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1. BEVEZETES ES CELKITUZESEK

Egy pontos, minél tobb részletre kiterjed6 komplex termodinamikai modell elkészi-
tése kiilonosen fontos, kivaltképp energiatermeld létesitmények tervezése vagy atala-
kitdsa esetén. Az ilyen tipusu beruhazasok gazdasagi megtériilése nem prognosztizal-
hato az tizemvitel, valamint a valtozo koltségek ismerete nélkiil. Az iparban elterjedt
modellez6 szoftverek, mint az 1981-ben megjelent, ma a GE 4altal fejlesztett Ga-
teCycle™, illetve a STEAG Energy Services altal kozel 30 éve finomhangolt EBSILON®
Professional egyarant alkalmasak egy erOdmu névleges és részterhelésen miikodo
tizemallapotainak eldrejelzésére, tovabba a leadott villamos- és hételjesitmények, il-
letve hatasfokok szamitasara figyelembe véve példaul a kornyezeti paramétereket, va-
lamint a berendezések degradacidjat. [1] [2]

Az el6z6 bekezdésben emlitett szoftverek a modellezett rendszerre felirt tomeg- és
energiamérlegek, sztochiometriai, illetve termodinamikai 0sszefliggések alapjan hata-
rozzak meg az tizemi paramétereket. A rendszer kiilonb6z6 munkapontjait leird to-
megaramok és allapotjelzOk szamitasa iterativ eljarassal torténik, amely komoly kapa-
citdsokat képes lekotni hardver oldalon, igy a kalkuléci6 idSigényessé valhat, f0képp,
ha Osszetett technolodgiardl van szo.

A fentebb emlitett problémakor megoldasa érdekében az ipar innovativabb optima-
lizacids, illetve regresszio vizsgalati eljarasok felé fordult. Hokorfolyamati modelle-
zésben egyre gyakoribb a genetikus algoritmusok, nemlinedris programozas és neura-
lis halok alkalmazasa [3]. Jelen dolgozat az utdbbi, mesterséges intelligencian alapulo
diszciplindra fokuszal.

A neurdlis halok, illetve altaldban a gépi tanuldsi mddszerek nagy mennyiségt be-
mend adatot igényelnek. Innen is latszik, hogy a moédszer kit(inden alkalmas energia-
termeld létesitmények modellezésére, hiszen azokban rengeteg informacio keletkezik
nagy felbontasban a digitdlis mérémuszereknek héla. A neuralis halok héséma szami-
tasba torténd implementdalasaval komoly eredményeket értek el a gyakorlatban. A ko-
vetkezOkben ezen eredmények és alkalmazasok koziil néhanyat fogok bemutatni.

Dolgozatomban egy olyan neurdlis halo elkészitését tliztem ki célul, amely egy
CycleTempo modellezd szoftverben elkészitett szuperkritikus széner6dmi netté hatas-
fokat képes prognosztizalni. A hald architektdra optimalizaldsa soran kiilonb6zé
szamu rejtett rétegekkel, neuronokkal, eltérd aktivacios fliggveényekkel, illetve az adat-
sor bizonyos transzformdcioival kisérleteztem. Megvizsgaltam, hogy a valasztott ma-
gyarazd valtozok kiilonbozd ismétlés nélkiili kombindcidival milyen pontossagu becs-
lést szolgaltat az optimalizalt hald. Ezzel meghatdroztam a halét leird tizemi paramé-
terek szamatol fiiggd legjobb bemeneti paraméterkombinacidkat. Eredményeim éalta-
lanos érvényli utmutatast nyujtanak egy héerdmii nettd hatasfokanak neurdlis haloval
val6 minél pontosabb leirasdhoz.



A konkrét kutatdsi eredmények taglaldsa el6tt, azonban megismertetem az Olvasot
a neuralis haldk alapvetd miikodésével és matematikai hatterével, valamint megvizs-
galom a legmodernebb neuralis hald architektirak alkalmazasi lehetdségeit, illetve jel-
lemzdit.



2. A NEURALIS HALOK ALAPJAI

E fejezetben a neurdlis halok regresszid vizsgalatban torténd alkalmazasat, valamint
az ezen problémakor kezeléséhez kapcsolodo strukturdlis és matematikai sajatossago-
kat fogom bemutatni egy egyszerti teljesen kapcsolt (,,fully connected”) architektaraja
modellen keresztiil. Els6ként azonban a mesterséges neuralis halok biologiai asszoci-
acios hatterét fogom kifejteni roviden.

2.1. Mesterséges neurdlis hdlok bioldgiai hattere

Az emberi agy kortilbeliil 10" szadmu neuront tartalmaz, melyek szinapszisokon ke-
resztiil kapcsolodnak egymashoz, kémiai vagy elektromos kolcsonhatas altal. A neu-
ronba az un. dendriten fut be az ingeriilet, vagyis a szétterjedd potencidlvaltozas. A
dendrit az ingertiletet a sejttest felé tovabbitja, onnan pedig az axonon keresztiil jut el
a kornyezd neuronok felé [12]. Ha a dendriten kialakult gerjesztés elér egy bizonyos
kiiszobértéket, akkor az informacio tovabbitodik az axonon, utana viszont a neuron
inaktivva valik, tehat az informdciédramlds szakaszos jellegti. Az, hogy az ingeriilet
mely dgon tovabbitddik, az a helyileg kialakult potencialviszonyoktdl fiigg. A 2-1. dbra
egy neuron felépitését mutatja be.
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2-1. abra: Neuron felépitése [12]

A bioldgiai neuronok matematikai reprezentacidjakor csupan a kovetkezd mecha-
nizmusokat vették figyelembe:

e A neuronok vagy tovabbitjadk az informaciot vagy nem, azaz bindrisan mo-
dellezenddk.

e A bemenetek hatdsai 60sszeadddnak.

e Az erdsebb kapcsolat nagyobb potencidlkiilonbségkor jon létre, ezt stilyozas-
sal érdemes a modellben megjeleniteni.

Osszefoglalva tehat a bemenetek kezeléséért a dendrit felelés. Ha a sejttestben a st-
lyozott hatdsok 0sszegzésébdl adodo gerjesztés elér egy T kiiszobértéket, akkor a neu-
ron aktivalédik vagyis T-nél aktivacios értéke 0-rol egy bizonyos értékre valt és a ki-
menet megjelenik az axonon, melyen keresztiil egy kapcsol6d6 neuronhoz tovabbitd-
dik az informacié. Az el6bbiekben leirt neuron aktivacids fiiggvény nem folytonos,
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egységugras jellegli fliggvény, amelyrdl fontos megjegyezni, hogy nem derivalhato. E
ténynek kiemelt jelentOsége lesz a 2.2.1 fejezetre nézve. A 2-2. dbra a bioldgiai neuron
miikodésébol szarmaztatott matematikai modellt abrazolja [13].
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2-2. dbra: A bioldgiai neuron matematikai modellje

A mesterséges neuralis haldkat a fenti modellre alapozva alkottak meg, majd egyes
részeit modositva fejlesztették azt.

2.2. Mesterséges neurdlis halo szerkezeti és matematikai attekintése

A halét egyeldre fekete doboz modellként kezelve bemenetként a vizsgalt adathal-
mazhoz tartozd magyarazo valtozok értékeit, mig kimenetének a magyarazott valtozé
értékét tekintjiik. A felépitett halo segitségével a modell bemenetei és kimenete kozott
fennalld Osszefliggésrendszer meghatdrozasa a cél A modellparaméterek valtoztatasa
iterativ eljaras soran torténik, melyet a halo tanulasi folyamatdnak neveziink. Egy ite-
racié a kimenetek szamitasabol, a paraméterek sziikséges valtoztatdsdnak meghatdro-
zasabol, majd ezen valtoztatdsok szerinti paraméterfrissitésbdl all. A modell altalano-
sitd, prognosztizald erével rendelkezik, amennyiben a produkalt kimenetek megfeleld
mértékben illeszkednek a vart értékekhez.

2.2.1. A RETEGEK KIMENETEINEK SZAMITASA

A kovetkezbkben targyalt teljesen kapcsolt neurdlis halé vertikalisan harom részre,
azaz 1 db bemeneti, 1 db rejtett és 1 db kimeneti rétegre tagolhatd. A vizsgalt halo
struktrajat az 2-3. dbra szemlélteti.



Bemeneti Rejtett Kimeneti
réteg réteg réteg
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2-3. abra: Teljesen kapcsolt neuralis halo architektiira regresszids probléma megoldasara

A bemeneti réteg a magyarazod valtozok értékeit tartalmazza, viszont ez nem tekint-
het6 a hald részének, mivel nem végez szamitdst, nem tartalmaz modellparamétert. A
bemeneti réteg matematikailag egy (m X j) dimenzidja matrixszal reprezentalhato (X),
ahol m a mintdk vagy mérési pontok, j a magyarazé valtozok szama.

X11 X127t Xy
X21 X2 v Xpj

. . . Tl=X
Xm1i Xm2 °°° Xmj

A rejtett réteg tin. neuronokat foglal magaban, melyek értékei matrixmiveletek és az
alkalmazott aktivacios fliggvény szerint 4llnak eld. A neuronok és a bemeneti réteg
kodzotti kapesolatot egy (n, X j) dimenzidju W,. stlymatrix, illetve egy b, eltolasvektor
(n, X 1) teremti meg, ahol n, a rejtett rétegbeli neuronok szadma. A rejtett réteghez tar-
tozod sulymatrixot és eltolasvektort altalaban random [0;1] értékekkel inicializaljuk.

wi owiy e wp b
) Q) (r) (r) —
War W 0 Woi|l=w, b,” | = b,
@ O ® @
Wnr 1 Wan o Wnr Jj bnr

A rejtett réteget egy (n, X m) dimenzidja matrix képviseli (Z,.), mely a sulymatrix
és a transzponalt bemeneti matrix elemeinek - a matrix szorzas szabalyainak megfeleld
- linedris kombindciojaként, valamint az eltoldsvektorral korrigalva jon létre (1).



) () ()
Wll W12 le X11 X221 ' Xma bir) Z§§) Z:EZ) Z:E:Tz
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X1j X5 t Xmj ) ) ) @)
W‘r(li)l WT(l:)Z WT(l:z ! (j]X m) ™ bnr anl anz anm
(nr X]) (nr X 1) (nr X m)
wW.X"+b, =2, (1)

A rejtett réteg eddig a pontig lényegében egy, a megszokottnal komplexebb tobbval-
tozos linedris regressziot valosit meg. Ahhoz, hogy a modell a vizsgalt adathalmazra
egy bonyolultabb Osszefiiggés szerinti illesztést is el tudjon végezni, a rejtett réteg mat-
rixat egy nemlinedris aktivacios fliggvény argumentumaba helyezziik. Ennek a mo-
dellparaméterek, vagyis a sulymatrix és eltoldsvektor valtoztatdsanak meghatarozasa
soran kiemelt jelentdsége lesz (lasd 2.2.2. fejezet). A 2.1 fejezetben leirt egységugras
jellegti, bioldgiai analogiabdl ismert aktivacios fliggvény helyett a differencidlhatosag
érdekében valamilyen folytonos fiiggvényt alkalmazunk. gy matematikailag kony-
nyen értelmezhetdvé valnak a hald tanuldsahoz sziikséges szamitasok, illetve a kime-
netek értékei binaris skala helyett folytonos skalan jelennek meg, azaz finomabb fel-
bontastu adatokkal megy végbe a kalkulacid.

Ilyen fiiggvény (f(x)) lehet a ReLU (rectified linear unit) vagy barmilyen szigmoid
jellegti formula, mely [0;x] vagy [-1;1] értékkészlettel Gjraskalazza Z, matrix elemeit,
igy A, lesz a rejtett réteg kimenete a (2) Osszefiiggés szerint. Fontos megjegyezni, hogy
elsGsorban az aktivacids fiiggvény alakja miatt a modellben szerepld Gsszes bemeneti
és modellparaméter értékét egy sziik, nagyjabol [-2, 2] tartomdnyban kell tartani a sza-
mitdsok soran, hiszen igy a linedris kombindciokban szerepld tagok koziil egyik sem
lesz domindns. Rétegenként eltérd vagy megegyezd aktivacids fliggvényeket is alkal-
mazhatunk a bemenet és kimenet kozott fenndlld Osszefliggésrendszer jellegétdl,
komplexitasatodl fliggden.

fr(Zy) = Ay (2)

A kimeneti réteg regresszios probléma esetén 1 db neuronbdl all. Ennek a halé pa-
ramétervaltoztatdsi mechanizmusahoz van koze és a 2.2. fejezetben fejtem ki béveb-
ben. A kimeneti réteghez tartozé W), stlymatrix (1 X n,.), by, eltolasvektora (1 x 1) di-
menziodju. Jelen réteg bemeneti matrixat a rejtett réteg kimenete (4,) képezi. A kime-
neti réteg neuronjanak, azaz a regresszids modell predikcidjanak értéke (Ay) a (3) Osz-
szefliggés szerint hatarozhaté meg.

aff a) - ap
() () ()
I ) I R A
k ol Do
1x
I . B
(n, Xxm)
x) (r) (k)
= f, [211 Z1p v Zlm]
(1 xm)
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fe(WiA, + by) = 4 (3)

2.2.2. A PARAMETEREK VALTOZASANAK MEGHATAROZASA

Neuralis halok esetén a kimeneti réteg meghatdrozasa utan egy hibafiiggvény defi-
nidlasa sziikséges, amely az adott iteracioban végzett predikcio pontossagat irja le a
véart magyarazott valtozo (Y) értékéhez képest. Regressziovizsgalat esetén az atlagos
négyzetes hibadsszeg (MSE - mean squared error) hasznalata a legkézenfekvdbb [20]:

1w~
MSE = EZ(A,( — 2. 4)

A mérési pontok atlagos négyzetes hibait az (1xm) dimenzioju C vektor hordozza

[20]:
1 — V)2

C=— -7 (5)

A modell anndl pontosabb illesztést végez a vizsgalt adathalmazra, minél kisebb a

MSE értéke. Célunk tehat az, hogy iterdciordl iterdcidra csokkentsiik a MSE értékét a

sulymatrixok és eltoldsvektorok megfeleld valtoztatasan keresztiil. Ahhoz, hogy meg-

hatarozzuk a hibafliggvény suly és eltolds értékektdl vald fiiggését, parcidlis derivalast

és a lancszabalyt kell alkalmaznunk. A kimeneti réteg paramétervaltozadsanak szami-
tasat a kovetkezd Osszefiiggések irjak le:

aC  9C 8A, 97,

oW, _ 04, 0Z, OW, (6)
= @1 (7)
aAk - m k
0hi _ ) .
7, fie(Zy) (8)
97,
aw, A, (9)
2
0C _—A-7_ fiZ) AT _ dW, (10)
oWy, (1 x m) (1xm) (mxn,) (@1xn,)
aC  9C 04, 0Z
— k k (11)
db, 0A, 07, dby,
0%k _ a2
ab,
€ /2 T
R A Vo FI(7. — k 1
- Z C@m-n-r@)= 2, (13)

A rejtett réteg paramétervaltozasdnak meghatdrozasdhoz a fentiekkel analdg Ossze-
fiiggeések hasznalhatdak:



9C _ 9C 04, 0Z,

oW, 04, 97, oW, (14)
aC  9C dA, 97
— k k (15)
0A, 0A, 0Z, 04,
07,
aAr—Wk (16)
2
o€ _ Wi —A-Defi@)_ dA,
= m = (17)
04, (n,x1) (1% m) 1xm) (n,xm)
04, .
0z, .
o =X (19)
oC _ fr(Z)  dA. X _ aw, 20)
oW,  (n,xm) (n,xm) (mxj)  (n, X))
aC  dC 94, dZ,
= (21)
ab, A, 0z, ob,
0z, )
ab,
I b
= dA o f!(7.. = r
a5~ 2 K@) = (23)

Amennyiben a vizsgalt probléma tobb magyarazott valtozora is kiterjed, vagyis a
kimeneti réteg 1 db neuronnal tobbet tartalmaz, akkor minden egyes neuronhoz kiilon
hibafiiggvényt kell definidlni. A konvergenciat regresszidanalizis esetén azonban ga-
tolja, hogy a hibafiiggvények A, szerinti parcidlis derivaltjai mas-mads értéket vehetnek
fel, mivel ugyanazon rejtett rétegbeli neuronhoz tobb kimeneti neuron is kapcsolddik.
fgy a szamitott dA, a kimeneti neuronokhoz tartozé parcidlis derivaltak Osszege lesz,
vagyis a hibafiiggvények 0sszege fog konvergalni egy minimumhoz és nem pedig az
egyes predikciok lesznek egyre pontosabbak. Mashogy fogalmazva a halé minden ma-
gyarazott valtozora adott becslése ,, ugyanolyan pontatlan” lesz. Az el6zdek alapjan
mar beldthatd, hogy regresszios feladat esetén miért hasznalunk 1 db neuront a kime-
neti rétegben.

2.2.3. PARAMETEREK FRISSITESE

Miutan meghataroztuk a hibafliggvény csokkentését szolgald paramétervaltozaso-
kat, frissiteniink kell az egyes rétegekhez tartozd sulymatrixot, illetve eltolasvektort,
hogy a kovetkezd iteracioban mar ezekkel szdmolja tijra a modell sajat kimenetét. Eh-
hez bevezetésre kertil az tin. tanulasi rata («), mely értéke a konvergencia gyorsasagat
befolyasolja. Tul alacsony a esetén tobb iterdcio lefutdsat igényli a modell, mig nagy
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értékli a esetén annak a veszélye all fent, hogy a hibafiiggvény valodi minimuma he-
lyett csak egy lokalis minimumot taldlunk meg. A tanuldsi rata értékét nagyjabol 0,1
koriili értéken érdemes felvenni. A paraméterek frissitése az alabbi egyszer(i 6sszefilig-
gések szerint torténik, ahol i egy adott iteracios ciklus indexe:

Wy, =Wy, — adWy, (24)
Biry = bi, — by, (25)
W, =W, —adW, (26)
b, = b, — adb,, (27)

Osszefoglalva tehat az iterdcié elsd lépéseként random értékeken inicializaljuk a
sulymatrixokat és eltoldsvektorokat, majd kiszamitjuk a kimenetet, vagyis a modell
altal nyujtott predikciot. Ezt 6sszevetjiik a vart értékekkel, igy képeziink egy hibafiigg-
vényt, és olyan modellparaméter-valtozasokat hatdrozunk meg, melyek csokkentd ha-
tassal lesznek a hibafliggvényre a kovetkezd iteracidban. Minden egyes ciklust a mo-
dellparaméterek frissitése zarja, ezek utan kezdédhet a kimenet tijraszamitasa, ezuttal
mar a frissitett sulymatrixok, illetve eltolasvektorok segitségével. Az el6bbiekben leirt
eljarast addig ismételjiik, mig a modell altal nytjtott kimenet megfeleléen nem illesz-
kedik a vart értékekhez. A tanulasi folyamat szemléltetését a 2-4. abra mutatja be.

Rejtett i i
X e’] € A, Km’leneh Ay <: :> y
reteg reteg
— ; |
£:(x) \_// fi(x) \_/ €

o X

2-4. abra: Teljesen kapcsolt neuralis halo tanulasi folyamata

A rejtett rétegek szdma, az abban megtaldlhato neuronok szdma, valamint a tanulasi
rata nem valtozik a tanuldsi folyamat sordn. Ezeket a halo hiperparamétereinek nevez-
ziik. A rejtett rétegek, valamint az abban foglalt neuronok szdmat a probléma komp-
lexitasdnak megfeleléen célszert novelni.
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3. MODERN NEURALIS HALO ARCHITEKTURAK

A hagyomanyos, teljesen kapcsolt architekturaja neuralis halok egy er6ma allando-
sult allapotainak matematikai viselkedését képesek megtelelden modellezni, mert az
input adatok sorrendisége irrelevans a szamitasok elvégzésekor, illetve a probléma
megoldasahoz sziikséges paraméterszam sem tul magas.

Modernebb halétipust igényelhet olyan erémiivi rendszer vizsgalata, mely esetén az
adott pillanatbeli vagy jovébeli allapotot csak a multbéli allapotok ismeretén keresztiil
lehet meghatdrozni. Ebbdl kovetkezik, hogy ilyenkor a bemend adatok sorrendjének
is kiemelt fontossaga van. Tehat berendezés- vagy rendszerszint(i tranziens tizemalla-
potok modellezésekor tin. rekurrens neuralis hal6 alkalmazdasa lehet indokolt.

Amennyiben a bemend paraméterek sokasaga valik a teljesen kapcsolt halo szamara
kezelhetetlenné, akkor konvoltcios rétegekkel érdemes az adathalmaz méretét csok-
kenteni. Erémvi teriileten ennek tipikusan valamilyen osztalyozasi feladatra vissza-
vezethetd diagnosztikai problémandl lehet szerepe. A rekurrens és konvoltcios halok
fébb tulajdonsagait a kdvetkez6 alfejezetekben foglaltam Ossze.

3.1. A rekurrens neuralis hal6 (RNN)

Rekurrens neuralis halét els6sorban hisztorikus adatok feldolgozasakor szokas al-
kalmazni. A leglényegesebb kiilonbség, amiben eltér a teljesen kapcsolt halotol hogy
az RNN rejtett rétegeiben 1év6 neuronok visszacsatoldssal rendelkeznek, melyek biz-
tositjdk az adatok szekvencialis jellegének felismerését [9]. Mashogy fogalmazva, a re-
kurrens réteg kimenete sajat bemeneteként is szolgal a valamilyen At idével késdbbi
allapot kiszamitasakor [10].

Az input (x,) és output () vektort minden t idSlépés esetén egy un. belsd allapot
(h¢) kot 0ssze, mely nem csak a bemenet vektoratol, de az el6z8 allapottdl is fligg. Az
algoritmus végig iterdl az Osszes idOlépésen, és ciklusrdl-ciklusra frissiti a bels6 alla-
potokat, illetve szamolja a kimeneteket. Tovabbi érdekes aspektusa ennek a halé tipus-
nak, hogy un. paraméter megosztasi tulajdonsaggal rendelkezik, ami azt jelenti, hogy
a bemenet-bels6 allapot (W,y;,), belsé allapot-kimenet (Wp,,), valamint a két allapot 6sz-
szekottetését jelentd salymatrix (W) minden egyes id6lépésre megegyezik [9]. Az
RNN-hez kapcsolédd matematikai dsszefliggéseket a (28-29) képletek tartalmazzdk, a
szamitas iddbeli lefutasat a 3-1. abra szemlélteti [15].

h; = tanh(Wh,h,_1 + Wipx,) (28)
Ve = Wtht (29)
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3-1. dbra: RNN szamitasi lefutasa az idében

Problémat jelent RNN-ek esetében, hogy az id6lépcs6 kalkulacidja informéaciovesz-
téssel jar, vagyis néhdny 1épés utan a halé mar nem hordozza a bemend adatok tulaj-
donsagait. Ennek felolddsahoz olyan rétegtipusokkal kell kombindlni az RNN-t, ame-
lyek képesek eldonteni, hogy mely kimenetek legyenek tarolva hossztatavon, mely ta-
rolt objektumok legyenek beolvasva a kovetkezd idSlépcsé meghatarozasakor vagy
éppen mely tarolt adat valt feleslegessé az adott iteracioban. Ilyen a , long-short term
memory” vagy a ,gated recurrent unit” rétegtipus. Nehézségként jelentkezhet, hogy
a hibaftiggvény rekurziv differencidldsa miatt nagy mértékben megndhet a halé tani-
tasi ideje, azonban altaldban ezt az LSTM és GRU architektiirdk szintén képesek ke-
zelni, mivel olyan eldgazasokat hoznak létre, melyek derivaltjai nem hatalmasodnak
vagy tlnnek el [10].

3.2. A konvolucios neuralis halé (CNN)

A konvolucios halok (CNN) tipikusan nagy szamu bemeneti paraméter kezelésére,
igy képek vizsgalatara alkalmasak. A kép altalanos jellemzdinek felismerésén keresz-
tiil lehet azt bizonyos kategoridkba sorolni, vagyis osztalyozni. Hagyoményos teljesen
kapcsolt neuralis halokkal a hasonl6 problémakat nehéz kezelni, mivel a 2D kép mat-
rixat vektorra alakitva, annak térbeliségét teljesen leromboljuk, raadasul a nagy szamu
bemend paraméter olyan komplexszé teszi a halot, hogy a szamitdsok talsagosan le-
lassulnak. A cél tehat az, hogy a bemend adatok dimenzi6 szamat ugy csokkentsiik,
hogy a pixelek térbeli elhelyezkedésérdl szolo informaciokat részben megorizziik. A
konvolticids halé az el6bb emlitett miveletet végzi el az input adatsoron.

A halo el6szor egy konvoluciodt valosit meg tn. szlrdk segitségével, melyeket a ta-
nuldsi folyamat soran frissiil6 sulymatrixok reprezentalnak [9]. A stulymatrixok felvé-
teléhez ismerni kell a keresett mintdkat. A sz{ir6 dimenzidja mindenképpen kisebb,
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mint a vizsgalt képé. A sulymatrix-szal ,letapogatjuk” a képet, vagyis Hadamard-
szorzatokat! képeziink, a kapott minor értékeit pedig 0sszeadjuk. Az Osszeg a szlird
alkalmazasanak poziciojaban rogziil. A keresett minta azon poziciokban jelenik meg,
ahol ez az 6sszeg nagyobb. A képzett kisebb dimenzidji matrixokat ,jellemtérképek-
nek” nevezziik. A konvolucid szemléltetését a 3-2. dbra mutatja be [16]. A példaban
egy atlos mintat kerestiink a vizsgalandd képen. A keresett jellemzdt az adott 2x2-es
minorban képzett Hadamard-szorzat utan a jellemtérkép megfelelGen tiikrozi.

Vizsgalando
kép matrixa Szird
— - matrix
1 V] 1
—_— ff— <. POZICID
1 o
0 1 0
0 1
1 o 1

Konvolicid

Jellemtérkép

3-2. dbra: Konvoliicio szemléltetése

A jellemtérképek értékei ezutan a 2.2.1 fejezetben megismert valamely nemlinearis
aktivacids fliggvény argumentumaba keriilnek, majd a ,,pooling” réteg tovabb csok-
kenti a dimenziészdmot. Gyakran alkalmazott modszer ,pooling” rétegek esetén,
hogy a jellemtérképet annak legnagyobb értékével reprezentaljuk a tovabbiakban. A
konvolucios, nemlindris és ,, pooling” rétegeket akar tobbszorozve is alkalmazhatjuk a
haldéban. Az input adatok paraméterszamanak csokkentése utdn az osztalyozasi fel-
adatot mar egy szimpla teljesen kapcsolt halé végzi el [16].

! A Hadamard-szorzat, més néven Schur-szorzat vagy elemenkénti szorzat egy kétvéltozds mivelet,
aminek tényez6i azonos dimenziojuu matrixok. A szorzatban all6 elemek a tényez6k megfeleld elemei-
nek szorzatai, igy a szorzat dimenzidja is megegyezik a tényez6k dimenzidjaval.
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4. NEURALIS HALO ALKALMAZASA EROMUVI RENDSZEREK LE-
IRASARA

4.1. Teljesen kapcsolt neurdlis halok alkalmazasa

Olyan szofisztikalt termodinamikai rendszer esetén, mint egy 50 MWe villamos tel-
jesitményi, szuperkritikus Brayton — ORC kombinalt ciklus, sikertilt elérni kozel 60%-
os szamitdsi idomegtakaritast annak koszonhetéen, hogy a kazanban, illetve a hdcse-
rélékben létrejott nyomdsesés becslését neurdlis halo segitségével végezték [3]. Egy
masik kutatasban kapcsoltan termeld létesitmény poszt-retrofit energiafogyasztasat,
ennek segitségével pedig a beavatkozas utan adodo energiamegtakaritast szamitottak
ki nagy pontossaggal [4]. A svéd Helsingborgban taldlhato szintén kapcsoltan termeld
fGtéerdmiben pedig valos idejii monitoring rendszert alakitottak ki neurdlis halo ala-
pon. Az alkalmazott modell érdekessége, hogy a héforras és turbina alrendszer kiilon
haloval lett reprezentalva, igy az el6bbi hald kimeneti paraméterei szolgaltak utdbbi
egyes bemeneteiként, ezzel egyesitve az alrendszereket [5].

A szakirodalmi forrasok alapjan altaldnosan kijelenthetd, hogy a neuralis halok er6-
mivi rendszerek modellezésében torténd hasznalata kiilondsen akkor indokolt és ha-
tékony, ha

* az adott technoldgia Osszetettsége miatt az egyes rendszerek egytittes optimali-
zaciodja tul nagy szamitasi kapacitast kot le [3],

* az adott létesitmény mar tizemel, de nem létezik ra fizikai modell [5],
* az adott létesitmény valos idejl szimulacidja kivanatos [4],

e az adott rendszert leird analitikus Osszefiiggés nem ismert.

A neurdlis halok elénye, hogy az erdmtivi folyamatokban fellelhetd nemlinedris 6sz-
szefiiggéseket képesek lekdvetni. Hatranyuk azonban, hogy a tanitdson kiviili para-
métertartomanyokban nem szolgéltatnak pontos prognozist, valamint, hogy a model-
lezett rendszer barmilyen modosuldsa esetén a halot Gjra kell tanitani. Nagyon fontos
megjegyezni, hogy a modellezendd technologia atfogo ismerete elengedhetetlen, f6-
ként a bemend paraméterek megvalasztasakor [4].

4.2. Rekurrens neurdlis halok alkalmazdsa

A rekurrens neuralis halok erdmiiparban torténd alkalmazasara kivalo példa, hogy
GRU RNN kombinalt hal6zatot haszndlva sikeresen jelezték elére egy szén tiizelésti
erdmi tjrahevito feliileteinek hdmérsékleteit idésoros adatokra alapozva. A modell 5
perces jovObeli prognozist tudott nyujtani, mely mar lehet6vé teheti az operatori sze-
mélyzet beavatkozasat, igy elkeriilve a csovek helyi talheviilését vagy a hofesziiltsé-
gekbdl adddo karokat [10]. Gazhfitést reaktorokban fellépd anomaliak felismerésére,
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illetve rezgésanalizisre alapozott csapagy degradacio meghatarozasara is sikerrel al-
kalmaztdk az RNN architekttarat [14]. A fenti két példa jol szemlélteti az RNN erdssé-
gét, amikor a magyarazo és magyarazott valtozo kozott idébeli eltérés van.

4.3. Konvolticios neuralis halok alkalmazasa

Atomerdmiivekben komoly nehézséget okoz olyan nem vart tizemzavarok el6rejel-
zése, melyek akar a létesitmény paramétereinek tucatjaitdl, illetve ezek valtozasaitol
fliggenek, rdadasul az lizemzavar és a paraméterek kozotti kapcsolat nem definialhato
egyértelmtiien. Egy kutatds soran olyan diagnosztikai célt szolgald CNN késziilt, mely-
nek pontossaga a szerzOk szerint lehet6vé teszi annak valds ideji alkalmazasat is. A
probléma megoldasa kifejezetten egyedi modon tortént, mivel az atomerdmua 1004
vizsgalt paraméterét, illetve ezen értékek multbéli viselkedésmintait képpé konvertal-
tak az adatel6készités soran, hogy a CNN hatékonyan tudja feldolgozni azokat. Min-
den adatot normalizaltak, igy a 0 és 1 kozotti értékek egy fehér-fekete szinskalan vol-
tak megjelenithetdek [11].
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5. A TERMODINAMIKAI MODELLRE ALAPOZOTT NEURALIS
HALO ELKESZITESE
E fejezetben az altalam készitett termodinamikai modellt, az abbodl kinyert adatok
kezelését, illetve a neuralis halo optimalizalasi folyamatat mutatom be.

5.1. A CycleTempo modell

A szoftverben egy 800 MW névleges teljesitmény(i szuperkritikus szénerémii [17]
termodinamikai modelljét készitettem el tervezési és tervezettdl eltérd tizemallapo-
tokra. A turbinagépcsoport esetén mennyiségi szabalyozast feltételeztem, igy a nagy-
nyomasu szekcidt 1 szabdlyzd fokozatd, 4 fiuvokas berendezésként vettem fel (TU-
CODE=21004). A kozép- és kisnyomasu részt egyhazas kivitelként modelleztem. Az
expanderek ikerdramusagat a parhuzamos aramok szamaval vettem figyelembe. Mi-
vel a kozép-kisnyomasu rész 6 helyen is meg van csapolva, ezért az expanzids vonal-
hoz tartozd paramétert 1-nek valasztottam. A gépcsoport 3000 rpm fordulatszadmon
tizemel, igy a turbinakdd 52141-re adodott. A tdpviz-elémelegit6 rendszer 7 fokozatu,
kaszkad kapcsolasban. A fétapvizszivattyt segédturbindval hajtott, mely ugyanazon
nyomasszinten kap gézt, mint a gztalanitos taptartaly. A kazanoldalt egy egyszer(i
,boiler” objektummal modelleztem. A tervezési allapothoz tartoz6 méretezési para-
métereket a 5-1. tablazat, a hosémat a 5-1. abra tartalmazza. A 5-2. abra a tervezési
tizemallapothoz tartoz6 Rankine-ciklust mutatja T-S diagramban dbrazolva.

5-1. tablazat: Tervezési iizemallapothoz tartozo paraméterek [17]

Létesitmény Teljesitmény [MW] 800
Frissg6 Ste-
rissgdz paraméte Nyomés [bar] 290
rek
Homérséklet [°C] 600
ﬂjrahevités Homérséklet [°C] 620
Kondenzator Uzemi nyomas [bar] 0,103
Primer oldali nyomadsesés
1
[bar]
Primer oldali AT [°C] 10
Hutéviznyomas [bar] 4
Hiitéviz hémérséklete [°C] 15
El lasi )
Kisnyomésti TVE fegesapolast nyomas 0,43
[bar]
E2 megcsapoldsi nyomas 126
[bar]
E3 megcsapolasi nyomas
3
[bar]
E4 megcsapoldsi nyomas 6,62
[bar]
DELTH [°C] 3
GTT Nyomas [bar] 12
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E5 megcsapoldsi nyomas

Nagynyomasu TVE [bar] 28,9
E6 megcsapolasi nyomas 62,5
[bar]
E7 megcsapoldsi nyomas 92,2
[bar]
DELTL [°C] 5
DELTH [°C] 0
Szivattyuk Hatasfok [%] 85

*A nem definidlt nyomdseséseket elhanyagoltam.

@ \N—

KKNYT

NNYT: nagynyomadsu turbinaszekcio

UH: Gjrahevits

KKNYT: kozép-kisnyomasu turbinaszekcio
FK: f6kondenzator

FCSSZ: f6csapadék-szivattyt

K: kazan

E1...E4: kisnyomasu TVE
GTT: gaztalanitos taptartaly
ST: segédturbina

FTSZ: f6tapvizszivattyu
E5...E7: nagynyomasu TVE

5-1. abra: A 800 MW névleges teljesitményti szuperkritikus szénerémi hésémaja
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Temperature [*C]

Entropy [kJ/kg.K]

5-2. abra: A tervezési allapothoz tartozo Rankine-ciklus T-s diagramja

A geometridk rogzitése, illetve a Stodola-féle gézkupbodl szamolhaté nyomaspara-
méterek (megcsapoldsok, tjrahevités, GTT) eltdvolitdsa utan a modellt tetszlleges
részterhelésen tudtam futtatni a szoftver ,Production functions” opcidjanak segitség-
ével.

Egy erO6m lizemi paraméterei és hatasfoka az adott terhelési allapoton kiviil friss-
vizhtitést kondenzator esetén a belépd hitéviz hdmérsékletétdl is fiigg, vagyis a ter-
vezési izemallapotot 800 MW-os teljesitmény, illetve 15 °C-os belépd hiitéviz hOmér-
séklet definilja.

Kiilonb6z6 kondenzatornyomadssal paraméterezett modelleket hoztam létre annak
érdekében, hogy a létesitmény kornyezeti hdmérséklettdl fliggd viselkedését is le tud-
jam irni. Az eltér6 hiitéviz hémérsékletekhez tartoz6 kondenzatornyomast a (30), (31)
Osszefliggések alapjan hataroztam meg.

Trk = Tsat = Thoki + ATy (30)
Prk = Psat (Tsat) (31

Ahol ATy a 800 MW-os terhelési szinten és 15 °C-o0s belép6 hlitéviz hémérséklet mel-
lett kialakuld héfokrés, mely a hiitéviz hdmérséklet valtozasa esetén allandé marad,
hiszen ez a héfokrés csak a kondenzator feliiletétdl fiigg. A tervezési hOmérsékleten
kiviil még négy esetet vizsgaltam.

5.2. A halo tanitdsahoz sziikséges adathalmaz létrehozdsa

A hald bemeneti adatait a CycleTempo modell tervezési tizemallapoton kiviili soro-
zatos futtatasaval nyertem. 15%-o0s és 110%-os terhelések k6zott vettem fel az adatokat
5%-0s 1épcsdkkel, azaz 20 munkapontot rogzitettem az 5 °C, 10 °C, 15 °C, 20 °C, vala-
mint 25 °C belépd hlitéviz hémérséklettel paraméterezett modellek esetén, igy Ossze-
sen egy 100 pontbdl allé adatsor keletkezett. A munkapontok azon paramétereit valo-
gattam ki, melyek a terhelés valtoztatasaval szintén valtoznak. Ezek a kovetkezdk vol-
tak:
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e Tapviz hémérséklete (Tw) és tomegarama (mu)
o Ujrahevitési nyomas (pun) és tomegaram(mun)
e Kondenzatorba belépd munkakozeg tomegarama (miond)
e Megcsapolasi nyomasok (pei, pe2, pes, pes, pes, pe7)
e GTT nyomasa (pst)
A hatasfok jelleggorbéket kiilonb6z6 belépd hiitéviz hémérsékletekre a 5-3. dbra tar-
talmazza.

eta [%] jelleggorbek kulonbozo hutoviz homeérsekletek esetén

_q_E ]
44 -
= 42
=
1 K]
eta [%] jelleggorbe (T_hvbe=15°C)
40 1 eta [%] jelleggdrbe (T_hvbe=107°C)
== eta [%] jelleggorbe (T_hvbe=5°C)
3 - eta [%] jelleggdrbe (T_hvbe=20°C)
—== eta [%] jelleggorbe (T_hvbe=25C)

100 200 300 400 500 600 700 BOOD 900
P [MW]

5-3. abra: Hatasfok jelleggorbék a teljesitmény, illetve a hiitéviz belép6 hémérsékletek fiiggvényében

Ahhoz, hogy a hal6 minél pontosabb becslést tudjon adni a nett6 hatdsfokra, ennél
nagyobb felbontdsti adathalmazra van sziikség. A fenti paramétereket adott terhelési
szint és kiilonboz6 belépd hitdviz hémérsékletek mellett a Python , matplotlib”
konyvtara segitségével abrazoltam, majd a ,numpy” konyvtar ,polyld” fiiggvényé-
nek alkalmazasaval els6- és masodfoku gorbékkel kozelitettem. A kapott fiiggvények
egyttthatoit kiilon valtozokban taroltam, és az tizemi paramétereket a terhelési szint-
hez hasonléan 20 pontbodl 4ll6 5-25 °C-os belépd hiitéviz tartomanyban értékeltem ki,
igy az adathalmaz 100-rdl 400 elemtre duzzadt. Itt fontos megjegyezni, hogy igy az
eredeti 5 munkapontbeli értékek is torzulnak, vagyis a halé az eredeti bemend para-
méterek alapjan nem lesz képes a nett6 hatasfok pontos becslésére. A képzett adatsor
tehat 120-880 MW-os terhelési, illetve 5-25 °C-os belép6 hiitéviz hdmérséklet tarto-
manyban tartalmazza az erdmi kivalasztott 12 db {izemi paraméterét, melyek 20x20-
as matrixokként is reprezentalhatdak.

A négyzetes matrixok lehetévé teszik, hogy feliiletként jelenitsiik meg az egyes
tizemi paramétereket a mar kordbban emlitett , matplotlib” konyvtar segitségével,
ahol minden egyes teljesitmény-kornyezeti hdmérséklet értékparhoz, vagyis a P-T sik
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adott pontjdhoz az abrazolt tizemi paraméter egy értéke tartozik. Az egyes tizemi pa-
raméterek altal definialt, P-T sik feletti feliileteket a 5-4. dbra, mig a neurdlis halo altal

leirand6 nettd hatasfok feliiletet a 5-5. dbra mutatja.

T_tv [°C] =f(P,T) m_tv [kg/s] = f(P,T) p_uh [bar] = f(P.T)

m_uh [kg/s] = f(P,T)

Soooooo
w
SwereneEa

YV ooooo
O pt ot

LS
Pwa, 00 5

p_e2 [bar] = f(P,T) p_e3 [bar] = f(P,T) p_e4 [bar] = f(P,T)

336
304
271
239
207
174
142
110
1077
0.45
5
600 3
400 20 .\
C: Imyy” 200 s S
p_e5 [bar] = f(P,T) p_e7 [bar] = f(P,T) p_gtt [bar] = f(P,T)

0.00 14.00
99.11 12.61
88.22 11.22
77.33 9383
66.44 844
55.56 7106
4467 567
33.78 428
122.89 1 289
12.00 150

5 5

v 15 \

£ 600 < o

Py, 400 20 ,‘\ Ay, 400 20 ,‘\
Mw; 20 35 My, 200 25

5-4. bra: Uzemi paraméterek a teljesitmény és a belépé hiit6viz hémérséklet fiiggvényében
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n [%] = f(P.T)

5-5. abra: Nett6 hatasfok a teljesitmény és a belépd hiitéviz hdmérséklet fliiggvényében

5.3. Az adatok elokészitése

El8szor a 16 paramétert tartalmazo adatsorbdl elkiilonitettem a nettd hatasfokot és
azt egy vektorban taroltam el, majd a bemeneti jellemzdk koziil eltavolitottam a terhe-
lést, mivel az a teljesitménnyel egyenesen aranyos. Az el6bbi mtiveletekhez a Python
»Pandas” fliggvénykonyvtarat hasznaltam. Ezutdn mind a 400x14-es bemeneti matri-
xot, mind a hatasfokvektort rend szerint 75%-25% ardnyban tanito- és teszthalmazra
bontottam a , scikit-learn” konyvtar segitségével. Az algoritmus az adatok sorrendjé-
nek randomizalasat is elvégezte, ezzel a halod teljesitménye, robosztussaga volt novel-
hetd a teszthalmazon. Mivel a vizsgalt paraméterek merdben eltérd értéktartomanyok-
ban mozogtak, ezért sziikséges volt az adatok standardizaldsa, hogy a matrixszorza-
sok utan kialakult 6sszegekben nagyjabol egyenl6 sullyal szerepeljenek a munkaponti
jellemzdk. Ezt a transzformaciot szintén a ,,scikit-learn” konyvtdrral valdsitottam meg.
A standardizalt sokasag atlaga 0, szorasa 1, és a (32) képlettel szamolhato [8], ahol x
az adott paraméterhalmaz egy eleme, y a paraméterhalmaz atlaga, o pedig annak szo-
rasa.

(32)

5.4. Kiilonbozo haloarchitektiirdk vizsgdlata

Vizsgalataim teljesen kapcsolt, egy, illetve két rejtett réteget tartalmazo haldkra ter-
jedtek ki. Célom volt megtalalni azt a haloarchitektarat, melynél a hibafiiggvény kon-
vergencidja relative gyorsan megvaldsul, illetve amely a lehetd legkevesebb modellpa-
raméterrel a legpontosabb becslést adja a nettd hatasfokra a bemeneti paraméterek
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alapjan. Munkam soran a rejtett rétegek, valamint rejtett rétegben 1év6 neuronok sza-
maval, illetve kétféle aktivacios fliggvénnyel kisérleteztem. A modelleket a , Keras”
gépi tanulasi fliggvénykonyvtar segitségével hoztam létre.

5.4.1. EGY REJTETT RETEGET TARTALMAZO ARCHITEKTURAK

5.4.1.1. Architekturak ReLU aktivdcios fiigguényekkel

Elsd kozelitésben a rejtett és kimeneti rétegekben egyarant ReLU aktivacios fligg-
vényt hasznaltam. Harom kiilonb6zd halot tanitottam be, melyek rejtett rétegei rend
szerint 16, 32, 64 neuront tartalmaztak, az algoritmusok 250 iteracion keresztiil futot-
tak. A teszt adatsor 20%-at validacios halmazként kiilonitettem el, igy a halo parhuza-
mosan szamolta az adott iteracidn beliili modellparaméterek mellett a kimeneteket,
valamint tarolta a négyzetes hibadsszeg, és az atlagos abszolut eltérés mutatokat min-
den lépésre. A négyzetes hibadsszegek iddbeli alakuldsat a tanulds sordn a ,,matplot-
lib.pyplot” konyvtar segitségével dbrazoltam. A tanitdsi és validacids hibat az iteracids
szam fliggvényében jellegre helyesen a 5-6. dbra mutatja be a harom ReLU aktivacios
fiiggvényt hasznalo modell esetére.

2000 1 —— Hiba a tanitads soran (16 neuron)
—— Hiba a validacié soran (16 neuron)
1750 ~ —— Hiba a tanitds soran (32 neuron)
Hiba a validacioé soran (32 neuron)
1500 A —— Hiba a tanitds soran (64 neuron)
—— Hiba a validacio soran (64 neuron)
1250 A
% 1000 -
=
750 +
500 -
250 4
0 -

0 50 100 150 200 250
Iteraciok szama

5-6. dbra: Tanitasi és validacids hiba az iteraciok fiiggvényében (egy rejtett réteg, ReLU)
A 5-6. abra is jol mutatja, hogy a négyzetes hibadsszeg a tanitasi és validacios adat-

sorral szamitva is ugyanolyan jelleggel csokken, a gorbék széttartasa, igy a halo talta-
nuldsa nem tapasztalhato.
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A haldk tanitasat és kiértékelését 100 alkalommal végeztem el, mivel az eredmé-
nyek minden egyes futtatas esetén eltérdek attol fiiggbden, hogy a salymatrixok, illetve
eltolas vektorok milyen random értéken vannak inicializalva. A halo eredményességét
Excel-ben elemeztem. A prognozis pontossaganak mutatdiként a determindcios
egyltthatot? (R?), valamint az atlagos négyzetes hibadsszeget (MSE) valasztottam. A
determindcids egytitthato 100 futtatasra vett atlagat, szorasat és maximum értékét ad-
tam meg a tablazatban. A determinacios egytitthatot a (33) képlettel szamitottam, ahol
y a magyardazott valtozo, vagyis a nettd hatasfok vart értéke, y pedig a modell 4altal
szolgaltatott prognozis.

Y
g2 20-9)
- Y o
2(7-3) +E0-97?
A 5-2. tdblazat az eredményességi mutatokon kiviil tartalmazza az adott haloarchi-
tektirahoz tartozé modellparaméterek (p), valamint a konvergencidhoz sziikséges ite-

(33)

raciok szamat (i). A konvergencidhoz sziikséges iteraciok szama azt mutatja meg, hogy
mely tanuldsi ciklusban érte el a hibafiiggvény (MSE) a 10 alatti értéket. A , div” o0sz-
lopban az olvashat¢ le, hogy a 100 futtatasbol hany alkalommal volt divergens a halo.
A halot akkor értékeltem divergensként, ha a 250 tanitasi ciklus utan a hibaftiggvény
500 feletti volt. A 5-7. dbra az egyes modellek 100 futtatas koziili legjobb becsléseit
jeleniti meg a teszt adatsor {(P;T) diagramja alatt. A 5-8. dbra a becslések relativ hibait
abrazolja szintén f(P;T) diagramon, tovabba a becslés eltéréseinek gyakorisagat hisz-
togramon szemléltettem. Viszonyitasképp a hisztogramon a normalis eloszlashoz tar-
tozo gorbét is kirajzoltam. A tablazat, illetve az dbra alapjan is latszik, hogy a felsorolt
harom architektura koziil a 64 rejtett rétegbeli neuront tartalmazd a legpontosabb,
azonban a hal¢ altal megvaldsitott regresszio igy is gyenge becsléseket biztosit, mert a
hatasfok altal definidlt feliiletet még csak jellegre helyesen sem tudja leirni a halé. Az
architektara tovabbi tokéletesitése volt sziikséges.

5-2. tablazat: EQy rejtett rétegii, ReLU aktivdcios fiiggvényeket haszndlo modellek jellemzdi

2
fr nn fro ne f p R MSEdttag latag  div
R%uag or2 MAX(R?)
1 ReLU 16 - - ReLU 257 0,479 0,011 0,502 135,588 250,000 7
2 ReLU 32 - - ReLU 513 0,512 0,068 0,698 15,748 244,066 9
3 ReLU 64 - - ReLU 1025 0,689 0,078 0,839 2,555 182,927 4

2 A determinacios egyiitthato arra ad valaszt, hogy a magyarazo valtozo a magyarazott valtozé szo-
rodasat (varianciajat) milyen hanyadban hatarozza meg [18].
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n teszt [%] = f(P.T)

16 neuron 32 neuron

n becslés [%] = f(P,T) n becslés [%] = f(P,T)

64 neuron

n becslés [%] = f(P,T)

48
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5-7. abra: Egy rejtett réteg(i, ReLU aktivacios fliggvénnyel rendelkez architektiarak becslései
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5-8. abra: Modellbecslések relativ hibai (bal oldal) és eltérések hisztogramjai (jobb oldal) — egy rejtett
réteg, ReLU

5.4.1.2. Architektirdak tanh aktividcios fiigguényekkel

A vizsgalatok kovetkezd 1épéseként a rejtett réteg aktivacios fliggvényét a szigmoid
gorbe jellegli tanh-ra modositottam, a kimeneti réteg aktivacios fliggvénye tovabbra is
ReLU maradt. Harom kiilonb6z6 halot tanitottam be, melyek rejtett rétegei rend sze-
rint 16, 32, 64 neuront tartalmaztak. A halok tanitasara és értékelésére a 5.4.1.1 fejezet-
ben leirtak érvényesek. A tanitdsi és validacios hibat az iteracids szam fiiggvényében
jellegre helyesen a 5-9. abra mutatja be a harom tanh aktivacios fliggvényt hasznalo

modell esetére.
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2000 + Hiba a tanitas soran (16 neuron)
Hiba a validacié soran (16 neuron)
1750 A Hiba a tanitas soran (32 neuron)
Hiba a validacid soradn (32 neuron)
1500 A Hiba a tanitas soran (64 neuron)
Hiba a validacié soran (64 neuron)
1250 A
& 1000
=
750 +
500 -
250 +
0 -

0 50 100 150 200 250
Iteracidok szama

5-9. abra: Tanitasi és validacios hiba az iteracidk fiiggvényében (egy rejtett réteg, tanh)

A 5-3. tdbldzat a tanh aktivacids fliiggvényt alkalmazd modellek jellemzdit tartal-
mazza. Az 5-10. dbra az egyes modellek 100 futtatas koziili legjobb becsléseit jeleniti
meg a teszt adatsor f(P;T) diagramja alatt. A 5-11. dbra a becslések relativ hibait abra-
zolja szintén f(P;T) diagramon, tovabba a becslés eltéréseinek gyakorisagat hisztogra-
mon szemléltettem.

5-3. tdblazat: EQy rejtett rétegii, tanh aktivdcids fiigguényt haszndldé modellek jellemzdi

fu na fo ne fx p S MSEq- latlag  div
RZ%tag orz MAX(R?)  1ag

4 tanh 16 - - ReLU 257 0,494 0,000 0,495 85,380 250,000 O

5 tanh 32 - - ReLU 513 0,924 0,013 0,953 0,331 187,300 O

6 tanh 64 - - ReLU 1025 0,938 0,009 0,963 0,322 131,350 0
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n teszt [%] = f(P.T)

32 neuron
n becslés [%] = f(P,T)

16 neuron

n becslés [%] = f(P,T)
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5-10. abra: Egy rejtett rétegi, tanh aktivacids fiiggvénnyel rendelkezé architektarak becslései
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n eltérés [%] = f(P,T) 16 neuron
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5-11. dbra: Modellbecslések relativ hibai (bal oldal) és eltérések hisztogramjai (jobb oldal) — egy rejtett
réteg, tanh

A rejtett rétegben tanh aktivacios fliggvényt alkalmazo, 32 és 64 neuronnal rendel-
kez6 modellek a tablazat, illetve az dbrdk alapjan mar elfogadhatd becsléseket szolgal-
tatnak, valamint a halé konvergencidjahoz sziikséges iteraciok szama is csokkent. A
100 tanitds és kiértékelés soran kapott eredmények sokkal kevésbé szornak, vagyis ez
az architektura kevésbé érzékeny a sulymatrixok és eltoldsvektorok inicializalasara. A
modellek minden esetben konvergensek voltak. Bar a 64 neuront tartalmazd halo a
legpontosabb, az kétszer annyi modellparamétert tartalmaz, valamint a relativ hiba
sem olyan kiegyenlitett a P-T sikon, mint a 32 neuronnal ellatott modell esetén.

5.4.2. KET REJTETT RETEGET TARTALMAZO ARCHITEKTURAK

A modellek viselkedését a rejtett rétegek szamanak novelése kovetkeztében e feje-
zetben vizsgaltam.
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5.4.2.1. Architektirak ReLU aktivdcios fiigguényekkel

Elséként a rejtett és kimeneti rétegekben egyarant ReLU aktivacios fliggvényeket

hasznaltam. Az elsé rejtett rétegben minden esetben 32 neuronnal, mig a masodik ré-

tegben 8, 16, illetve 32 neuronnal kisérleteztem. Ilyen mdédon a modellparaméterek
szama Osszehasonlithatd maradt az el6z6 fejezetekben targyalt modellekével.

A halok tanitasdra és értékelésére a 5.4.1.1 fejezetben leirtak érvényesek. A tanitasi

és validacids hibat az iteracios szam fiiggvényében jellegre helyesen a 5-12. dbra mu-

tatja be a harom ReLU aktivacids fliggvényt hasznald modell esetére.

2000 4
Hiba a tanitas soran (32+8 neuron)
1750 Hiba a validacié soran (32+8 neuron)
Hiba a tanitas soran (32+16 neuron)
Hiba a validacié soran (32+16 neuron)
1500 - Hiba a tanitas soran (32+32 neuron)
Hiba a validacié soran (32432 neuron)
1250 -
W 1000 A
=
750 A
500 -
250
0 -

50 100 150 200 250
Iteraciok szama

5-12. abra: Tanitasi és validacids hiba az iteracidk fiiggvényében (két rejtett réteg, ReLU)

A 5-4. tdblizat5-3. tablizat a ReLU aktivacios fliggvényt alkalmazd két rejtett rétegi

modellek jellemzdit tartalmazza. A 5-13. dbra az egyes modellek 100 futtatds koziili
legjobb becsléseit jeleniti meg a teszt adatsor f(P;T) diagramja alatt. A 5-14. dbra a becs-
lések relativ hibdit dbrdzolja szintén f(P;T) diagramon, tovabba a becslés eltéréseinek

gyakorisagat hisztogramon szemléltettem.

5-4. tablazat: Két rejtett rétegti, ReLU aktivdcids fiigguényt haszndld modellek jellemzdi

fi1 N fro ne fx p K MSEitag  datag  div
R%tag or2  MAX(R?)

7 ReLU 32 ReLU 8 ReLU 721 0,857 0,053 0,945 0,733 116,239 12

8 ReLU 32 ReLU 16 ReLU 993 0,915 0,029 0,960 0,371 93,378 18

9 ReLU 32 ReLU 32 ReLU 1537 0,950 0,015 0,981 0,211 78,966 13
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n teszt [%] = f(P.T)

32+8 neuron 32+16 neuron
n becslés [%] = f(P,T) n becslés [%] = f(P,T)

32+32 neuron

n becslés [%] = f(P,T)

600
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5-13. abra: Két rejtett rétegii, ReLU aktivacios fiiggvénnyel rendelkez6 architektiirak becslései
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n eltérés [%] = f(P,T) 32 neuron + 8 neuron
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n eltérés [%] = f(P,T) 32 neuron + 32 neuron
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5-14. abra: Modellbecslések relativ hibai (bal oldal) és eltérések hisztogramjai (jobb oldal) — két rejtett
réteg, ReLU

A mindkét rejtett rétegében 32 neuront és ReLU aktivacios fliggvényt tartalmazé mo-
dell az eddigiekben targyalt modellek koziil a legpontosabb, azonban tjabb 500 mo-
dellparaméter beemelését igényelte a determindcids egytitthatd észreveheté novelése,
rdadasul a 100 futtatasbol 13 esetben a modell nem konvergalt, hasonléan a masodik
rejtett rétegben 8, illetve 16 neuront tartalmazo esethez. Ki kell emelni, hogy a becslés
pontossaga jobban szdrt a 100 futtatds esetén az egy rejtett rétegii, tanh aktivacios fligg-
vényt alkalmazo halohoz képest.

Elmondhato tehat, hogy a modell robosztussaga csokkent, hiszen az a rejtett rétegek
novelésével érzékenyebbé valt a salymatrixok és eltolasvektorok kezdeti értékeire.
Azon esetekben viszont, amikor a modell konvergensnek bizonyult, akkor a tanulas
sokkal gyorsabb iitemben zajlott le. Az egy rejtett réteget tartalmaz6 modellekhez vi-
szonyitva nagyjabol fele annyi iteracio volt sziikséges a hibafiiggvény 10 alatti értéké-
nek eléréséhez.
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5.4.2.2. Architektirdk tanh aktivdcids fiiggvényekkel

Hasonldan az egy rejtett réteget tartalmazd architekturahoz, ez esetben is az elsd
rejtett réteg aktivacios fiiggvényének tanh-ra vald mddositasaval kezdtem vizsgdlatai-
mat. Az elsd rejtett rétegben minden esetben 32 neuronnal, mig a masodik rétegben
csupan 8 és 16 neuronnal kisérleteztem, mivel a halé pontossaga nem javult jelent6-
sebb mértékben a 16 neuront tartalmazd esetben, ahogy az a késébbi eredmények alap-
jan lathato lesz.

A halok tanitasdra és értékelésére a 5.4.1.1 fejezetben leirtak érvényesek. A tanitasi
és validacids hibat az iteracios szam fiiggvényében jellegre helyesen a 5-15. dbra mu-
tatja be a harom ReLU aktivacids fliggvényt hasznald modell esetére.

2000 A

—— Hiba a tanitas soran (32+8 neuron)

—— Hiba a validacié soran (32+8 neuron)

—— Hiba a tanitas soran (32+16 neuron)
Hiba a validacio soran (32416 neuron)

1750 4

1500 ~

1250 - N

W 1000 -

M

750 A

500 A

250 A

0 - .

0 50 100 150 200 250
Iteraciok szama

5-15. abra: Tanitasi és validacids hiba az iteracidk fiiggvényében (két rejtett réteg, tanh)

A 5-5. tablazat a tanh aktivacids fliggvényt alkalmazd két rejtett rétegli modellek jel-
lemzdit tartalmazza. A 5-16. dbra az egyes modellek 100 futtatas koziili legjobb becs-
léseit jeleniti meg a teszt adatsor {(P;T) diagramja alatt. A 5-17. dbra a becslések relativ
hibait dbrazolja szintén f(P;T) diagramon, tovabba a becslés eltéréseinek gyakorisagat
hisztogramon szemléltettem.

5-5. tablazat: Két rejtett rétegti, ReLU aktivdcids fiigguényt haszndld modellek jellemzdi
R2

fr Nr1 fr2 nr2 fx P MSEétlag ia’tlag div

R ore  MAX(R?)

10 tanh 32 ReLU 8 ReLU 721 0,617 0,203 0976 18,319 203,956 10

11 tanh 32 ReLU 16 ReLU 993 0,597 0,168 0,980 10,628 205,344
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5-16. abra: Két rejtett rétegti, tanh aktivacios fiiggvénnyel rendelkez6 architektiirak becslései
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n eltérés [%] = f(P,T) 32 neuron + 16 neuron
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5-17. abra: Modellbecslések relativ hibai (bal oldal) és eltérések hisztogramjai (jobb oldal) — két rejtett
réteg, tanh
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A kizarolag ReLU aktivacios fliggvényeket alkalmazo két rejtett rétegii modellekkel
Osszehasonlitva a jelen fejezetben targyalt modellek csupan konvergencidjuk és a leg-
jobb becsléseik szempontjabol teljesitenek jobban. Az eredmények szorasa, atlagos de-
termindcids egyiitthatdja, valamint a tanulds gyorsasdga egyarant nagy mértékben
csokkent. Az eddigiekben targyalt modellek koziil ezen haloarchitekttra a legérzéke-
nyebb a modellparaméterek inicializalt értékeire, igy ezen modellek mindsithet6ek a
legkevésbé robosztusnak.

Ha a halo els6 és masodik rejtett rétegében is tanh-ra cseréljiik az aktivacids fiigg-
vényt, valamint elsé rejtett rétegében 32 neuronnal, a masodikban 8 neuronnal lattam
el az architekturat, akkor a modell nagyon rosszul teljesitett a teszt adatsoron. Mind a
100 esetben 0,5 alatti determindcios egyiitthatot produkdl, illetve 68 esetben nem is
konvergens, ezért erre a haldarchitektarara vonatkozo eredményeket részletesen nem
kozlom.

5.4.3. TAPASZTALATOK OSSZEFOGLALASA

Az el6z6 alfejezetekben targyalt modellek koziil harom architektura szolgaltatott elfo-
gadhatd pontossagu becslést, relative kis szdras és kevés szdmu divergens eset mellett.

Az atlagosan legpontosabb és a tanuldsi ciklusok soran a leggyorsabb modellnek a
két rejtett rétegii, 32-32 neuront, illetve ReLU aktivacios fiiggvényeket tartalmazo halo
bizonyult, amely viszont egyes esetekben nem volt konvergens.

Az el6z6t6l atlagos pontossag és tanuldsi gyorsasag szempontjabol egy kissé elma-
radnak az egy rejtett rétegti, tanh aktivacios fliggvényt alkalmazd, 32 és 64 neuront
tartalmazo halok, azonban ezt az eredményt 500-zal és 1000-rel kevesebb modellpara-
méterrel érték el, tovabba mind a 100 esetben konvergensnek bizonyultak. Ezen két
haloarchitektara koziil a 64 neuront tartalmazé modell mindsithetd a legrobosztusabb-
nak, mert a determindcios egytitthatd szorasa ez esetben volt a legkisebb.
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5.5. A tanito és teszt adatsor kiegyensiilyozasa

Megvizsgaltam, hogy az algoritmus, amikor random moédon a kiindulé adatsort fel-
osztja tanito- és teszthalmazokra, akkor azt milyen teljesitmény- és hdmérséklettarto-
many szerinti megoszlasban teszi. Feltételeztem, hogyha a P-T sik egyes celldi aranya-
iban ugyanannyi adatpontot tartalmaznak a tanité és teszt adatsorban, akkor a modell
becsléképessége javulni fog. Vagyis a halo ebben a megkozelitésben akkor szolgaltatna
a legpontosabb becslést, ha az egyes tartomanyokhoz tartozé normalt gyakorisagok a
tanitd és teszthalmazokra megegyeznének. A normalt gyakorisagokat szemléltet6 di-
agramokat a ,matplotlib” konyvtar ,hist2d” fliggvénye segitségével hoztam létre.

Az adatok eloszlasat ugy probaltam kiegyenliteni, hogy a 400 pontbdl all6, rando-
mizalt halmazt az eredetitdl eltéréen nem egészében osztottam 75-25% ardnyban ta-
nito és teszt adatsorokra, hanem 20-as egységenként végeztem el a szétvalasztast. Ezt
az eljarast értettem a , tanito és teszt adatsor kiegyensullyozasa” alatt. A tanitd és teszt-
halmazokban 1év6 adatok normalt gyakorisagait szemléltetd diagramok 0sszehasonli-
tasat a két adatszeparacids eljaras esetén a 5-18. dbra tartalmazza.

Normal adatszeparacio Kiegyensulyozott adatszeparacio

Adatok normalt gyakorisédga a tanité adatsorban Adatok normalt gyakorisdga a tanité adatsorban
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5-18. dbra: Tanito és teszthalmazokban 1év6 adatok normalt gyakorisagai a két adatszeparacios eljaras
esetén

A két-két matrixbol egy kiilonbség matrixot képeztem olyan mddon, hogy tanito
adatsor normalt gyakorisagaibol elemenként kivontam a teszt adatsor normalt gyako-
risagait. Ha a kiilonbség matrix adott elemének értéke negativ, akkor a megfelelé P-T
tartomanyon az adatok tal vannak reprezentalva a teszthalmazban, vagyis a modell
alulillesztett lesz varhatoan. Ha pedig a kiilonbség matrix adott eleme pozitiv, akkor
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a vizsgalt P-T cellaban a tanitd halmaz adatai vannak talsalyban, vagyis varhatéan
talillesztett lesz a modell. A normalt gyakorisagok kiilonbség matrixait a 5-19. dbra
szemlélteti.

Normal adatszeparacio (6sszeg=0,533)  Kiegyensulyozott adatszeparaci6 (0sz-
szeg=0,373)

Normalt gyakorisagok kilénbsége Normalt gyakorisagok kilonbsége
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5-19. dbra: Normalt gyakorisagok kiilonbség matrixai a két adatszeparacids eljaras esetén

A fenti matrixok alapjan még nem latszik pontosan jol, hogy vajon mennyiben lett
kiegyensulyozottabb a tanitd és teszthalmaz, viszont, ha az egyes matrixok elemet ab-
szolut értékben 0sszegezziik, akkor a kisebb értékhez fog tartozni a kiegyensulyozot-
tabb adathalmaz. A kiegyenstlyozas esetemben sikeresnek volt mondhato, mivel a hi-
badsszeget nagyjabdl 30%-kal csokkentettem. Az eredményeket a 5-19. dbra mutatja.
A kiegyensulyozas mértéke nem jelentds a rendelkezésemre 4ll6 kis elemszadmu adat-
soron, azonban tobb ezres nagysdgrendd minta esetén komoly kiilonbséget jelent-
hetne. A kovetkezd fejezetben a 5.4 alfejezetben targyalt architektardk viselkedését
vizsgaltam a kiegyensulyozott adatszeparacioval l1étrehozott tanito és teszthalmazon.

5.6. A vizsgalt architekturdk viselkedése a kiegyensitlyozott adatsoron

Az egyes architekturak kiegyensulyozott adatsoron valé eredményességét a 5.4 fe-
jezetben kozolt eredményekhez képest, tdblazatos formaban adtam meg, mivel egy-
részt a kiilonbségek nem annyira szamottevéek, hogy az abrakon latszodjanak, mas-
részt pedig ilyen kis elemszamu adatsor esetén maximum a tendencidk figyelhet6ek
meg az eredmények valtozasain keresztiil.

5.6.1. EGY REJTETT RETEGU ARCHITEKTURAK VISELKEDESE A KIEGYENSULYOZOTT ADATSO-
RON

5.6.1.1. ReLU aktivdcids fiigguénnyel elldtott architektiirdk viselkedése

Az egy rejtett réteggel, ReLU aktivacios fliggvénnyel rendelkezd architektarak ered-
ményességének valtozasat a 5.4.1.1 alfejezetben foglaltakhoz képest szazalékosan a
5-6. tablazat foglalja Ossze.
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5-6. tabldzat: Egy rejtett rétegti, ReLU aktivdcids fiigguényt haszndld modellek jellemzdinek viltozisa

R2
fu nr1 fr nr2 fx |Y MSEa’tlag ia’tlag div
R%uag  Or2 MAX(R?)
1 ReLU 16 - - ReLU 257 -2,3% -14,7% -3,6%  -20% 0,0% -57,1%
2 ReLU 32 - - ReLU 513 -2,4% -11,8% 43% -212% 01%  -33,3%
3 ReLU 64 - - ReLU 1025 15,4% -18,8% 8,5% -452% -2,0% 0,0%

A fenti tablazat alapjan lathatd, hogy a becslés atlagos és maximalis pontossaga nem
valtozott szdmottevOen, mig az eredmények szorasa szisztematikus csokkenést muta-
tott. A 16 és 32 neuront tartalmazo architektarak jelentdsen kevesebbszer divergaltak.

5.6.1.2. Tanh aktivdcios fiiggvénnyel elldtott architektiirik viselkedése

Az egy rejtett réteggel, tanh aktivacios fliggvénnyel rendelkezd architektiirdk ered-
ményességének valtozasat a 5.4.1.2 alfejezetben foglaltakhoz képest szdzalékosan a
5-7. tdblazat foglalja Ossze.

5-7. tablazat: EQy rejtett rétegii, tanh aktivdcids fiiggvényt haszndldé modellek jellemzdinek vdltozdsa
R2

fn nNr1 fr nr2 fx P MSEétlag iétlag div
Rlig Oz MAX(R?)

4 tanh 16 - - ReLU 257 0,3% 28,4% 0,4% -8,0%  0,0% 0,0%

5 tanh 32 - - ReLU 513 -0,4% 1,4% -0,7% -1,0%  -1,1% 0,0%

6 tanh 64 - - ReLU 1025 -1,8% 182,7% -05%  381% -4,8% 0,0%

A téblazat alapjan megallapithato, hogy az egy rejtett réteggel, tanh aktivacios fligg-
vénnyel rendelkez6 modell a kiegyensulyozott adatsoron val6 futtatasok utdn minden
eredményességi mutatdjaban romlott.

5.6.2. KET REJTETT RETEGU ARCHITEKTURAK VISELKEDESE A KIEGYENSULYOZOTT ADATSO-
RON

5.6.2.1. ReLU aktivdciods fiigguénnyel elldtott architektiirdk viselkedése

A két rejtett réteggel, ReLU aktivacios fiiggvénnyel rendelkez6 architekturdk ered-
ményességének valtozasat a 5.4.2.1 alfejezetben foglaltakhoz képest szazalékosan a
5-8. tablazat foglalja Ossze.

5-8. tdbldzat: Két rejtett rétegii, ReLU aktivdcids fiiggvényt haszndlé modellek jellemzdinek vdltozdsa

R2
fr nri1 fro nr2 fx P MSEétlag iétlag div
R%tag Or2 MAX(R?)

7 ReLU 32 ReLU 8 ReLU 721 4,7% -36,6% 1,1% -31,2% -52% -50,0%
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8 ReLU 32 ReLU 16 ReLU 993 1,9% -13,0% 1,8% -192% -4,5% -55,6%
9 RelLU 32 RelLU 32 ReLU 1537 0,70() 14,3% O,l% —13,7(%) —7,800 —38,500

Az eredmények azt bizonyitjak, hogy a két rejtett réteggel, kizarolag ReLU aktivacids
fiiggvényekkel rendelkez6 modellek a kiegyensulyozott adatsoron atlagos és legjobb
pontossagukat, valamint tanulasi gyorsasagukat tekintve kissé, mig a konvergencia-
jukhoz kotdd6 tulajdonsagaikban jelentésen javultak. A 32-32 neuront hordoz6 modell
eredményeinek szorasa azonban nott.

5.6.2.2. Tanh aktivicids fiigguénnyel elldtott architektiirdk viselkedése

A két rejtett réteggel, tanh aktivacids fliggvénnyel rendelkezd architektirdk eredmé-
nyességének valtozasat a 5.4.2.2 alfejezetben foglaltakhoz képest szazalékosan a 5-9.
tablazat foglalja Ossze.

5-9. tdblazat: Két rejtett rétegii, tanh aktivdcids fiigguényt haszndld modellek jellemzdinek viltozdsa
R2
fr nNr1 fi2 nr2 fi P MSEétlag ia’tlag div
RZ%tag  Or2 MAX(R?)
10 tanh 32 ReLU 8 ReLU 721 -1,3%  0,4% 1,1% -142% 0,7% -60,0%

11 tanh 32 ReLU 16 ReLU 993 -3,4% -10,5% 06% -11,8% 1.,6%  0,0%

A tablazat alapjan az el6z6 fejezethez hasonloan az a kovetkeztetés vonhato le, hogy
a modell konvergencidjat jelentOsen javitja a tanitd és teszthalmazok kiegyensulyo-
zasa. A modell pontossaga és tanuldsi gyorsasaga kis mértékben romlott.

A fejezet egészét tekintve nagy biztonsaggal kijelenthetd, hogy a 5.4-es fejezetben
robosztusként aposztrofalt modellek esetén nem érdemes az adatsor altalam java-
solt kiegyensulyozasat alkalmazni, viszont a kevésbé robosztus modellek kiegyen-
sulyozott adatsoron vald tanitasa a divergens esetek szamat jelent6sen csokkenti.

5.7. A bemeneti valtozok csokkentése

A teljesitmény, illetve a belépd hlitéviz hémérséklet mindig a bemeneti adatsor ré-
szét képezi a hatasfok becslése sordn, hiszen ezen két valtozo teljesen fiiggetlen egy-
mastol, illetve az erémii lizeme soran ezek a kiils6 koriilmények miatt adodnak. Az
altalam modellezett 800 MW névleges teljesitményt szuperkritikus szénerémi felte-
hetdleg részt vesz az aFRR (automatic frequency restoration reserve) vagy primer sza-
balyozasban, vagyis a létesitmény teljesitményét a villamosenergia-rendszer adott pil-
lanatbeli 4llapota szabja meg. A kondenzatorba belépd hiitéviz hdmérséklete pedig
egyértelmiien a kiils6 kornyezeti hdmérséklettdl fiigg. Azt a bemeneti adatsort, mely-
lyel a lehetd legjobb hatasfokbecslés kaphat6 tehat a 12 tizemi paraméter (Tw, mew, pun,
Muh, Mkond, PE1, PE2, PE3, PE4, PEs, PE7, Pstt) Valamely kombindcidja a teljesitménnyel és
hlitéviz homérséklettel kiegészitve fogja kiadni.
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Ahhoz, hogy a legjobb kombinacié meghatarozasa lehetségessé valjon olyan haldar-
chitekturat kellett valasztanom, melynek szdrdsa a lehet6 legkisebb. Erre azért volt
sziikség, hogy egyértelmtien el lehessen kiiloniteni a determinacios egytitthatd valto-
zasanak okat, vagyis, hogy a modell becsl6képességének valtozasa az eltér6 magya-
razo valtozoknak vagy a véletlennek volt koszonhetS. A legkisebb szdrdssal az egy
rejtett rétegti, 64 neuront és tanh aktivacids fliggvényt tartalmazo halo rendelkezik, igy
a vizsgalataimat ezen modell hasznalataval folytattam le.

Munkam soran a kimeritd keresés modszerét alkalmaztam, azaz a bemeneti adatso-
rokat a 12 tizemi paraméter 11 esetre vett kiilonb6zd ismétlés nélkiili kombinacioi alap-
jan képeztem. A magyarazo valtozok kozotti Osszes kereszthatds feltérképezéséhez vé-
gig kellett iterdlni az Gsszes olyan eseten, mely soran a 12 tizemi paraméterbdl 1-et, 2-
6t, 3-at, ..., 11-et hagyunk el, igy a képzett adatsorok a teljesitménnyel és htit6viz ho-
mérséklettel kiegésziilve maximum 14, az egyes lizemi paraméterek elhagyasaval 13,
12, ...,3 valtozobdl alltak. Az ezen megkozelités alapjan képezhetd kiilonb6z6 beme-

neti adatsorok szdma 4094 a (32) Osszefiiggés szerint.
11

12
> () = 4094 (32)
i=1
Az eredmények megbizhatdsaganak novelése érdekében a neuralis halot 100 alka-
lommal tanitottam be és értékeltem ki, a tanitdsi ciklusok szama 250 volt. A Python
»joblib” kényvtaranak segitségével parhuzamositottam az algoritmus futasat, ezzel je-
lentsen rovidiilt a futdshoz sziikséges idS. A processzor logikai szamitasi egységei-
nek megfelel$ szamu parhuzamos szdlon voltam képes futtatni a kddot. Az egyes sza-
lak a 100 tanitasi és kiértékelési ciklus koziil egyet-egyet szamitottak egyidejtileg.

Az algoritmus tesztelése soran mar latszott, hogy a sajat szamitdgépemen ilyen nagy
mennyiségli iteracid lefutdsa tobb napot venne igénybe még a parhuzamositdssal
egylitt is. A sajat gépem 1 db 1,6 GHz-es, 4 magos, 8 logikai szamitasi egységgel ren-
delkezd Intel Core i5-8265U processzorral van ellatva. Az Energetikai Gépek és Rend-
szerek Tanszék ezért rendelkezésemre bocsatotta az egyik szerverét, mellyel a futasi
idd nagyjabdl a hetedére csokkent. A szerver 2 db 1,2 GHz-es, 16 magos, 32 logikai
szamitasi egységgel rendelkez6 AMD EPYC 7301 processzort tartalmaz, igy 64 parhu-
zamos szalon voltam képes futtatni az algoritmust.

A sajat laptopomra becsiilt futasi id6ket a legjobb 13 valtozé meghatarozasahoz tar-
tozo kod futasi idejének linedris extrapolacidjaval kaptam. A szerverre el6zetesen sza-
molt futasi idék ennek nyolcadaval lettek becsiilve, mivel a tanszéki gépen nyolcszor
annyi parhuzamos szalon tudtam futtatni a modellt. A becsiilt és valos futasi idoket a
5-10. tablazat tartalmazza. A tablazat alapjan lathato, hogy a bemeneti adatsor 6sszes
kombinacidjat vizsgald algoritmus nagyjabol 21 Ora alatt futott le, ez az id6 a sajat
rendszeremen tobb, mint 145 drat vett volna igénybe.
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5-10. tablazat: Becstilt és valds futési idSk a két rendszerre

Becsiilt futasi Becsiilt futasi Valos futasi

Valtozék Kombinaciék
altozo ombindcik .0 dlon)  id (64 szdlon) idé (64 szalon)

SZama SZama [min] [min] [min]
13 12 25,6 3,2 4,4
12 66 140,8 17,6 23,3
11 220 469,3 58,7 76,6
10 495 1056,0 132,0 163,5
9 792 1689,6 211,2 257,6
8 924 1971,2 246,4 276,3
7 792 1689,6 211,2 236,2
6 495 1056,0 132,0 138,3
5 220 469,3 58,7 58,9
4 66 140,8 17,6 16,1
3 12 25,6 3,2 3,0

Osszesen 4094 8733,9 1091,7 1254,2

A vizsgdlat végén 11 db tablazatot kaptam, melyekben az oszlopok szdma a kombi-
naciok szamaval, a sorok szama 100-zal egyezett meg, azaz minden kombindciéhoz
100 determinacios egytitthato kertilt kiszdmitasra, hogy a modellek szérasa kellGen fi-
gyelembe legyen véve. Az adatok kiértékelésekor oszloponként definidltam a deter-
mindcios egyiitthatok atlagat és maximum értékét. Ezutdn megvizsgaltam, hogy mely
kombindcidhoz tartozik a legnagyobb atlagos és maximalis R? érték. Ha mindkét eset-
ben ugyanaz a kombindci6é addodott legidedlisabbként, akkor egyértelmiien meghata-
rozott, hogy a vizsgalt valtozd szdm esetén, mely kombindacioval adddik az optimalis
becslés. Ez csak a legjobb 3, 4, valamint 13 valtozohoz tartozé esetekben volt igaz, a
tobbi esetben két potencidlis legjobb kombinaciot definidltam. Az el6bb emlitett kom-
bindciokhoz tartozo 100 determindcids egytitthatdt ,,boxplot” segitségével jelenitettem
meg, mely szemlélteti az egyes adatsorok eloszlasat, maximum, minimum, illetve at-
lag értékeit. A kiugroé értékeket ,x”-ek jelzik. Ezt a 5-20. abra mutatja.
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5-20. abra: Legjobb kombindaciékhoz tartozo determinacios egyiitthatok

A fenti abra alapjan belathato, hogy a 100 futtatds alatt legjobb determindcios egytitt-
hatdkat produkalé modellek Osszességében nagy szdérdsuk miatt kevésbé voltak ro-
bosztusak, mint amelyek az atlagos determindcids egyiitthatok alapjan lettek defini-
alva. Ezért a legkedvezdbb becslést biztositd bemeneti adatsorok meghatarozasat csak
a legjobb R? atlagok alapjan végeztem el. A legjobb kombindcidkat a 5-11. tablazat tar-
talmazza. A maximalis R?-ek alapjan definialt legjobb kombinaciok tablazatat a mel-
lékletek kozott, a 8. fejezetben kozoltem.

5-11. tablazat: Legjobb kombindcidk a valtozok szama szerint (R? atlag alapjan)

Valtozok  Paraméterek Legjobb kombinacid

Rza' a,
szama szama (atlag) e
3 321 P, Thwbe, Ttv 0,9625
4 385 P, Tavbe, Trv, pE1 0,9843
5 449 P, Thvbe, Ttv, pE1, pe2 0,9846
6 513 P, Thvbe, Mkond, PEL, PE3, 0,9866
pE4
- 577 P, Thvbe, Mkond, PE1, PE2, 0,9924

PEs, PE4
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P, Thvbe, IMkond, PE1, PE2,

8 641 0,9948
PE3, PE4, PES
9 705 P, Thvbe, IMkond, PE1, PE2, 0/9957
PE3, PE4, PEs, Patt
10 769 P, Thvbe, Puh, Mkend, PEI, 0/9961
PE2, PE3, PE4, PE5, Patt
11 833 P, Thvbe, Puh, Muh, Mkond, 0,9963
PEL PE2, PE3, PE4, PE5, Pstt
P, Thvbe, Pub, Muh, Mkond,
12 897 PE1, PE2, PE3, PE4, PES, PE7, 0,9960
Pstt
P, Thvbe, Mtv, Puh, Muh,
13 961 Mkond, PEL, PE2, PE3, PE4, 0,9960

PE5, PE7, Pstt

A legpontosabb atlagos nettd hatasfok predikcid 11 magyarazé valtozoval allt eld
833 modellparaméter mellett. A determinacids egyiitthato jelentds javulast mutatott a
14 valtozoval végzett szamitasokhoz képest, hiszen 0,938-as értékrdl 0,9963-ra nétt, a
modellparaméterek szdma pedig 1025-r6l 833-ra csokkent. A legpontosabb becslés a
kovetkezd lizemi paraméterek alapjan jott 1étre:

e Teljesitmény (P)

e Kondenzatorba belépd hiitéviz hdmérséklete (Thvbe)

o Ujrahevitési nyomas és tomegaram (pun, mun)

e Kondenzatorba belép6 munkakozeg tomegdrama (miond)

e 1-5. szamu tapviz-eldmelegitdk megcsapolasi nyomasai (pey, ..., pes)
e Gaztalanitds taptartaly fit6gbdzének nyomasa (pst)

A kovetkezOkben termodinamikai megfontoldsok alapjan értékeltem a 5-11. tabla-
zatban foglalt eredményeket.

A teljesitmény és hlit6viz hOmérséklet utan elsdként a tapviz hdmérséklet (Tw) jelent
meg a paraméterek kozott. Ez termodinamikai megfontolasok alapjan sem meglepd,
hiszen a tapviz hdmérséklet valtozasa kozvetlen hatdssal van a bevezetett hoteljesit-
meényre.

A masodik és harmadik tizemi paraméter, mellyel a legjobb becslés adodott, a kon-

denzatorhoz két legkozelebbi tapviz-eldmelegitd fokozat megcsapolasi nyomasa (pe,
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pe2) lett. A négy legjobb leirast biztositd tizemi paraméter meghatdrozdasa esetén furcsa
dolog tortént, mivel a tapviz hémérseklet, valamint a masodik tapviz-elomelegit6 fo-
kozat megcsapoldsi nyomasa kiesett a paraméterek koziil, és ezeket felvaltotta a kon-
denzatorba belép6 géz tomegarama (mkond), valamint a harmadik és negyedik fokozat-
hoz tartozé megcsapoldsi nyomas (pes, pes). Ez els6 kozelitésben ellentmondasnak tiin-
het, azonban a tapviz-elomelegitok hdmérlegeiben hasznalt megcsapolasi entalpidk
nyomastdl is fliggenek, igy a fokozatok kozotti hdmérsékletek és a tapviz hdmérséklet
is a megcsapolasi nyomadsok fliggvénye. A kondenzatorba belépd, vagyis a gézturbi-
nabdl kilépé munkakozeg tomegarama szintén kapcsolatba hozhato a tapviz-elémele-
git6 rendszerrel (TVER) oly mddon, hogy a tapviz tomegarambol kivonjuk az dsszes
megcsapolds tomegaramat. A modell tehat ugyanazt a hatast tobb valtozdval ponto-
sabban irta le.

A hat és kilenc magyarazo valtozos esetek kozott nagyjabol az 1atszik, hogy a modell
a kondenzatorba belépd gbztomegaramot és a kis nyomastt TVER megcsapolasi nyo-
masait vette figyelembe, 4ltaldban az eggyel nagyobb nyomasu elemmel kiegészitve a
bemeneti adatsort. Ez nem egészen igaz példaul a nyolc valtozos esetben mivel ott pes
helyett a gaztalanitds taptartaly fGt6géz nyomasanak beemelésével volt a legponto-
sabb a becslés. A tendencia megtorésének oka a modell szérdsanak is koszonhetd. Ezek
utan a modell az els6 nagynyomastu TVE fokozat megcsapoldsi nyomasat (pes) emelte
be, majd rend szerint az tjrahevitési nyomast és tomegaramot (pun, mun). Az utolsé két
lépésben a bemeneti adatsor a nagynyomastt TVER utolsé fokozati megcsapoldsi nyo-
masaval (pe7) és a tapviz tomegdrammal (mw) egésziilt ki.

A fentiek alapjan kijelenthetd, hogy a nagy mennyiségti szamitassal meghatdrozott
legjobb tizemi paraméterek megjelenése termodinamikailag is konnyen beldthato.
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6. OSSZEFOGLALAS

Dolgozatomban a neuralis hal6zatok erémftiiparban val6 alkalmazasat targyaltam,
megvaldsitott ipari példakon keresztiil, kitérve a stacioner €s tranziens tizemallapotok
modellezésének lehetdségére, valamint diagnosztikai felhasznalasokra. Bemutattam a
haldk bioldgiai asszocidcios hatterét, az attdl valo leglényegesebb eltéréseket. Részle-
tesen leirtam a feladatom targydul szolgald mesterséges intelligencian alapuld mdd-
szer tanulasi és szamitasi algoritmusai mogott hizodd matematikai apparatust.

Egy sajat magam altal CycleTempo szoftverben modellezett 800 MW-os szuperkri-
tikus szénerémiivi blokk nett6 hatasfokat neuralis halo segitségével prognosztizaltam.
A tanitashoz sziikséges adatsort a CycleTempo-bdl kinyert nyers adatok, illetve
Python-ban létrehozott jelleggorbék alapjan képeztem. Fliggvénykonyvtarak segitsé-
gével Osszesen 11 kiilonb6z6 haldarchitekturat hoztam létre. A halok 250 tanitasi cik-
lussal futottak, illetve 100 alkalommal lettek Gjratanitva és kiértékelve. Mivel a modell-
paraméterek kezdeti értékei minden alkalommal mads értéken lettek inicializalva, a ka-
pott eredmények szdrtak. Az egyes modellek altal nyujtott regresszié pontossagat, a
tanulds gyorsasagat és konvergencidjat atfogoan, statisztikai mutatdk és diagramok
segitségével elemeztem.

A vizsgalt modellek koziil harom architektara biztositott elfogadhaté pontossagu
becslést, megfelel konvergencia és szoras mellett. A leggyorsabb és atlagosan legpon-
tosabb modellnek a két rejtett rétegti, 32-32 neuront, illetve ReLU aktivacios fliggvé-
nyeket tartalmazd haloé bizonyult. Robosztussag szempontjabol ezt feliilmultak az egy
rejtett rétegli tanh aktivacids fliggvényt alkalmazo 32 és 64 neuront tartalmazdé halok.
Ezek szorasa kisebb volt, pontossaguk pedig nem sokkal maradt el a két rejtett rétegii
haléétol.

Munkdm soran értékeltem, hogy a tanitd és teszt adatsorok kozotti egyenletesebb
adateloszlas esetén hogyan valtoznak az eredményességi mutatok az egyes haldkra
nézve. Az adatsor finomabb felosztdsa nem volt kiilondsen jé hatdssal a kis szdrasu
modellekre, viszont a kevésbé robosztus modellek konvergenciajat nagyban sikeriilt
javitanom a modszerrel.

Végiil a kimerit6 keresés mddszerét alkalmazva meghataroztam, hogy mely {izemi
paraméterkombindcidbdl all6 adatsorral szolgaltatja a legjobb hatasfokbecslést a mo-
dell. Az algoritmus az egy rejtett rétegli tanh aktivacids fliggvényt tartalmazo archi-
tektaraval futott. Az iterdciok szdmossaga miatt szamitdsaimat az Energetikai Gépek
és Rendszerek Tanszék egyik szerverén futtattam. A legjobb hatasfokbecslést 11 ma-
gyarazd valtozoval értem el, mely modell 833 paramétert tartalmazott. A determina-
cios egytitthato ebben az esetben 0,9963-ra adodott. Ehhez képest R? értéke, amikor a
modell mind a 14 valtozé alapjan tanult csupan 0,938 volt 1025 modellparaméter mel-
lett.

A legjobb atlagos determindcios egytitthatdt produkalé kombinacidkat 3, 4, ..., 13
db valtozdra is meghatdroztam. Az eredmények Gsszeegyeztethetéek voltak a termo-
dinamikai megfontolasokkal. A bemeneti valtozok csokkentésére vonatkozd részletes
eredmények az 5.7 fejezetben olvashatok.
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A fenti eredmények és modszerek alkalmazasdval olyan neurdlis halo konstrudl-
hatd, amely nagy pontossaggal képes kiszamitani egy h6er6mii nettd hatasfokat annak
lizemi paraméterei alapjan.
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8. MELLEKLET

8-1. tablazat: Legjobb kombinacidk a valtozdk szama szerint (R2 maximuma alapjan)

Legjobb kombinacio

Valtozok szama Paraméterek szama RZmax
(max)

3 321 P, Thvbe, Ttv 0,9812

4 385 P, Thwve, Ttv, pE1 0,9953

5 449 P, Thube, T, s, per 0,9968

6 513 P, Thvbe, Ttv, Mkond, PE4, PE7 0,9954

v 577 P, Thvbe, Muh, Mkond, PE1, PE2, 0,9965

pE3

8 641 P, Thvbe, Mtv, Puh, Mkond, PE1, 0,9972
PE3, Pstt

9 705 P, Thvbe, Pub, Mkond, PEL, PE2, 0,9974

PE3, PE7, Pstt
10 769 P, Thvbe, Muh, Mkond, PE1, PE2, 0,9975
PE3, PE4, PE5, Pestt
11 833 P, Thvbe, Mtv, Puh, Mkond, PE1, 0’9978
PE2, PE3, PE4, PE5, Pstt
1 897 P, Thvbe, Mtv, Puh, Mkond, PEIL, 0,9977
PE2, PE3, PE4, PES, PE7, Pstt
13 961 P, Thvbe, Mtv, Puh, Muh, Mkond, 0’9977
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