια πρόβ-
λεψη. Το Σχήμα 10.7 παρέχει ένα ενδεικτικό παράδειγμα του τρόπου με τον οποίο το προτεινό-
μενο πλαίσιο βελτιστοποίησης επηρεάζει το χρονοδιάγραμμα των συνεδριών φόρτισης EV, το
καθαρό φορτίο, την κατάσταση φόρτισης της μπαταρίας, το DfG και το RPF σε μια τυχαία
επιλεγμένη ημερομηνία της περιόδου αξιολόγησης. ΄Οπως φαίνεται, δεδομένου ότι η παραγ-
ωγή Φ/Β είναι υψηλότερη γύρω στο μεσημέρι, ο αλγόριθμος προγραμματισμού προτείνει τη
μετατόπιση του φορτίου EV κατά τέσσερις ώρες. Ως αποτέλεσμα, το RPF μειώνεται σημαν-
τικά, η αιχμή του καθαρού φορτίου ξυρίζεται σε αξιοσημείωτο βαθμό, ενώ το DfG πέφτει
ουσιαστικά. Επιπλέον, όταν είναι διαθέσιμη η αποθήκευση ηλεκτρικής ενέργειας, μέρος της
πλεονάζουσας ενέργειας που παράγεται από το Φ/Β σύστημα αποθηκεύεται κατά τις απογευ-
ματινές ώρες και χρησιμοποιείται κατά τις νυχτερινές ώρες για την περαιτέρω μείωση του RPF
και του DfG.
Το Σχήμα 10.8 συνοψίζει τον αντίκτυπο του αλγορίθμου χρονοπρογραμματισμού όταν δεν

υπάρχει διαθέσιμη μπαταρία για την αποθήκευση της ενέργειας που παράγεται από το Φ/Β
σύστημα κατά το σενάριο BaU. ΄Οπως είναι αναμενόμενο, όσο μεγαλύτερο γίνεται το μέγεθος
του στόλου των EV, τόσο περισσότερη ενέργεια καταναλώνεται από το δίκτυο. Παρ’ όλα
αυτά, η βελτιστοποίηση μπορεί ακόμα να οδηγήσει σε εξοικονόμηση ενέργειας που κυμαίνεται
από 1,5% (5 EVs) έως 7,2% (40 EVs). Είναι ενδιαφέρον ότι, αν και οι ποσοστιαίες βελτιώσεις
τείνουν να αυξάνονται με τον αριθμό των EV που χρησιμοποιούν την εγκατάσταση, διαπιστώ-
νουμε ότι οι εν λόγω βελτιώσεις δεν είναι γραμμικές, αλλά συγκλίνουν σταδιακά μετά από
ένα ορισμένο σημείο. Κατά συνέπεια, δεδομένης της διαστασιολόγησης της εγκατάστασης
όσον αφορά τα μη ευέλικτα φορτία και την παραγόμενη ηλεκτρική ενέργεια, θα μπορούσε να
προσδιοριστεί ένα σημείο ”χρυσού” των χρηστών EV. ΄Οσον αφορά το RPF, παρατηρούμε
ότι ο βέλτιστος προγραμματισμός μπορεί πράγματι να αποδειχθεί επωφελής, μειώνοντας το
μέγεθός του από 7,2% (5 EVs) σε 44,3% (40 EVs). Αυτή τη φορά, οι βελτιώσεις είναι πάντα
μεγαλύτερες για μεγαλύτερους στόλους EV, πράγμα αναμενόμενο δεδομένου ότι περισσότερες
συνεδρίες φόρτισης EV συνεπάγονται μικρότερο πλεόνασμα ηλιακής ενέργειας. Ωστόσο, εί-
ναι προφανές ότι η RPF δεν μπορεί να εξαλειφθεί, κυρίως επειδή η φόρτιση των EV είναι
δυνατή μόνο κατά τις ώρες γραφείου (μέρος της ηλεκτρικής ενέργειας που παράγεται από τη
Φ/Β μονάδα τις πρώτες πρωινές και τις τελευταίες απογευματινές ώρες μπορεί να παραμείνει
αχρησιμοποίητο). Ωστόσο, εάν οι σταθμοί φόρτισης EV χρησιμοποιούνταν εκτός των ωρών
γραφείου, ενδεχομένως από εξωτερικούς οδηγούς του κτιρίου, η RPF θα μπορούσε να μειωθεί
περαιτέρω. ΄Οπως αναμενόταν, και δεδομένης της αντικειμενικής του συνάρτησης, ο αλγόριθ-
μος χρονοπρογραμματισμού έχει επίσης σημαντική θετική επίδραση στην εξοικονόμηση αιχμής,
μειώνοντας το μέσο ημερήσιο εύρος του DfG από 3,7% (5 EVs) σε 34% (5 EVs). Αντίθετα,
η ενεργειακή αυτονομία του μικροδικτύου παραμένει πρακτικά η ίδια για σχετικά μικρά μεγέθη
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Σχήμα 10.7: Παράδειγμα που δείχνει πώς το προτεινόμενο πλαίσιο βελτιστοποίησης
επηρεάζει το χρονοδιάγραμμα των περιόδων φόρτισης EV (πάνω αριστερά), το καθαρό
φορτίο και την κατάσταση φόρτισης της μπαταρίας (πάνω δεξιά), το DfG (κάτω αρισ-
τερά) και το RPF (κάτω δεξιά). Το παράδειγμα αναφέρεται σε μια τυχαία επιλεγμένη
ημερομηνία της περιόδου αξιολόγησης (2021-10-25) υποθέτοντας ότι (i) μια μπαταρία
χωρητικότητας ίσης με 50 kWh χρησιμοποιείται για την αποθήκευση της ενέργειας
που παράγεται από το Φ/Β σύστημα και (ii) 5 EV ενδιαφέρονται για φόρτιση κατά τη
διάρκεια της ημέρας.

στόλου EV, ενώ επιδεινώνεται ελαφρώς για μεγαλύτερα. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι,
όταν το ευέλικτο φορτίο υπερβαίνει έναν ορισμένο βαθμό, η ηλεκτρική ενέργεια που παράγεται
από το Φ/Β εργοστάσιο δεν επαρκεί για να επιτρέψει την ενεργειακή αυτονομία, ιδίως δεδομέ-
νου ότι οι αλγόριθμοι χρονοπρογραμματισμού προσπαθούν ρητά να εκμεταλλευτούν την εν

λόγω παραγωγή τις ώρες αιχμής της ζήτησης.
Το Σχήμα 10.9 παρέχει παρόμοιες συγκρίσεις με το Σχήμα 10.8, αλλά αυτή τη φορά

εστιάζουν στον αντίκτυπο που έχει το σύστημα αποθήκευσης ενέργειας στο βελτιστοποιη-

μένο χρονοπρογραμματισμό της φόρτισης του EV. Παρατηρούμε ότι οι μπαταρίες μεγαλύτερης
χωρητικότητας μπορούν πράγματι να οδηγήσουν τόσο σε μικρότερη DfG όσο και σε RPF. Οι
μέγιστες ποσοστιαίες βελτιώσεις (χρήση μηδενικής μπαταρίας έναντι της χρήσης μπαταρίας
χωρητικότητας 100 kWh) όσον αφορά το DfG παραμένουν σχετικά σταθερές όταν υποθέ-
σουμε έναν συγκεκριμένο αριθμό EVs, κυμαινόμενες από 5% (40 EVs) έως 7% (5 EVs).
Το ίδιο ισχύει και για την εξοικονόμηση αιχμής που μειώνει την εμβέλεια DfG έως και 2%.
Αντίθετα, οι αντίστοιχες βελτιώσεις του RPF επηρεάζονται σημαντικά από τον αριθμό των
EVs, που κυμαίνονται από 35% (5 EVs) έως 52% (40 EVs). ΄Οσον αφορά την ενεργειακή
αυτονομία, τα αποτελέσματα είναι εξίσου ενθαρρυντικά, υποδεικνύοντας ότι για δεδομένο μέγε-
θος στόλου EV, οι περιπτώσεις μηδενικής DfG μπορούν να αυξηθούν από 33% (5 EVs) έως
45% (40 EVs). ΄Ετσι, καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι η αποθήκευση ηλεκτρικής ενέργειας
μπορεί να συμπληρώσει τον αλγόριθμο χρονοπρογραμματισμού και να ενισχύσει περαιτέρω

την απόδοσή του όσον αφορά τη μειωμένη RPF και την ενισχυμένη ενεργειακή αυτονομία.
Ως τελικό βήμα στην ανάλυσή μας, και δεδομένου ότι στην πραγματική ζωή τα μοντέλα που
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Σχήμα 10.8: Επίδραση του βέλτιστου προγραμματισμού των περιόδων φόρτισης του EV
όταν δεν υπάρχει διαθέσιμη μπαταρία για την αποθήκευση της ενέργειας που παράγεται

από το Φ/Β σύστημα. Τα στοιχεία αντιστοιχούν στην πλήρη περίοδο προσομοίωσης
(σύνολο ενός ημερολογιακού έτους), υποθέτοντας ότι διάφορα EV ενδιαφέρονται να
φορτίσουν στην εξεταζόμενη εγκατάσταση. Στο σενάριο BaU (business as usual)
υποτίθεται ότι όλοι οι οδηγοί EV ξεκινούν τη φόρτιση των αυτοκινήτων τους στις
8:00, ενώ στο βελτιστοποιημένο σενάριο η ώρα έναρξης της συνεδρίας καθορίζεται με
βάση την πραγματική ηλεκτρική ενέργεια που παράγεται από τη Φ/Β εγκατάσταση και
καταναλώνεται από την εγκατάσταση.

χρησιμοποιούνται για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας και της παραγ-

ωγής Φ/Β περιλαμβάνουν κάποιο σφάλμα πρόβλεψης, επαναλάβαμε τις προσομοιώσεις του τρί-
του σεναρίου χρησιμοποιώντας ως είσοδο ενεργειακές προβλέψεις αντί για πραγματικές τιμές.
Στη συνέχεια, για κάθε παραλλαγή του εξεταζόμενου σεναρίου (συνδυασμός χωρητικότητας
μπαταρίας και αριθμού EVs) υπολογίσαμε τη σχετική απόδοση των δύο προσεγγίσεων σύμ-
φωνα με τους εξεταζόμενους KPIs. Το Σχήμα 10.10 συνοψίζει την επίδραση του σφάλματος
πρόβλεψης στον βέλτιστο προγραμματισμό των συνόδων φόρτισης των EV. Διαπιστώνουμε
ότι οι ατελείς προβλέψεις έχουν ελάχιστη αρνητική επίδραση στην DfG, επιδεινώνοντας την
απόδοση κατά λιγότερο από 2% σε σύγκριση με την προσομοίωση “τέλειας πρόβλεψης”. Επι-
πλέον, παρατηρούμε ότι η επιδείνωση είναι πολύ μικρότερη για περιορισμένο αριθμό χρηστών
EV (λιγότερο από 0,7% για 10 EV) και μπαταρίες μεγαλύτερης χωρητικότητας. Παρόμοια
συμπεράσματα μπορούν να εξαχθούν για την ενεργειακή αυτονομία που παραμένει σχεδόν

αμετάβλητη. Από την άλλη πλευρά, καθίσταται σαφές ότι το σφάλμα πρόβλεψης μπορεί να
έχει αξιοσημείωτο αντίκτυπο στην RPF, κυρίως όταν πολλά EV χρησιμοποιούν την εγκατάσ-
ταση. Σε τέτοιες ρυθμίσεις, η RPF μπορεί να αυξηθεί κατά περίπου 20%. Ωστόσο, η επίδραση
των ατελών προβλέψεων αποδεικνύεται λιγότερο σημαντική (λιγότερο από 5% για 10 EV) για
μικρότερα μεγέθη στόλων EV. Το ίδιο παρατηρείται και για τον δείκτη KPI εξοικονόμησης
αιχμής, ο οποίος επιδεινώνεται έως και 11% για μεγάλα μεγέθη στόλων EV, επηρεαζόμενος
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Σχήμα 10.9: Επίδραση του ESS στον βέλτιστο προγραμματισμό των περιόδων φόρ-
τισης EV. Τα στοιχεία αντιστοιχούν στην πλήρη περίοδο προσομοίωσης (σύνολο
ενός ημερολογιακού έτους), υποθέτοντας ότι διάφορα EV ενδιαφέρονται να φορτί-
σουν στην εξεταζόμενη εγκατάσταση και ότι υπάρχουν διαθέσιμες μπαταρίες διαφόρων

χωρητικοτήτων για την αποθήκευση της ενέργειας που παράγεται από το Φ/Β σύστημα.
Σε όλες τις περιπτώσεις, ο χρόνος έναρξης της συνεδρίας φόρτισης καθορίζεται με
βάση την πραγματική ηλεκτρική ενέργεια που παράγεται από τη Φ/Β εγκατάσταση και
καταναλώνεται από την εγκατάσταση.

ωστόσο ασήμαντα (λιγότερο από 2%) για μικρό αριθμό EV. Αναμφισβήτητα, παρόλο που τα
μοντέλα πρόβλεψης που αναπτύχθηκαν μπορούν να θεωρηθούν σχετικά ακριβή, η επίτευξη
καλύτερων προβλέψεων θα επέτρεπε ακόμη μεγαλύτερη εξοικονόμηση ενέργειας και μειωμένο

ενεργειακό κόστος, το οποίο όμως είναι πιο σημαντικό για εγκαταστάσεις που εξυπηρετούν
πολλά EVs σε καθημερινή βάση.

10.5 Συμπεράσματα

Τα έξυπνα συστήματα διαχείρισης ενέργειας μπορούν να συμβάλουν στην επίτευξη

μικροδικτύων με μεγαλύτερη ενεργειακή αυτονομία, μειωμένο ενεργειακό κόστος και ομα-
λότερη λειτουργία. Εμπνευσμένη από τις προόδους της ΒΜ στην ενεργειακή πρόβ-

λεψη, η παρούσα εργασία διερεύνησε την επίδραση που μπορούν να έχουν οι αλγόριθμοι
βελτιστοποίησης με βάση την πρόβλεψη στην αποδοτική λειτουργία μικροδικτύων που περιλ-

αμβάνουν μετατοπίσιμα φορτία και ESS.
Προτείναμε ένα πλαίσιο που αποτελείται από μια μονάδα πρόβλεψης, η οποία χρησιμοποιεί-

ται για την πρόβλεψη της παραγωγής και της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας για την

επόμενη ημέρα, και μια μονάδα διαχείρισης ενέργειας, η οποία αποτελείται από δύο ευρετικούς
αλγορίθμους βελτιστοποίησης. Ο πρώτος αλγόριθμος έχει ως αποστολή να μετατοπίζει τα ευ-
έλικτα φορτία δεδομένου ενός συνόλου προβλέψεων, ενώ ο δεύτερος να ελέγχει τη διαδικασία
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Σχήμα 10.10: Επίδραση του σφάλματος πρόβλεψης στον βέλτιστο προγραμματισμό
των περιόδων φόρτισης EV. Τα στοιχεία (σχετική ενέργεια) αντιστοιχούν στην πλήρη
περίοδο προσομοίωσης (άθροισμα ενός ημερολογιακού έτους) υποθέτοντας ότι διάφορα
EV ενδιαφέρονται να φορτίσουν στην εξεταζόμενη εγκατάσταση και ότι υπάρχουν
μπαταρίες διαφόρων χωρητικοτήτων για την αποθήκευση της ενέργειας που παράγεται

από το Φ/Β φόρτισης καθορίζεται με βάση την προβλεπόμενη ηλεκτρική ενέργεια που
παράγεται από τη Φ/Β εγκατάσταση και καταναλώνεται από την εγκατάσταση.

φόρτισης/εκφόρτισης των ESS. Ο γενικός στόχος του πλαισίου είναι η ελαχιστοποίηση της
RPF του μικροδικτύου, η οποία ωστόσο μπορεί να έχει θετικό αντίκτυπο σε διάφορες άλ-
λες διαστάσεις, όπως η ενέργεια που καταναλώνεται από το κύριο δίκτυο, η έκταση των
αιχμών της ζήτησης και η ενεργειακή αυτονομία. Το πλαίσιο αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας
ένα μικροδίκτυο που αποτελείται από ένα κτίριο γραφείων (μη μετατοπίσιμα φορτία), ένα Φ/Β
σύστημα (παραγωγή ΑΠΕ), μια μπαταρία (αποθήκευση ηλεκτρικής ενέργειας) και έναν αριθμό
EV (μετατοπίσιμα φορτία).
Τα αποτελέσματά μας δείχνουν ότι ο αλγόριθμος που προγραμματίζει τις περιόδους φόρ-

τισης των EVs μπορεί να μειώσει σημαντικά το RPF, εξασφαλίζοντας παράλληλα χαμηλότερο
ενεργειακό κόστος και μειωμένες αιχμές. Επιπλέον, ο αλγόριθμος ελέγχου του ESS μπορεί
να συμπληρώσει τη μετατόπιση φορτίων, μειώνοντας περαιτέρω το RPF και βελτιώνοντας την
ενεργειακή αυτονομία του μικροδικτύου. Διαπιστώνουμε ωστόσο ότι οι βελτιώσεις εξαρτών-
ται σε μεγάλο βαθμό από το μέγεθος του στόλου των EV και τη χωρητικότητα του ESS. Για
παράδειγμα, στις προσομοιώσεις μας, ο αλγόριθμος προγραμματισμού μείωσε το RPF κατά
7,2% όταν ήταν διαθέσιμος ένας στόλος 5 EVs και κατά 44,3% όταν επρόκειτο να φορτιστούν
40 EVs. Ομοίως, δεδομένου ενός στόλου 10 EVs, ο βέλτιστος έλεγχος ενός ESS 100kWh
αύξησε τις ημέρες ενεργειακής αυτονομίας από 70 ημέρες σε 94, οι οποίες θα ήταν 85 ημέρες
αν και με δεδομένη μια μπαταρία της μισής χωρητικότητας.
Μελλοντικές εργασίες θα μπορούσαν να επεκτείνουν την παρούσα έρευνα εκμετ-

αλλευομένες διαφορετικούς τύπους ΑΠΕ από τα Φ/Β συστήματα για την παραγωγή ηλεκ-
τρικής ενέργειας ή περιλαμβάνοντας διαφορετικά ευέλικτα φορτία εκτός από τα EVs, όπως
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αντλίες νερού, ηλεκτρικούς θερμοσίφωνες και συστήματα κλιματισμού, μεταξύ άλλων. Σε τέ-
τοιες παραλλαγές, ο χώρος αναζήτησης των αλγορίθμων βελτιστοποίησης θα επεκταθεί και η
δυναμική του συστήματος θα γινόταν πιθανότητα δυσκολότερο να μοντελοποιηθεί, επιτρέπον-
τας έτσι μεγαλύτερες βελτιώσεις, αλλά απαιτώντας επίσης πιο γενικευμένες λύσεις. ΄Ενα
άλλο ενδιαφέρον πεδίο έρευνας θα ήταν η προσαρμογή των αντικειμενικών συναρτήσεων που

χρησιμοποιούνται από τους αλγορίθμους βελτιστοποίησης, ώστε να λαμβάνουν υπόψη τους
πρόσθετους παράγοντες που επηρεάζουν τα ενεργειακά συστήματα, όπως οι προτιμήσεις και
η άνεση των κατοίκων των κτιρίων και των οδηγών των EVs ή οι τιμές της ενέργειας.
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Widén, J., Wäckelg̊ard, E., Paatero, J., and Lund, P. (2010). Impacts of distributed
photovoltaics on network voltages: Stochastic simulations of three swedish low-voltage
distribution grids. Electric power systems research, 80(12):1562–1571.

Yang, D., Alessandrini, S., Antonanzas, J., Antonanzas-Torres, F., Badescu, V., Beyer,
H. G., Blaga, R., Boland, J., Bright, J. M., Coimbra, C. F., David, M., Âzeddine
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Συμπεράσματα - Προοπτικές

Το αντικείμενο της Διδακτορικής Διατριβής ήταν η ανάπτυξη μιας ολοκληρωμένης βιβλιο-

θήκης μοντέλων μάθησης και τεχνικών βελτιστοποίησης για την υποστήριξη αποφάσεων σε

προβλήματα στον ενεργειακό και κτιριακό τομέα, επιδειώκοντας να προσφέρει σύγχρονες λύ-
σεις σε προβλήματα ενεργειακής διαχείρισης και ενεργειακής αποδοτικότητας που απασχολούν

την επιστημονική κοινότητα. Η Διατριβή είχε ως στόχο να συμβάλει στην κάλυψη του
επιστημονικού “κενού” που εντοπίσθηκε σχετικά με την ανάπτυξη σύγχρονων μεθόδων αλ-
γορίθμων για την αντιμετώπιση και επίλυση προβλημάτων ενεργειακής διαχείρισης και εν-

εργειακής αποδοτικότητας.
Πιο συγκεκριμένα, η Διατριβή επικεντρώθηκε στην ανάπτυξη μοντέλων και αλγορίθμων

για προβλήματα που εντάσσονται σε τρεις ευρύτερες κατηγορίες: (α) Κατανεμημένη Παραγ-
ωγή Ενέργειας, (β) Ευελιξία Μικροδικτύου και (γ) Ενεργειακή Αποδοτικότητα Κτιρίων.
Συνεπώς, στο πλαίσιο της Διατριβής αναπτύχθηκαν και παρουσιάστηκαν μοντέλα ΤΝ και
μαθηματικής βελτιστοποίησης για εφαρμογές που σχετίζονται με καθεμιά από τις παραπάνω

κατηγορίες, μέσα από την εμπεριστατωμένη ανάλυση των βασικών παραμέτρων της κάθε εφαρ-
μογής καθώς και των αλληλεπιδράσεων που υπάρχουν μεταξύ τους.
Το κεφάλαιο αυτό παρουσιάζει τα γενικά συμπεράσματα που απορρέουν από τη Δι-

δακτορική Διατριβή, καθώς και τις προοπτικές που διαφαίνονται για περαιτέρω ερευνητικές
δραστηριότητες πάνω στο πρόβλημα που εξετάζεται.

11.1 Συμπεράσματα

Παρακάτω παρουσιάζονται τα γενικά συμπεράσματα που απορρέουν από την ανάλυση που

παρατέθηκε στα προηγούμενα κεφάλαια, κατηγοροιοποιημένα σύμφωνα με τα τέσσερα επίπεδα
συμβολής της Διατριβής:

Ανάπτυξη ολοκληρωμένης βιβλιοθήκης μοντέλων ΤΝ και αλγορίθμων

βελτιστοποίησης για εφαρμογές στον ενεργειακό τομέα.

Τα βασικότερα συμπεράσματα που μπορούν να εξαχθούν σε αυτό το επίπεδο συμβολής

της Διατριβής παρουσιάζονται παρακάτω:

➢ Το μεθοδολογικό πλαίσιο που παρουσιάστηκε στη Διατριβή αποτελείται από ένα

πλήθος μοντέλων ΤΝ και αλγορίθμων βελτιστοποίησης και φιλοδοξει να προσφέρει

μια επεκτάσιμη λύση για την αντιμετώπιση συγκεκριμένων προβλημάτων στον τομέα

της ενέργειας, για τα οποία έως σήμερα υπάρχουν περιορισμένες λύσεις.

➢ Τα μοντέλα ΜΜ και ΒΜ που αναπτύχθηκαν μπορούν να αποτελέσουν ένα ισχυρό

εργαλείο στην υποστήριξη της λήψης αποφάσεων για πολύπλοκες και μη τετριμμένες

διαδικασίες που σχετίζονται με την ενεργειακή απόδοση, τη διαχείριση της ενέργειας
και τη χάραξη πολιτικής σε διαφορετικά επίπεδα.
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➢ Η προτεινόμενη προσέγγιση φιλοδοξεί να προσφέρει προβλεπτικά μοντέλα και αλγο-

ρίθμους που επιτρέπουν την εκ των προτέρων εκτίμηση της εξοικονόμησης ενέργειας

που προκύπτει από δράσεις ανακαίνισης σε κτίρια καθως και τη βέλτιστη τοποθέτηση

ευέλικτων φορτίων, όπως οι αντλίες νερού και τα EVs, για την εξομάλυνση των αιχμών
φορτίου σε αποκεντρωμένα μικροδίκτυα.

➢ Η χρήση των άφθονων δεδομένων που είναι διαθέσιμα στον ενεργειακό τομέα μπορεί να

ενισχύσει την ακρίβεια και την αποτελεσματικότητα των μοντέλων και των αλγορίθμων

που αναπτύσσονται, οδηγώντας σε πιο αξιόπιστες και αποδοτικές αποφάσεις. Αυτό
ενισχύεται από τα αποτελέσματα που παρουσιάστηκαν στις πειραματικές εφαρμογές

που διεξήχθησαν στο πλαίσιο της Διατριβής, οι οποίες επιβεβαιώνουν την επίτευξη
πολύ καλών προβλεπτικών επιδόσεων.

➢ Τα μοντέλα και οι αλγόριθμοι που προκύπτουν ως αποτέλεσμα της παρούσας Δια-

τριβής μπορούν να είναι ωφέλιμα για πλήθος ενδιαφερόμενων φορέων, συμπεριλαμ-
βάνοντας υπεύθυνους χάραξης πολιτικής, ιδιοκτήτες κτιρίων και παρόχους ενεργειακών
υπηρεσιών, καθώς παρέχουν πολύτιμες πληροφορίες για την ανάπτυξη αποτελεσματικών
στρατηγικών με χρήσιμες προεκτάσεις για την υποστήριξη της λήψης αποφάσεων σε

πλήθος προβλημάτων.

Ολοκληρωμένη μεθοδολογία επιλογής μοντέλων, αλγορίθμων και
χαρακτηριστικών εισόδου για ενεργειακά προβλήματα διαφορετικών κατη-

γοριών προβλημάτων (ταξινόμηση, πανινδρόμηση, πρόβλεψη χρονοσειρών
και βελτιστοποίηση) και ενοποίηση σε ένα ενιαίο μεθοδολογικό πλαίσιο.

Η παρούσα Διατριβή προτείνει ένα ολοκληρωμένο πλαίσιο για την αντιμετώπιση προβλη-

μάτων ΜΜ και βελτιστοποίησης σε διάφορες κατηγορίες. Το πλαίσιο αποτελείται από τέσσερις
συνιστώσες που αντιμετωπίζουν συγκεκριμένες προκλήσεις σε κάθε κατηγορία προβλήματος,
όπως η συλλογή και προεπεξεργασία δεδομένων, ο σχεδιασμός των χαρακτηριστικών, η επι-
λογή μοντέλου, η εκπαίδευση και αξιολόγηση και η ανάπτυξη και παρακολούθηση μοντέλων.
Παρέχοντας μια ολοκληρωμένη μεθοδολογία για την επιλογή μοντέλων, αλγορίθμων και

χαρακτηριστικών εισόδου, το προτεινόμενο πλαίσιο μπορεί δυνητικά να βελτιώσει την αποτε-
λεσματικότητα και την ακρίβεια της επίλυσης προβλημάτων που σχετίζονται με την ενέργεια.
Επιπλέον, η ενοποιημένη προσέγγιση του πλαισίου μπορεί να απλοποιήσει τη διαδικασία
επίλυσης προβλημάτων και να επιτρέψει πιο απλές συγκρίσεις μεταξύ διαφορετικών κατηγοριών

προβλημάτων. Συνεπώς, το προτεινόμενο πλαίσιο έχει τη δυνατότητα να συμβάλει στον τομέα
της ΜΜ και βελτιστοποίησης που σχετίζεται με την ενέργεια, παρέχοντας μια συστηματική
προσέγγιση που μπορεί να προσαρμοστεί σε διαφορετικούς τομείς προβλημάτων.

Εφαρμογή των προτεινόμενων μεθοδολογιών σε πραγματικά δεδομένα

για την επαλήθευση της επιστημονικής ορθότητας τους.

Το τρίτο επίπεδο συμβολής της παρούσας Διδακτορικής Διατριβής επικεντρώνεται στην

εφαρμογή των προτεινόμενων μεθοδολογιών σε δεδομένα πραγματικού κόσμου με στόχο την

επαλήθευση της επιστημονικής τους εγκυρότητας. Η ανάπτυξη μοντέλων μάθησης και αλγο-
ρίθμων βελτιστοποίησης συνδέεται στενά με την επικύρωση και την επαλήθευση των αποτε-

λεσμάτων που παράγονται από αυτά τα μοντέλα σε εφαρμογές που περιλαμβάνουν πραγματικά

δεδομένα. ΄Οπως αναφέρθηκε σε προηγούμενες παραγράφους, η ύπαρξη όλων αυτών των
δεδομένων έχει οδηγήσει στην ανάγκη για καινοτόμες εφαρμογές. Ως εκ τούτου, όλα τα
μοντέλα που αναπτύσσονται στο πλαίσιο της Διδακτορικής Διατριβής εκπαιδεύτηκαν και αξ-

ιολογήθηκαν σε πραγματικά δεδομένα προκειμένου να πιστοποιηθεί η ακρίβεια τους και η

συνεισφορά τους στη διαδικασία της υποστήριξης λήψης αποφάσεων.
Σε καθένα από τα έξι προηγούμενα κεφάλαια με πειραματικές εφαρμογές που

παρουσιάστηκαν παραπάνω, οι εφαρμογές περιλαμβάνουν εκτενή ανάλυση των δεδομένων
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που χρησιμοποιήθηκαν κατά τη διαδικασία πειραματικής επαλήθευσης. Παρουσιάστηκαν οπ-
τικοποιήσεις των δεδομένων, πληροφορίες σχετικά με τη στατιστική τους κατανομή, λεπ-
τομέρειες για την προεπεξεργασία τους και ενδιαφέροντα ευρήματα που προέκυψαν κατά την

ανάλυσή τους. Επιπλέον, παρόλο που τα μοντέλα αναπτύχθηκαν αρχικά με βάση ένα συγ-
κεκριμένο σύνολο δεδομένων, η τελική μορφή των εφαρμογών που αναπτύχθηκαν σχεδιάστηκε
με τέτοιο τρόπο ώστε να επιτρέπει τη χρήση τους και με άλλα σύνολα δεδομένων.
Συμπερασματικά, οι μεθοδολογίες που παρουσιάστηκαν εφαρμόστηκαν με επιτυχία σε

πραγματικά δεδομένα και η εκτεταμένη ανάλυση των δεδομένων παρείχε πολύτιμες πληρο-

φορίες για τα χαρακτηριστικά και τη συμπεριφορά τους. Ως συνέπεια, αυτό το επίπεδο συμ-
βολής ενισχύει περαιτέρω την επιστημονική εγκυρότητα και την πρακτική εφαρμογή των προ-

τεινόμενων μεθοδολογιών, δίνοντας τη δυνατότητα για περαιτέρω χρήση τους σε παρόμοια
μελλοντικά προβλήματα.

Ανάπτυξη και προσαρμογή καινοτόμων μεθόδων μάθησης σε εν-

εργειακά προβλήματα: Meta-Learning, Online Learning, Transfer Learning.

Ο ενεργειακός τομέας αντιμετωπίζει πολλές προκλήσεις όσον αφορά τη διαχείριση των εν-

εργειακών πόρων, την εξοικονόμηση ενέργειας και την ενσωμάτωση των ΑΠΕ. Τις τελευταίες
δεκαετίες έχουν αναπτυχθεί μοντέλα ΜΜ και ΒΜ για την πρόβλεψη της ζήτησης ενέργειας και

της παραγωγής ΑΠΕ, αλλά οι παραδοσιακές προσεγγίσεις μάθησης offline μπορεί να οδηγή-
σουν σε μειωμένη ακρίβεια των μοντέλων μετα την αρχική τους ανάπτυξη. Η online μάθηση,
από την άλλη πλευρά, παρέχει μια δυναμική προσέγγιση της μάθησης που είναι κατάλληλη για
το συνεχώς μεταβαλλόμενο περιβάλλον του ενεργειακού τομέα. Σε μια πρόσφατη μελέτη, προ-
τάθηκε ένα πλαίσιο online μάθησης για προβλήματα πρόβλεψης χρονοσειρών που σχετίζονται
με την ενέργεια. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι τα μοντέλα online μάθησης υπερτερούν των
μοντέλων offline μάθησης όσον αφορά το μέσο απόλυτο σφάλμα, γεγονός που είναι επωφελές
για την πρόβλεψη της ενεργειακής ζήτησης και των ΑΠΕ.
Μια άλλη πρόκληση στην ενεργειακή πρόβλεψη είναι η έλλειψη επαρκών δεδομένων, ιδίως

για πρόσφατα εγκατεστημένους ηλιακούς σταθμούς ή για εκείνους που δεν διαθέτουν έξυπ-

νους μετρητές. Σε τέτοιες περιπτώσεις, η μεταφορά μάθησης μπορεί να είναι ένα χρήσιμο ερ-
γαλείο για τη μεταφορά γνώσης από τον τομέα προέλευσης σε διαφορετικούς τομείς-στόχους
για την επίλυση σχετικών προβλημάτων. Η προσέγγιση της μεταφοράς μάθησης χρησι-
μοποιήθηκε στο πλαίσιο της Διατριβής για την πρόβλεψη της παραγωγής Φ/Β εγκαταστάσεων
με τη χρήση του μοντέλου LSTM. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι τα μοντέλα που είχαν
εκπαιδευτεί μέσω μεταφοράς μάθησης υπερτερούν σημαντικά έναντι του συμβατικού μον-

τέλου και επιτυγχάνουν βελτιωμένη ακρίβεια, ιδίως με περιορισμένα δεδομένα εκπαίδευσης.
Η προσέγγιση αυτή άνοιξε νέους δρόμους στην πρόβλεψη της παραγωγής ενέργειας για πρόσ-

φατα εγκατεστημένα Φ/Β συστήματα, καθιστώντας τη μεταφορά μάθησης ένα αξιόπιστο ερ-
γαλείο για τους αυτοπαραγωγούς στην εξισορρόπηση της ενέργειας και τη διαχείριση της

απόκρισης στη ζήτηση.
Τέλος, η μετα-μάθηση μπορεί να χρησιμοποιηθεί αποδοτικά σε πλήθος προβλημάτων όπως

το πρόβλημα της χρηματοδότησης δράσεων ενεργειακής απόδοσης, καθώς και το πρόβλημα της
πρόβλεψης Φ/Β παραγωγής. Παρουσιάστηκε πως μπορούν να αναπτυχθούν διάφορα μοντέλα
μετα-μάθησης τα οποία συνδυάζουν μεθόδους ταξινόμησης ή παλινδρόμησης για τη βελτίωση
της συνολικής απόδοσης. Τα αποτελέσματα στις πειραματικές εφαρμογές των προηγούμενων
Κεφαλαίων οδηγούν στο συμπέρασμα ότι ο μετα-μαθητής υπερείχε έναντι όλων των βασικών
ταξινομητών στα προβλήματα που δοκιμάστηκε, στρώνοντας το δρόμο για τη χρήση της μετα-
μάθησης σε πλήθος άλλων προβλημάτων και εφαρμογών.

11.2 Προοπτικές

Με την ολοκλήρωση της Διδακτορικής Διατριβής, προέκυψαν μια σειρά από σκέψεις και
προτάσεις προοπτικής για περαιτέρω ερευνητικές δραστηριότητες πάνω στο συγκεκριμένο
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γνωστικό πεδίο, οι οποίες παρατίθενται παρακάτω.

Επέκταση της Bιβλιοθήκης ΤΝ και Εμπλουτισμός με Μοντέλα για Δι-
αφορετικά Προβλήματα

Καθώς το ενεργειακό περιβάλλον βαίνει προς την ψηφιοποίηση του, υπάρχει αυξανόμενη
ανάγκη να βρεθούν αποτελεσματικοί και οικονομικά αποδοτικοί τρόποι για την αντιμετώπιση

των προβλημάτων που σχετίζονται με την ενέργεια. Σε αυτό το πλαίσιο, η χρήση της ΤΝ
έχει αποδειχθεί ένα ισχυρό εργαλείο για την αντιμετώπιση ορισμένων από αυτά τα προβλή-

ματα. Συνεπώς, μια ενδιαφέρουσα μελλοντική προέκταση της παρούσας Διατριβής περιλαμ-
βάνει την επέκταση της βιβλιοθήκης μοντέλων και αλγορίθμων ώστε να συμπεριλάβει μοντέλα

που μπορούν να αντιμετωπίσουν και άλλα προβλήματα που σχετίζονται με τους τρεις πυλώνες

ενεργειακών προβλημάτων που παρουσιάστηκαν στο Κεφάλαιο 3.
΄Ενας τέτοιος τομέας είναι η πρόβλεψη της παραγωγής διαφόρων ΑΠΕ εκτός από τα Φ/Β,

όπως η αιολική, η γεωθερμική, η υδροηλεκτρική κ.λπ. (Wang et al., 2019; Zheng et al., 2023)
Για παράδειγμα, τα μοντέλα ΜΜ μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την ανάλυση ιστορικών
δεδομένων σχετικά με την ταχύτητα του ανέμου, τη θερμοκρασία και άλλους παράγοντες που
επηρεάζουν την παραγωγή ενέργειας και να προβλέψουν μελλοντικές τάσεις για την παραγωγή

από διάφορες ΑΠΕ. Αυτά τα μοντέλα μπορούν στη συνέχεια να χρησιμοποιηθούν για τη
βελτιστοποίηση της χρήσης των διαφόρων ΑΠΕ (Sweeney et al., 2020).
΄Ενας άλλος τομέας που θα μπορούσε να επωφεληθεί από την ΤΝ είναι η ομαδοποίηση

των καταναλωτών για το σχεδιασμό καλύτερων συστημάτων απόκρισης στη ζήτηση (Okereke
et al., 2023). Τα προγράμματα απόκρισης ζήτησης έχουν σχεδιαστεί για να δώσουν κίνητρα
στους καταναλωτές να μετατοπίσουν τη χρήση της ενέργειάς τους σε ώρες μη αιχμής, μειώνον-
τας την επιβάρυνση του ενεργειακού δικτύου κατά τις περιόδους αιχμής της ζήτησης. Η ΤΝ
μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την ανάπτυξη μοντέλων που μπορούν να ομαδοποιήσουν τους

καταναλωτές με βάση τα πρότυπα και τις προτιμήσεις τους όσον αφορά τη χρήση ενέργειας και

να σχεδιάσουν εξατομικευμένα προγράμματα απόκρισης στη ζήτηση για κάθε ομάδα (Priolkar
and Sreeraj, 2023).
Τέλος, ένας τρίτος τομέας που θα μπορούσε να επωφεληθεί από την ΤΝ είναι η πρόβ-

λεψη των τιμών ενέργειας. Η ΤΝ μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την ανάπτυξη μοντέλων που
μπορούν να προβλέπουν τις τιμές της ενέργειας με βάση παράγοντες η ζήτηση και η προσ-

φορά ενέργειας και τα γεωπολιτικά γεγονότα (Li and Song, 2023; Grothe et al., 2023). Για
παράδειγμα, τα μοντέλα ΜΜ μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την ανάλυση ιστορικών δε-
δομένων σχετικά με τις τιμές της ενέργειας και τον εντοπισμό μοτίβων που υποδεικνύουν τον

αντίκτυπο των διαφόρων παραγόντων στις τιμές της ενέργειας.

Μελλοντικές Εφαρμογές στον Τομέα της Μεταφοράς Μάθησης

΄Οπως παρουσιάσαμε και στο κεφάλαιο 6, η μεταφορά μάθησης είναι ένας πολλά υποσχό-
μενος τομέας έρευνας που έχει δείξει μεγάλες δυνατότητες σε διάφορους τομείς, συμπεριλαμ-
βανομένης της πρόβλεψης Φ/Β, όπου μπορεί να επιτρέψει την ακριβή πρόβλεψη της παραγωγής
Φ/Β εγκαταστάσεων με περιορισμένα δεδομένα εκπαίδευσης. ΄Ετσι, καθίσταται ένα πολύτιμο
εργαλείο για διάφορα ενεργειακά θέματα όπως η εξισορρόπηση της προσφοράς και της ζήτησης,
η ενεργειακή αποδοτικότα και ο προγραμματισμός της λειτουργίας των δικτύων διανομής στο

πλαίσιο των έξυπνων πόλεων και των ενεργειακών κοινοτήτων (Panjapornpon et al., 2023).
Μια πιθανή μελλοντική κατεύθυνση της έρευνας για τη μεταφορά μάθησης είναι η

διερεύνηση της εφαρμογής της σε άλλους τομείς, όπως η πρόβλεψη της αιολικής ενέργειας και
η πρόβλεψη της κατανάλωσης των κτιρίων. Αφενός, η πρόβλεψη της αιολικής ενέργειας είναι
πολυ σημαντική στον τομέα των ΑΠΕ και η μεταφορά μάθησης μπορεί δυνητικά να βελτιώσει

την ακρίβεια των μοντέλων πρόβλεψης της ειδικά σε περιπτώσει που δεν υπάρχει πληθώρα

διαθέσιμων δεδομένων. Αφετέρου, η πρόβλεψη της κτιριακής κατανάλωσης είναι ένας ακόμη
τομέας όπου θα μπορούσε να αξιολογηθεί η μεταφορά μάθησης για την παροχή προβλέψεων
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σε νεοσύστατα κτίρια, αξιοποιώντας δεδομένα από παρόμοια κτίρια ή τομείς.
Μια άλλη μελλοντική κατεύθυνση για την έρευνα σε αυτό τον τομέα είναι η διερεύνηση

νέων τεχνικών μεταφοράς μάθηση, όπως η τεχνική του Domain Adaptation (Yu et al.,
2023). Η τεχνική αυτή είναι μια υποκατηγορία της μεταφοράς μάθησης που αποσκοπεί στην
προσαρμογή ενός μοντέλου που έχει εκπαιδευτεί σε κάποιο συγκεκριμένο πρόβλημα με στόχο

να αξιοποιηθεί σε ένα παρόμοιο πρόβλημα, το οποίο μπορεί να έχει διαφορετικές κατανομές ή
χαρακτηριστικά δεδομένων. Το Domain Adaptation μπορεί να βρει πιθανές εφαρμογές στην
πρόβλεψη ενέργειας, όπου οι κατανομές δεδομένων μπορεί να αλλάξουν με την πάροδο του
χρόνου λόγω διαφόρων παραγόντων, όπως οι διαφορετικές καιρικές συνθήκες, η κατάσταση
του εξοπλισμού και οι περιβαλλοντικές συνθήκες. Με την προσαρμογή των μοντέλων που
εκπαιδεύονται σε ιστορικά δεδομένα σε νέους τομείς, η τεχνική του Domain Adaptation
μπορεί να επιτρέψει ακριβείς προβλέψεις της κατανάλωσης ενέργειας και της παραγωγής ΑΠΕ

ακόμη και σε μεταβαλλόμενα περιβάλλοντα.

Προστασία του Απορρήτου των Δεδομένων μέσω Αλγορίθμων

Κατανεμημένης Μάθησης

Τα αποτελέσματα που προέκυψαν στο πλαίσιο αυτής της Διατριβής δείχνουν ότι τα μον-

τέλα TN που σχετίζονται με την ενέργεια μπορούν να αναπτυχθούν με τη χρήση διαφόρων
τεχνικών ΜΜ παρουσιάζοντας πολύ μεγάλη ακρίβεια. Ωστόσο, η προστασία της ιδιωτικότη-
τας και η ασφάλεια των ενεργειακών δεδομένων είναι πολύ μεγάλης σημασίας, ιδίως όταν
πρόκειται για ευαίσθητα δεδομένα. Η τεχνική του Federated Learning είναι μια πολλά υπ-
οσχόμενη τεχνική που αντιμετωπίζει αυτές τις προκλήσεις, επιτρέποντας την εκπαίδευση των
μοντέλων πιο κοντά στις πηγές δεδομένων (Edge Computing), χωρίς τη διαβίβαση ευαίσθητων
δεδομένων σε μια κεντρική τοποθεσία (Tang et al., 2023).
Οι μελλοντικές εργασίες στον τομέα αυτό θα μπορούσαν να διερευνήσουν τις δυνατότητες

του Federated Learning στην ανάπτυξη μοντέλων που σχετίζονται με την ενέργεια όπως
η πρόβλεψη της ζήτησης ενέργειας, η πρόβλεψη της παραγωγής ΑΠΕ και η πρόβλεψη της
κατανάλωσης ενέργειας σε κτίρια. Το Federated Learning μπορεί να βελτιώσει την ακρίβεια
των μοντέλων με την ενσωμάτωση δεδομένων από πολλαπλές πηγές και την ενίσχυση της

ιδιωτικότητας και της προστασίας των δεδομένων (Otoum et al., 2022).
Τέλος, η ανάπτυξη τέτοιων τεχνικών και αλγορίθμων Federated Learning που αντιμετω-

πίζουν τις συνεχώς αυξανόμενες προκλήσεις των ενεργειακών δεδομένων μπορεί να συμ-

βάλει αποφασιστικά στην καλλιέργεια της εμπιστοσύνης μεταξύ των διαφόρων ενδιαφερόμενων

μερών, ώστε να μοιράζονται με μεγαλύτερη προθυμία τα δεδομένα. ΄Ενα τέτοιο παράδειγμα
θα μπορούσε να είναι η ανάπτυξη αλγορίθμων Federated Learning με διαφορετικά επίπεδα
ιδιωτικότητας, παρέχοντας μια πιο ολιστική προσέγγιση για το συγκεκριμένο πρόβλημα και
ικανοποιώντας ανάγκες διαφορετικών χρηστών.
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