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BEVEZETES

Az energiapiaci szereplok rovid és hosszu tavon, az operativ és stratégiai dontések
meghozatala sordn egyarant rengeteg kockazattal szembesiilnek. A kockazatok egy je-
lentds részének a kezelése, mérése a pénziigyi piacokon is ismert megoldasokkal egyiitt
fejlodott ki, vagy azokra épiilve adaptaltak az energiapiac sajatossagaihoz.

A liberalizacio eldrehaladasaval parhuzamosan az eurdpai unids célok kozott az
energiahatékonysag, az energiatakarékossag, az ezek nyoman elérhetd fogyasztas-
csokkentés és -megtakaritas folyamatos, minél eredményesebb realizalasa szerepel.
Mindekozben az okos mérés terjedésén keresztiil az energiafelhasznalds rendszeres
1d6kozonkénti mérését, sok esetben online nyomon kovetését lehetdvé tevo kiillonbozo
feltételek is megvalosulnak. Az ilyen, alapvetden mikroszintii (egyedi fogyasztd szint-
jén értelmezhetd) tendencidk mellett (vagy inkabb mogott, azokkal Gsszefliggésben)
vannak makroszintiiek (rendszerszinten értelmezhet6ek) is, amelyek példaul a rendszer-
szintli szabalyozasi nehézségek kezelésében, vagy éppen a rendszerszintii koltségek,
veszteségek csokkentésére vald torekvésekben manifesztalodnak.

Annak ellenére, hogy az energiapiaci kockéazatok egyik legjelentdsebb forrdsa
alapvetden az ar, a fentiek nyoman nemcsak a portfolioszintii, hanem az egyedi fogyasz-
toi viselkedés ismerete is egyre fontosabba valik és egyre nagyobb {iizleti értéke van a
szolgéltatok, a fogyasztok, de a rendszeriizemeltetSk szempontjabdl is.! Az értekezés
témajahoz kapcsolodo villamosenergia-piacon — ahogy mas energiapiacokon is — egyre
tobb az olyan gyakorlati alkalmazasi teriilet, ahol a fogyasztas (varhato) alakulasanak
az ismerete nem elegendd, hanem sziikséges annak bizonytalansagat is figyelembe
venni, €s az ebbdl a bizonytalansagbdl adédo kockazatot kezelni.

Ilyen teriilet tobbek kozott példaul a portfolidszintii villamosenergia-igény megha-
tarozéasa (menetrendkészités), a portfolio hossza tavi fedezése, vagy az egyedi fogyasz-
tok esetében kalkulalt arak megallapitasa is. Ezek a példak természetesen Osszefiigge-
nek, egyrészt keresztmetszetileg (az egyedi fogyasztoi gorbék 0sszege a portfolidszintii
gorbe), masrészt idésorosan (a menetrendezés soran elkdvetett eldrejelzési hibak ered-

ményezte kiegyenlitd energia koltsége rakodik ra a portfoliora az ilizleti év soran).

! Az, hogy pontosan mekkora, a mindenkori energiapiaci helyzetnek, példaul az energiapiaci szabalyo-
zéasnak és politikai dontésnek is fliggvénye, hiszen alacsony, nyomott arak mellett a fogyasztoi takarékos-
sag eldsegitése, Osztonzése nehéz.
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A téma fontossagat pénziigyi oldalrol is megvilagitva, vizsgéaljuk meg a masnapi

oras spot és a kiegyenlitd energia arak? alakuldsat Magyarorszagon 2016 januarja ota.

1. abra: Kiegyenlité energia és masnapi oras arak alakulasa
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Forrdas: HUPX Zrt.® és MAVIR Zrt.* adatok alapjén (részben) sajdt szamitdsok és sajat készitésii abra.

Csak a 2016. és 2017. januari honapok egy-egy hetének masnapi oras spot arait
kiemelve (Id. az 1. abra jobb oldalat) érzékelhetd, hogy a kinalati oldali sokkok (példaul
erdmiikiesés, olcsd importaram hidnya, stb.) hogyan dragithatjak meg a volgy-, de kiil6-
nosen a csucsidészaki fogyasztast. Emellett havi atlagértékeket vizsgalva is egyértelmdi,
hogy a tul- vagy alulfogyasztasbol adoddan a menetrendtdl vett tény-terv eltérések uto-
lagos rendezésére szolgalo vételi (fel irany) illetve eladasi (le irany) kiegyenlit6 atlag-
arak a spot arakhoz képest milyen poziciot jelentenek (Id. az 1. ébra bal oldalat), és
mennyire fontos a fogyasztassal kapcsolatos mennyiségi bizonytalansag értékelése is.

A kinélati sokkok ko6zott mindenképpen érdemes emlitést tenni a megjuld ener-
giatermelOkrol (a térnyerésiik politikai csatarozasoktol egyaltalan nem mentes), ame-
lyek az id6jaras-fiiggdségbdl szarmazo termelési bizonytalansag miatt nemcsak az ar-
alakulas valtozékonysagat novelik, de a villamosenergia-rendszer egyensulytalansaga

tekintetében mennyiségi kockéazatot is jelentenek.

2 A bevezet8ben megjelend fogalmak, definiciok pontos magyarazatit 1d. az értekezés késobbi fejezetei-
ben.

3 Adatok forrasa: www.hupx.hu, Hungarian Power Exchange (vagy réviden HUPX) Zrt., a magyar vil-
lamosenergia-tdzsdét tizemeltetd tarsasag.

4 Adatok forrasa: www.mavir.hu, Magyar Villamosenergia-ipari Atviteli Rendszeriranyité Zrt., a magyar
atviteli rendszeriranyitoi engedélyes (Transmission System Operator, roviden TSO).



http://www.hupx.hu/
http://www.mavir.hu/

Magas villamosenergia-arat — gondoljunk a fogyasztas viszonylag nagy arrugal-
matlansagara — persze kereslet oldali sokkok is okozhatnak®, bar azok ceteris paribus
kevésbé eredményeznek igazan extrém viselkedést az arak vagy a mennyiségek alakulé-
sa tekintetében.

Mivel a villamosenergia-rendszer minden idOpillanatban fennallo Kkereslet-
kinalati egyensilya sok esetben nehezen és/vagy dragan biztosithaté a kinalati (erémii-
vi) oldal szabalyozasaval, ezért egyre inkabb el6térbe keriil nemcsak az egyedi fogyasz-
toi szokasoknak, hanem a fogyasztas bizonytalansaganak a kereslet-kinalat egyensuly
megvalodsitasaban betoltott lehetséges szerepe; hiszen a fogyasztasi szokasok valamen--
nyire alakithatoak, irdnyithatoak.

Utobbi korrekt szamszertisitésének az igénye sokkal hangsulyosabb a fejlettebb,
,,elorébb jard” piacokon. Példaként emlithetjiik tobbek kozott a fogyasztdi befolyasolas-
sal (demand side management) kapcsolatos tevékenységeket. Ezeken a piacokon rovid-
tavon példaul a tarifalis 6sztonzéssel elérni kivant fogyasztascsokkentés (itt tobbek ko-
zOtt a fogyasztonak a szabalyozasban torténd részvételérél van szo), vagy a hosszabb
tavon garantalhaté fogyasztas-megtakaritds, ahhoz kapcsolédd beruhdzasi dontések
vizsgalata kiemelt fontossagli. Ezeken a teriileteken a bizonytalansag explicit figyelem-
bevétele semmiképpen sem keriilheté meg, hiszen 0j arazési logikdkat is érintd kérdé-
sekrdl van szo.

A felsorolt gyakorlati feladatokat tekintve nem akarunk egyik esetben sem teljes
kori valaszt adni, hiszen az bdven meghaladnd az értekezés kereteit. A cél sokkal in-
kabb a felsorolt kihivasokra adott valaszokhoz torténd hozzajarulas biztositasa a fo-
gyasztas bizonytalansaganak modszertanilag is jol megalapozott figyelembevételé-
vel.

A fogyasztasi bizonytalansdg nagysagrendjével kapcsolatban tekintsiik az alabbi
nagyon egyszerl leird statisztikai mutatészamokat a magyar orszagos rendszerterhelés,
illetve egy egyedi fogyasztoi gorbe tekintetében (I1d. az 1. tablazatot).

Egyedi gorbék esetében természetesen joval nagyobb a véletlen szerepe, igy a
sz6rodast jellemzd mutatdszamok (a kockazat mérésére sokszor hasznalt szoras, vagy a
maximalis és minimalis értékek kiilonbségeként adodo terjedelem) aranyaiban fogyasz-

tonként eltéré mértékben, de jellemzéen magasabbak. Az ilyen szamitasi eredmények

5 Nagy nyari melegekben a légkondicionalé késziilékek intenzivebb hasznilata végett alakulhatnak ki
extrém fogyasztasi csucsok. A 2015-0s év volt példaul az els6 olyan év, amikor az éven beliili nyari csucs
meghaladta az éven beliili téli csucsterhelést (6 456 vs. 6 447 [MW]).
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természetesen csak nagyon durva kozelitésnek felelnek meg, €s semmilyen fundamenté-

lis indokolast nem tartalmaznak.

1. tablazat: Magyar orszagos rendszerterhelés és egy egyedi fogyasztéi gorbe leiré statisztikai

Idésor Atlag Széras Minimum | Maximum
Rendszerterhelés [MW] 4933,7 682,7 3047,7 6486,6
mutatészamok az atlag aranydaban [%)] 13,8 61,8 1315
Egyedi gorbe [kW] | 80 | 53 2,9 25,8
mutatészamok az atlag aranydban [%)] 65,5 35,8 3214

Forras: sajat szamitasok és sajat készitésii tablazat.

Mint az a kiilonb6zd kockézatokkal foglalkozé szakirodalmakban megszokott, a
kockazat szamszerisitése jellemzden pénzben torténik, ami az energiapiacokon is ké-
zenfekvo (hiszen akar egy nagykereskedelmi tigyleten, akar egy fogyasztoval kotott
kiskereskedelmi szerzddésen — pénzben mérhetd — veszteség keletkezhet). Az értekezés
témdja tekintetében azonban a pénziigyi mellett a fizikai folyamatok énmagukban is
értelmezhetdk és értékelhetdk, igy az elemzések soran elsdsorban a fogyasztasi (terhelé-
si) idOésorokra koncentralunk. A kiilfoldi, foként angol nyelvii szakirodalmat tekintve
elsésorban a terhelési gorbe (load curve) fogalom hasznalata terjedt el a fogyasztasi
gorbe (consumption curve) kifejezéssel szemben. Mértékegységbeli kiilonbség is van a
kettd kozott, a terhelést az értekezésben jellemzben [kW ]-ban, a fogyasztast [kIW h]-ban
vizsgaljuk, de az eredmények, kovetkeztetések a fogalomhasznalattol és a mértékegy-
ségtdl egyarant fiiggetlenek.®’

Az értekezés elkészitésével a célunk az, hogy a fogyasztas modellezése mellett a
fogyasztasi bizonytalansdg szamszeriisitése kapcsan olyan megoldast dolgozzunk ki,
amely — a modszertani megalapozottsag mellett — jol interpretalhato és a gyakorlatban is
felhasznalhato eredményeket ad, hiszen ott sokszor csak ad-hoc mérészamok, hiivelyk-
ujj-szabalyok léteznek, a klasszikus megoldasok a profilozas teriiletén pedig rendkiviil
kevés lehetdséget biztositanak foként a bizonytalansdg modellezése tekintetében.

A fogyasztoi profilok — amelyek egy alapvetden kvantitativ modszertani folyamat

eredményeként allnak eld, és leirjak, hogy a fogyasztas hogyan fligg kiilonb6z6 szezo-

® Negyedoras iddsor esetén egy adott negyedordban realizalodott 1 [kW] atlagterhelés 1 [kW] - 1/ 4Rl =

1/ 4 [kWh] fogyasztasnak felel meg.

7 Hasonlé mértékegységbeli tobbféleség a foldgaz ipardgban is van, ahol a [m3] mellett [T/]-ban szokas
még a fogyasztast szdmszerisiteni, de a nominalds (gazigény-bejelentés, a menetrendezés foldgazipari
megfeleldje) a 2015/2016-o0s gazév ota mar [kW h]-ban torténik.



nalis, naptari vagy egyéb hatasoktol® — vizsgalataval, modellezésével kapcsolatban
rendkiviil széleskorii, de természetesen korantsem egységes szakirodalom és gyakorlati
alkalmazasok allnak rendelkezésre.

Annak érzékeltetésére, hogy idében a fogyasztas mennyire kiillonbozd lehet, te-
Kintsiik a kovetkez6, Gn. szintvonalabrat (contour plot, a részletes ismertetésére a dolgo-
zatban még kitériink), amely a kiilonboz6 terhelési szinteket eltéré szinnel jelélve mind
az éven (y tengely), mind a napon beliili (x tengely) viselkedésrél kompakt képet ad. Az
értekezésben tobb ilyen adbra dsszehasonlitasaval nagyon szemléletesen latjuk majd azt,
hogy a profilozés soran egyedileg mennyire kiillonb6zé mintazatokat kell megragadni —

lényegében — mar a varhato érték szintjén is.

2. abra: Egy vallalati portf6lio terhelési idésoranak szintvonalabraja
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Forrds: sajat készitésti dbra (R).

Mivel azonban a fogyasztas maga is sztochasztikus, ezért annak bizonytalansa-
géaval ugyanligy szamolni kell, mint azt péld4ul pénziigyi iddsorok esetén is tessziik. Az
alapvet6 kiilonbség ennek kezelésében abbol adodik, hogy a fogyasztas (illetve latni
fogjuk, hogy annak bizonytalansaga is) sokkal inkabb modellezhet6 kiillonb6z6 funda-
mentalis valtozok segitségével, mint maguk a pénziigyi iddsorok, és igy az alkalmazha-
td6 modszerek kore is sziikségszerlien eltérd, noha bizonyos mértékii analdgia, parhuzam
azért fennall. Az értekezésben a fogyasztassal kapcsolatos bizonytalansag, az un. volu-
menkockazat modellezése alatt a véletlen komponens viselkedésének a leirasat értjiik.

A sajat empirikus eredmények elkészitése soran — a klasszikus idésoros regresszi-

6s megoldasoknak a hibatagok alland6 szérdédasara vonatkozo feltételének a feloldasa-

8 A szakirodalom alapjan egyébként nincs egységes, altalanos érvényii definicio.
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val — olyan, un. feltételes (id6fliggd) standard hibakat szamolunk, amelyek a magyara-
zovaltozok konkrét értékének a feltétele mellett keriilnek meghatarozasra. A feltételes
standard hibak ilyen modell alapti szamolasa mindenképpen 0j eredménynek tekinthetd,
hiszen a szakirodalom ezzel kapcsolatban meglehetdsen szegényes és kevés empirikus
eredménnyel szolgél. Az értekezésben a 3. dbran is lathato eredményeket egyedi gérbék
esetében is elkészitjik, és vizsgaljuk, hogy idében mikor nagyobb vagy kisebb a fo-

gyasztas bizonytalansaga, illetve ez fundamentalisan hogyan magyarazhat6.

3. abra: Standard hibak atlaga téli hétkoznapokon egy fogyasztéi gorbe terhelési idésora esetén

Grasok allaga V]

feltétele:
0.5
I I

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
Az el6z6 két kutatasi részeredmény illusztrativ céli bemutatasi logikajaval parhu-

zamba allitva, az értekezésben az alabbi teriileteket vizsgaltuk:

- a kiilonbozd fogyasztasi iddsorok hogyan jellemezhetéek, melyek azok az un.
stilizalt tények, amelyeket barmilyen fogyasztast leir6 modell, igy a profilozas
sorén is rogziteni kell,

- a kiilonb6z6 fogyasztasi idésorok esetén a fogyasztas bizonytalansaga hogyan
alakul, fellelhet6-e abban az alapvetéen magat a fogyasztasi idésort is jellemz6
(tobbszintli) szezonalis, vagy mas szabalyos tendencia,

- a fentiek hogyan modellezhetdek, kiilonos tekintettel példaul a linearitas hia-
nyanak — foként az id6jaras-fiiggéségnek — illetve az id6ben valtozd szorodas-

nak (a heteroszkedaszticitasnak) az egyiittes kezelésére.

A fenti kérdések, teriiletek vizsgalatara az alabbi hipotéziseket fogalmaztuk meg:

H1: Villamosenergia-fogyasztasi gorbék esetében jellemzden a napon beliili sze-

zonalitas a gdrbék variancidjanak legjelentdsebb forrasa.



- H2: Az un. klasszikus (tipikus napi profilgérbén alapuld) megoldasokhoz képest
realisabb fogyasztasi mintazatok kialakitasara is lehetdség nyilik a gorbe tekinte-
tében egyedileg relevans tulajdonsagok kinyerésével.

- H3: A hibak alland6 szorodasanak feltételezése mellett id6szakoktol fiiggben a
volumenkockazatot alul- vagy feliilbecsiiljiik.

- H4: A volumenkockazat iddben nem allando, hanem kiilonb6zé exogén valto-

z0k, szezonalis és naptari hatasok fliggvényében idében valtozik.

Az elso fejezetben tehat a fogyasztoi profilozas fontosabb gyakorlati felhasznalasi
teriileteit tekintjik at. Megvizsgaljuk, hogy a profil illetve a profilozassal kapcsolatos
kockazatok alatt mit értiink, illetve hogy ezek koziil melyik az (a volumenkockézat),
amelyikkel az értekezés kiemelten foglalkozik.

Ezt kdvetden kiilonbozo fogyasztasi idosorok esetében megvizsgaljuk az idosorok
stilizalt tényeit, kiilon figyelve a tobbszintli szezonalitds illetve a véletlen hatas gor-
bénként nagyon kiilonb6z6 megjelenésére. Ezek a gyakorlatban viszonylag ritkan hasz-
nalt mddszerek olyan fontos Osszefiiggésekre is felhivjak a figyelmet, amelyek egy ido-
soros abra alapjan kevésbé nyilvanvaloak. Az elemzések soran olyan szemléletmodra
helyezziik a hangstlyt, amely a — majd bemutatasra keriil6 — korabbi kutatasi eredmé-
nyek tiikkrében az értekezés rendhagyo nézépontjanak a 1étjogosultsagat, indokoltsagat is
kiemeli.

A masodik fejezetben a szakirodalom lényegi Osszefoglalasa szerepel. Roviden
attekintjiik a profilozas soran leggyakrabban hasznalt mddszertani — alapvetden kiilon-
boz0 klaszterezési illetve regresszios — megoldasokat. Kiilon alfejezetet szanunk az 1d6-
jarasi valtozok kezelésének fontosabb kérdéseire, és egy korabbi sajat publikacid bizo-
nyos részének kiemelésével (és kiegészitésével) bemutatjuk, hogy a hdmérséklet vélet-
len hatidsanak a szerepe illetve mértéke hogyan szamszerlsithetd, a linearitds hidnya
hogyan kezelhetd elegdnsan foldgazfogyasztasi idésor példdjan. Kitériink arra is, hogy
az ilyen megoldasok a profilozés kapcsan miért nem olyan elénydsek — akar modszerta-
ni (példaul sok elokészitd 1€pés sziikségessége), akar értelmezésbeli problémak, vagy az
eredmények felhasznalhatosadga (példaul relevans tulajdonsagok elfedése) szempontja-
bol.

A harmadik fejezetben az értekezés hatralévl részében hasznalt modszertani
eszkozoket targyaljuk. Mivel ezek egy része a sztochasztikus idsor-elemzésben elter-

jedt és ismert, ezért a hangsuly inkabb a felhasznalt modszertan kereteinek rogzitésén



van. Ismertetjiik a PAR-modell® 1ényegét és az altala nytjtott elemzési lehetdségeket.
Ezt a gyakorlatban ritkdbban hasznaljak, de 1ényegében a klasszikus ARMA-modellek
kiterjesztésének tekinthetd, és mind integralt, mind stacioner idésorok esetén hasznos
tulajdonsagai aknazhatoak Ki.

A fejezet legnagyobb részét a keverék-modellek (részletesebben a Gauss-féle ke-
verék-modell) targyalasa jelenti. A részletesebb ismertetést tobbek kozott az indokolja,
hogy ezt a modszertant a hazai kozgazdasagi gyakorlatban eddig kevésbé alkalmaztak.
Gyakorlati példan (ismét hazai foldgazfogyasztasi adatokon) bemutatjuk, hogy hogyan,
milyen logika mentén alkalmas ez a valtozok idében valtozé kapcsolatanak, Osszefiig-
gésének a modellezésére, leképezésére. Mind a profilozés, mind a fogyasztas bizonyta-
lansaganak a mérése tekintetében kdzponti szerepe van a keverék-modell azon feltétele-
zésének (kiinduldopontjanak), miszerint a mintaban a valtozok kovariancia-struktaraja
nem allandd, amely nemcsak a varhato érték modellezésében jelentds, hanem a szorodas
tekintetében is. Az abra pontosan errdl a logikarol arulkodik: a valtozok kapcsolata
,pontfelhénként” mas, és szemmel lathatoan a ,,pontfelhdk™ szérodasa is kiilonbozo.
Elébbi jelenség a linearitas hianyanak, utobbi a heteroszkedaszticitasnak a leképezésé-

ben fog manifesztalddni.

4. abra: Keverék-klaszterezés eredménye a napi kozéphomérséklet-gazfogyasztas példan
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Forrads: sajat szamitdasok (R) és sajat készitésii abra (R).

A fejezet tobb olyan levezetést, értelmezést is tartalmaz, amelyek az idegen nyel-
vii szakirodalmakban sem jelennek meg, viszont a keverék-modellen alapul6 regresszid
¢s a klasszikus tobbvaltozos regresszid kapcsolatat jobban kihangsulyozzdk, igy ez a

sajat eredmények értékelése szempontjabol rendkiviil hasznos. A fejezet végén kiilon

® Periodikus autoregressziv modell.



kitérlink a keverék-modellek profilozas teriileten torténd, de az értekezés témajatol elté-
r6 fokuszi korabbi alkalmazasaira is, megteremtve ezzel az dtmenetet az 1j empirikus
eredmények bemutatdsanak az iranyaba.

A negyedik fejezet a fogyasztoi profilok, illetve a volumenkockazat szamszer(isi-
tésével kapcsolatos eredményeket tartalmazza. Mind a profilozassal, mind a bizonyta-
lansaggal kapcsolatos alfejezetekben szerepelnek un. klasszikus megoldasok is, részben
benchmark-ként, az uj eredményekkel torténé szembeallitas, dsszehasonlitas céljaval,
részben pedig feltard jelleggel.

Megvizsgaljuk, hogy a keverék-modellek keretrendszere mennyiben tud tobblet-
informaciot nyujtani a hasonlo fogyasztasi szokasokkal (fogyasztasi mintazattal) jelle-
mezhetd fogyasztoi csoportok, az un. profilcsoportok készitésében, és a kiilonbség érzé-
keltetésére az eredményeket 0sszehasonlitjuk egy klasszikus (regresszios) megoldassal.
A fejezetben azt is targyaljuk, hogy az alkalmazott modszertan logik4jaban gondolkoz-
va mit tekinthetiink ,.tipikus” fogyasztasi mintdzatnak.

Hagyomanyos iddsoros regresszids modellek eredményeinek felhasznalasaval, sa-
jat szamitasok alapjan megvizsgaljuk, hogy a hibak milyen — alapvetéen heterosz-
kedasztikus — viselkedést mutatnak, amelynek lefutasa, karakterisztikdja szintén fo-
gyasztonként kiilonbozo lehet. A tapasztalatokat Osszevetjiik egy egyszeriibb, Un. heu-
risztikus mutatészammal, amelyeket a gyakorlatban is alkalmaznak a volumenkockazat
mérésére. Bemutatjuk, hogy az idében valtozé kovariancia-struktura megfeleld kezelé-
sén keresztiil az iddben valtozo szorddas jol modellezhetd a keverék-regresszio alkal-
mazasaval.

Osszességében clmondhatd, hogy az értekezés eredményei a hazai és nemzetkozi
kutatasi eredményekhez és gyakorlati alkalmazasokhoz valé hozzajarulasnak te-

kinthetoek — tobbek kozott — az alabbiak tekintetében:

- A profilozas témakorében olyan teriiletet vizsgalunk, amely a profil definidlasa
mellett figyelembe veszi a bizonytalansagot is, ami a gyakorlatban folyamatosan
felmeriil6 igényeknek sokkal inkabb megfelel.

- Olyan — a profilozas teriiletén eddig ritkan hasznalt — moddszertant (keverék-
modellek) alkalmazunk, amely ahogyan magat a fogyasztast, ugy annak a bi-
zonytalansagat is kiilonboz6 szezondlis és naptari hatasokat rogzitd exogén val-

tozok fliggvényeként irja fel, igy a ketté modellezése egy 1épésben torténik meg.
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Bemutatjuk, hogy a — tisztan médszertanilag is sok kedvez6 tulajdonsaggal bird
— keverék-modell sokkal jobban képes a fogyasztas fundamentalis okainak a
megragadasara, amelyre a profilcsoportok képzése nagyon jo (kdzvetett) bizo-
nyitékkal szolgalt.

A keverék-regresszio alkalmas a véletlen heteroszkedasztikus viselkedésének a
megragadasara, amelynek az aldtdmasztasara ellendrizziik a hibak illetve a sza-
mitott un. feltételes szorasok konzisztencigjat, illetve a mogottes okokat is vizs-
galjuk. Bemutatjuk azt is, hogy a keverék-regresszidval atlagosan joval sziikebb
konfidencia-intervallum készithet6, szemben a klasszikus megoldasoknak a gya-
korlatban szinte hasznalhatatlan mértékben tag intervallumaval szemben.

Az értekezésben nagyon sok olyan utalds szerepel, amelyekre épiilve akar az itt
bemutatott eredmények, akar ezeknek mas energiapiacon (példaul foldgazpiac)
vagy a kinalat oldalon (példaul erdmiivek termelése) torténd alkalmazasaval il-
letve tovabbgondoléasaval tovabbi kutatéasi utak nyithatoak.

Az értekezés hangsulyos és mindenképpen fontos eredménye a Gauss-féle keve-
rék-regresszid R Project programcsomagban torténd implementalasa, amely a
felsorolt feladatok elvégzése és eredmények értékelése mellett a kutatas egyik

fontos alapjat képezte.
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1. A FOGYASZTOI PROFILOZAS FELHASZNALASI TERULETEI ES FONTO-

SABB ALAPFOGALMAI

A (fogyasztéi) profilozas, a (fogyasztoi) profil pontos meghatarozasai, definicioi
tekintetében a szakirodalom és a gyakorlat is meglehetdsen heterogén. Ennek lehet az
oka az, hogy a profil fogalma sokszor fligg a felhasznalasi céltdl, és ennek megfeleléen
az alkalmazott modszerek is rendkiviil sokfélék lehetnek.

A gorbe (curve) kifejezés mind az iizleti alkalmazasok, mind a modszertan teriile-
tén elterjedt fogalom. Az energiapiacon példaul gorbeként tekintiink a kiilonboz6 terhe-
1ési gorbékre, vagy arfolyamok esetén az argorbékre, statisztikai illetve adatbanyaszati
terlileteken pedig egyre nagyobb érdeklddésre tartanak szdmot a kiillonbozd folyama-
tokkal kapcsolatos elméleti és empirikus kutatdsok, ahol a vizsgélat alanyait fliggvények
(functionals), gérbék (curves), idésorok (time series) jelentik.

A fentiek ereddjeként a profilozas, mint mdodszertani, modellezési folyamat soran
azt szamszerUsitjiik, hogy egy-egy fogyasztasi vagy terhelési gorbe iddbeli lefutdsa ho-
gyan alakul, hogyan fligg tobbek kozott kiillonb6zd szezondlis és naptari hatasoktol. A
feladattal szemben jogos elvaras az, hogy a profilok a gorbéket altalanosan, tendencia-
szerlien jellemzd un. stilizalt tényeket jol legyenek képesek rogziteni.

Az értekezésben kiemelten fogyasztoi profilozdssal, fogyasztdsi vagy terhelési
gorbék profiljainak a meghatarozéasaval foglalkozunk, igy a fontosabb gyakorlati fel-
hasznalasi teriiletek, fogalmi kérdések mellett a fogyasztoi idosorok stilizalt tényeinek
empirikus vizsgalataval foglalkozunk ebben a fejezetben. A kétféle megfogalmazas (fo-
gyasztasi €s terhelési gorbe) egyébként foként a miiszaki és az ilizleti-kozgazdasagi
szemléletek kiillonbozdségét tiikrozi, mi az értekezésben a két kifejezést parhuzamosan
hasznaljuk (fogalmak szintjén inkébb a fogyasztas szot részesitjiik elonyben, de a sza-
mitasok terhelési gorbékre késziilnek), az eredmények, kovetkeztetések ettdl fliggetle-

nek.

1.1.  Ar- és mennyiségi bizonytalansag a villamosenergia-piacon
A villamosenergia-piacon a kereslet-kinalat egyensulynak minden id&pontban

fenn kell allnia. A kereslet fedezése torténhet Uin. standard termékekkel (példaul éves,

10 Az értekezés szempontjabdl az alabbi kifejezések lehetnek iranyadoak: functional data analysis, functi-
onal clustering, curve clustering, time series clustering. Err6l 1d. bévebben a 2. fejezetet.
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negyedéves, havi stb. zsinor- illetve csticsidészaki'' (baseload illetve peakload) termé-
kekkel), majd a szallitasi iddszakhoz kozeledve a kovetkezd napi nyitott poziciot a
masnapi dayahead piac oras termékeivel tudjuk eldre lekereskedni (vagy a napon be-
liili intraday piacon negyedoras termékekkel), a menetrendtdl vett tény-terv eltéréseket
pedig utélag a kiegyenlité energia piacon kell rendezni. A kiilonb6z6 villamosenergia-

termékekkel torténd kereskedés idoben valtozo jellegét mutatja az 5. abra.

5. abra: Kereskedés villamosenergia-piaci termékekkel

Ex-ante Ex-post
standard termékek!? méasnapi (dayahead, spot)
(forward-ok, FM, FW ... WE, DA napon beliili (intraday) kiegyenlit6 energia
zsindr- és csuicsiddszakra stb.) oras, negyedords termékek

Forras: sajat készitésii dbra.
A kiilonboz6 villamosenergia-termékek arai a merit order, mint kinalati gorbe, il-
letve az aktualis keresleti viszonyok mellett alakulnak ki. Az 6. abran egy merit order

gorbe szerepel, amely a (beépitett) kapacitas fliggvényében abrazolja az erémiivek ha-

tarkoltségét.
6. abra: Erémiivi merit order abrazolasa
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) kapacitas [MW] kapacitas [MW]
megujulo atom B barnaszén mezijuld — [ r———
m feketeszén  ® foldgaz olaj mfdratosrin W Fhlde i olaj
a) keresleti gorbe eltolodasa b) kinalati gorbe eltolodasa

Forras: sajat készitésii adbra (Excel).
A merit order elején a zérd hatarkoltséggel lizemel6é meghjulok allnak, 6ket kdve-

tik a nuklearis erémiivek, majd a szenes és a gazos (OCGT és CCGT?®®) erémiivek ko-

11 A zsin6r termék a hét minden napjan, minden oraban elérhetd, a cstcsiddszaki termék a csak hétkozna-
pokon, 8 és 20 dra kozott elérhetd termékeket jelenti.

12 A forward-ok tavolabbi lejaratokra is vonatkozhatnak, a legkdzelebbi lejaratok a kovetkezd honap
(front month), kovetkezd hét (front week), vagy akar a kovetkez6 nap (dayahead), de ebben a kategoriaba
sorolhatjuk a kovetkez6 néhany hétvégére, vagy kovetkezd néhany napra vonatkozé termékeket is.
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vetkeznek. A merit order végén pedig a magas hatarkoltséggel miikodo olajtiizeléses
erOmiivek szerepelnek. Ahogy az abra is mutatja, a piactisztitd ar kialakulasaban a ke-
resleti gorbe és a kinalati gorbe eltolodas is szerepet jatszhat.!*

Az aralakulés lehet tehat részben keresletvezérelt: a hétkoznapi és csucsiddsza-
kok, illetve a hdmérsékletfiiggd idészakok magasabb villamosenergia-kereslete (a 6. a)
abran jobbra tol6dé keresleti gorbe) ilyenkor ceteris paribus magasabb villamosenergia-
arakat eredményez. Mivel a villamosenergia, mint termék nem igazan helyettesithetd,
nem (vagy csak nagyon nehezen) tarolhato, és relative arrugalmatlan a kereslet, ezért a
villamosenergia-arak nagyon volatilisek, konnyen kialakulhatnak magas arak, illetve tn.

artiiskék (spike-ok) is.

7. abra: Magyar masnapi oras villamosenergia-arak historikus alakulasa
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Forras: HUPX Zrt. adatok alapjan sajat készitésii abrak (Excel).

Az utébbi idében egyre hangsulyosabb az aralakulas kinalatvezéreltsége (sokszor
politikai harcokkal is megfiiszerezve). A (hagyomdanyos) erémiivi kiesések eredmé-
nyezhetnek magas villamosenergia-arakat. Erre nagyon jo példa 2017. januari(-februari)
idészaka, amikor részben a nagy hidegnek betudhatd erémiivi kiesések’®, részben a ter-

vezett karbantartasok, illetve a déli orszagok feldl egyébként sokszor érkezd olcsé im-

13 Az OCGT (open cycle gas turbine) a nyilt ciklusa, a CCGT (combined cycle gas turbine) a (gézturbi-
nanak koszonhetden) jobb hatasfokkal rendelkezé kombinalt ciklusii gazturbinas erémiivek szokasos
rovid elnevezése.

14 A 6. b) abran példaul egy olyan kindlati sokkot abrazolunk, amikor a megndvekvd megtjuléd kapacitas
tolja jobbra a kinalati gorbét, err6l 1d. még bévebben az alfejezetet késobb.

5 1d. a HUPX (Hungarian Power Exchange, a magyar villamosenergia-tézsde rovid neve) tn. (energiapi-
aci bennfentes informacio) kozzétételi honlapjat:
https://www.insideinformation.hu/hu/pubpages/newslistmain.aspx.

14


https://www.insideinformation.hu/hu/pubpages/newslistmain.aspx

portaram hianya miatt a HUPX-en rekordmagas oras arak alakultak ki a masnapi spot
piacon.*®

A 7. abran az eddig leirtak alatdmasztasara, a HUPX atlagos havi zsinor- €s cstics-
id6szaki arai szerepelnek. A jobb oldalon 2016. és 2017. januari honapjaibol valasztot-
tunk Ki egy-egy hetet, az emlitett omindzus aralakulas nagysagrendjének érzékeltetése
céljabol.

Természetesen az arak volatilitdsa nemcsak ilyen, a hagyomanyos erémiivek
klasszikusnak is nevezhetd kiesési (outage) kockazataval fiigghet 6ssze. A merit order
elején szereplé megujulok (sz€l- és naperdmiivek) termelése ugyanis erdsen iddjaras-
fliggd, igy a kinalat gorbe elején egy ujfajta kockazatot hordozd termeld van jelen. Itt a
kockazatot nemcsak a termelésiik rendkiviili variabilitdsa, hanem az eldrejelzés, és igy a
masnapra lejelentett varhatéd termelés (menetrend) nagymértékii bizonytalansaga jelenti.
Ennek illusztralasara tekintsiik a hazai szélerémi termelés 2016. év eleje Ota torténd

alakulasanak néhany mérdszamat (I1d. a 2. tablazatot).

2. tablazat: A hazai széleromiivek 2016. évi termelésének néhany leiré statisztikaja

Széltermelés Atlag Széras Terjedelem?’
[MW] [MW] [MW]
Tény 71 77 311
Terv 76 70 298
Tény-terv eltérés -4 31 344

Forras: MAVIR Zrt. adatok alapjan sajat készitésii tablazat.

A hazai szélerdmiivek Osszes beépitett kapacitasa (kb. 300 MW) nagysagrendek-
kel kisebb a magyar rendszerterhelés jellemzd szintjeinél (iddszaktol fiiggéen a napi
atlagos terhelés 4000 és 5500 MW koriil alakul, 1d. a C) melléklet 24. tablazatat). Az
mindenképpen figyelemre méltd, hogy a tény-terv eltérések terjedelme is elég magas.
Azaz nemcsak abban van a kockézat, hogy 0-300 MW kozotti megjuld kapacitas tény-
legesen ott van-e, elérhet6-e a merit order elején, hanem abban is, hogy milyen bizton-
saggal tudjuk megmondani a tényleges termelés értékét, ugyanis az iddjarastol valo
fliggdség végett utobbi nem tervezhetd tigy, mint ahogy az a hagyomanyos erémiivek
esetében torténik.

Az értekezésben a kindlat oldali bizonytalansaggal, annak szdmszertisitésével nem

foglalkozunk, habar az eredményeink kinalat oldali tovabbgondolasa és alkalmazasa

16 Januar elsd felében volt olyan nap, amikor tdbb orés ar is meghaladta a korabbi historikus maximum
arat.
17 A terjedelem a maximalis és a minimdlis termelési értékek kiilonbsége.
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mindenképpen megfontolandd és tovabbi kutatdsi iranyok megfogalmazasara érdemes.
A kinalat oldali bizonytalansagra vonatkozo6 fenti rovid példa arra hivja fel els6sorban a
figyelmet, hogy a kereslet oldali bizonytalansag kezelésének — amely a fogyasztoi befo-
lyasolassal valamilyen mértékben menedzselheté — mennyire fontos szerepe lehet (errél
még késébb ejtiink szot).

Visszatérve a kiilonb6zo villamosenergia-piaci termékek araira, a 8. dbra az mas-
napi Oras arak és a kiegyenlitd energia arak, valamint a rendszerszintli szabalyozasi
mennyiségek alakuldsdt mutatja 2016 janudrja 6ta. A mdsnapi Oras arak aukcid soran
hatarozodnak meg. Azt pedig, hogy a menetrendtdl valod eltérések miatti szabalyozasi
energiamennyiséget mely erémiivek biztositjak, a rendszeriranyitd vezérli, 1ényegében
merit order alapon.

Az abrat vizsgalva megallapithatd, hogy a fel irdnyu kiegyenlitd energia atlagara
nagysagrendekkel meghaladja a masnapi Orés arakat, és emellett szorosabban egyiittmo-
zog az felszabalyozasi energiamennyiséggel a le irdnyhoz képest. Az arak szintjén meg-
jelend havi atlagolas nyilvanvaléan a rovid tava (példaul napon beliili) tendencidkat
elrejti, de az latszodik, hogy a szabdlyozéasi mennyiségek évszaktol fiiggetleniil a hét-
koznapokon magasabbak. Emogott viszont nemcsak a hétkdznapok nagyobb fogyaszta-
si bizonytalansaga all, hanem strukturalis okok is. A hétkoznapok reggeli felfutidsa
mind volumenét, mind sebességét (gradiensét) tekintve nagyobb, mint a hétvégéke, és
itt a kereslet lekovetésében nagy szerepe van a szabdlyozasi piacon szerepld erémiivek-
nek, hiszen a menetrend csak negyedoras 1épcsénkénti konstans terhelést ad meg®8, vi-
szont a kereslet-kinalat egyez6ségének minden iddpontban fenn kell allnia. A keresleti
okok mellett a rendszerszintii szabéalyozasi energiamennyisé€g nagy hanyada az esetleges
erémiivi kapacitas-kiesések (tehat kinalati okok) miatt is adodhat, ez kiilonosen jol 14t-
szik 2017 januarjaban.

Az utobbitol eltekintve a rendszerszintli eredmények azért arra engednek kovet-
keztetni, hogy a fogyasztassal kapcsolatos bizonytalansadgban is lehet valamiféle (akar
szezonalis jelleglinek is nevezhet6?) szabalyossdg, ami lényegében a rendszerszintli
tény-terv eltérésekben realizalodik; és kisebb portfoliok vagy egyedi fogyasztok szintjén

a fogyasztasi bizonytalansadggal kapcsolatos realizaciok kvalitativ értelemben nagyon

18 A gyakorlatban ez inkibb 6ras lépcsdket jelent, ami a még tobb szabalyozoi energia igénybevételét
indukalja. Vagyis ha a negyedodras atlagos terhelést pontosan el is talaljuk, szabalyozasi energiara akkor is
sziikség lesz.
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hasonloak lehetnek. A rendszerszintii példafelhozatalnak egy kedvezd hozadéka, hogy a

probléma makroszinti illetve kinalati oldalt érint6 vetiileteire is felhivja a figyelmet.

8. 4bra: A masnapi 6ras és a kiegyenlitd arak historikus alakulasa®®
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Forras: MAVIR Zrt. adatok alapjan (részben sajat szamitdsok és) sajat készitésii abra.

Az értekezés egyik kozponti témaja az, hogy a fogyasztas alapvetden sztochasz-
tikus folyamat, fogyasztasi iddsortol fiiggéen kisebb vagy nagyobb lehet a véletlen sze-
repe. A gyakorlat pedig egyre tobb olyan kdvetelményt tdmaszt, ahol a fogyasztoi visel-
kedés mellett annak bizonytalansaga is fontos.

Részben az energiakdltségek csokkentése, részben pedig a globalis trendek (kor-
nyezetvédelem, erdforrasokkal torténd takarékossag stb.) miatt egyre nagyobb a fo-
gyasztoi aktiv részvétel szerepe az energiapiacokon. Ezek elssorban fejlettebb piaco-
kon elterjedtek, kevésbé fejlett piacokon még inkabb csak nagyfogyasztoknal. A fo-
gyasztoi befolyasolas (demand side management, réviden DSM) Iényege, hogy a keres-
let-kinalat minden idGpillanatban torténd egyensulyat nemcsak az erdmiivek iranyitasa-
val, szabalyozéasaval lehet elérni. A fogyasztoi befolyasolasnak nagyon sok, miiszaki
illetve gazdasagi jellegli (mikro- vagy makroszintii) célja lehet, tobbek kozott az alabbi-
ak:

- a fogyasztoi gorbe kisimitdsa a cstcsiddszaki fogyasztas csokkentésével és

volgy- illetve mélyvolgy-idoszaki fogyasztas novelésével, ami segithet a haldza-

19 MAVIR publikicié alapjan az atlagarak az alabbiak: a kiegyenlitd energia atlagara a fel- illetve lesza-
balyozés negyedoras elszamold arainak az atlaga; a HUPX atlagar a HUPX aktudlis 6ras arak atlaga az
elszamolasi id0szak adott napjan érvényes MNB hivatalos devizadrfolyaman atvaltva.
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ti veszteség csokkentésében, esetleg nagyobb beruhazasi dontések elhalasztasa-
ban;

- a villamosenergia beszerzési koltségének csokkentése azaltal, hogy a csticsidd-
szaki fogyasztds egy része olyan iddszakra tevidik at, amikor az energia ara ol-
csobb;

- a kiegyenlit6 energia koltségének csokkentése azaltal, hogy a menetrendtdl vett
jelentdsebb eltérés esetén a fogyasztas atcsoportosithato;

- a(z esetleg decentralizalt) megljulo energiatermelés valtozékony €s nehezen eld-

rejelezhetd, és az ebbdl adddo bizonytalansagnak a mérséklése.

A fenti célok, illetve azoknak részleges megvalosulasa is rengeteg jovobeli kihi-
vassal jar valamennyi energiapiaci szerepld szempontjabol. Amennyiben példaul a fo-
gyasztas-atcsoportositds szokassa valik, az a profilok strukturdlis 4talakulasat is jelenti
majd, ennek pedig a szabalyozoi energiapiacra nézve is lehetnek kovetkezményei. Ez
nemcsak a szabalyozas, de infrastruktira szempontjabdl is kihivast jelentenek a rend-
szeriranyitok szamara.?® A kiilonbdzd rovid és hosszu tavi fogyasztas-atcsoportositasi
célok rengeteg arazasi kihivast és feladatot jelentenek. Mivel itt gyakran szdba keriil a
menetrendtdl vett eltérés, vagy a fogyasztasban baseline szcenaridhoz képesti szignifi-
kans (azaz nem a véletlennek betudhatd) bekovetkez6 valtozas statisztikailag is meg-
alapozott értékelése, ezért a fogyasztassal kapcsolatos bizonytalansag mérése, modelle-
zése a jovOben egyre inkabb kozponti téma lesz.

A bevezetésben eddig inkabb a makroszintli kérdésekre helyeztiik a hangstlyt. A
folytatasban a profilok, a profilozas gyakorlati felhasznélasi teriiletei kapcsan elsésor-
ban mikroszintli kérdésekkel foglalkozunk, de latni fogjuk, hogy a ketté egymastol nem

teljesen fiiggetlen.

2 Bar a fogyasztoi befolyasolas elsédleges céljai kozott a napi fogyasztas egyenletesebbé tételét, az ext-
rém fogyasztasok tompitasat szokas emlegetni, az eszkdztar ennél joval szélesebb — és a teljesség igénye
nélkill — a napi fogyasztas alakitasban tobbek k6zott az alabbi megoldasok johetnek szoba: cstcslevagas
(peak clipping), volgyfeltoltés (valley filling), fogyasztas-csokkentés (strategic conservation), fogyasztas-
novelés (strategic load growth), fogyasztas-atcsoportositas (load shifting), 1d. bévebben Macedo et al.
[2015].

18



1.2. A profilozas legfontosabb gyakorlati felhasznalasi teriiletei
A fogyasztoi vagy keresletoldali profilozas gyakorlati felhasznalasi teriileteit ille-
tden — a teljesség igénye nélkiil — tobbek kozott tehat az alabbiakat tudjuk beazonosita-

ni:

- menetrend-készités,

- fogyasztoi portfolio (hosszu- és rovidtava) fedezése (hedge),
- Un. hagyomanyos szerzédések?! arazasa,

- fogyasztoi befolyésolas,

- portfolidépités, mérlegkor-osszeallitas.

Mivel az értekezés kiemelten foglalkozik a fogyasztas bizonytalansagaval is, ezért
a lehetséges alkalmazasi teriileteket olyan megvilagitasban targyaljuk, hogy ennek a
bizonytalansadgnak a figyelembevétele mennyiben modosithatja vagy egészitheti ki azt a
fajta dontéshozatalt, amely a fogyasztast inkabb csak varhato értékben vizsgalja, a bi-
zonytalansaggal sokkal kevésbé torddik. Ez a targyalasi moéd egyben ravilagit arra,
hogy a profilozéssal szemben egyre inkdbb reélis elvaras a bizonytalansag korrekt keze-
lése, ami mind elméleti (modszertani), mind gyakorlati felhasznalasi szempontbol fon-
tos konkluzidk levondsat eredményezi. Mddszertanilag ugyanis egy kevésbé kijart és
vizsgalt teriiletr6l van szo, és a gyakorlatba torténd atiiltetés, alkalmazas sok esetben
még a klasszikusnak tekintheté megoldasok esetében sem tortént meg igazan.

Erdemes még megjegyezni, hogy a profilozas, mint fogalom legtobbszor egyedi
fogyasztoi gorbék lefutdsanak a vizsgalatakor jelenik meg, ennek ellenére szokas hasz-

nalni a kifejezést mas esetekben is, példaul portfolioszintli gorbék elemzésekor.

1.2.1. Révid- és hosszu tavu fedezés illetve arazas
Visszautalva a kiilonbozd villamosenergia-piaci termékek éarainak egymdashoz
képesti alakulasara, kockazatkeriild kereskeddi magatartas mellett a magas masnapi
vagy kiegyenlitd energiaaraktol valo félelem talfedezést (overhedge) eredményezhet.

Példakon keresztiil bemutatjuk, hogy a gyakorlatban mit is jelent ez.

2 [lyenek az Un. ellatas- illetve menetrend-alapt szerzédések. Ellatas-alapt szerzédésben az elado vallalja
a vevo vételezési igényének biztositasat, a vevo pedig a betaplalas atvételét, menetrend-alapll szerz6dés-
ben a vevd illetve az elad6 a szerzOdésben pontosan meghatirozott mennyiség betaplalasra és atvételre
vallalnak kotelezettséget.
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Magyarorszagon a masnapi menetrendet negyedoras bontasban kell elkésziteni,
amely egyetlen egy, 96 negyedorabol allo gorbe. Elsé gondolatként a masnapi menet-
rendnek a masnapi terhelés negyedoras eldrejelzését érdemes beadni.??

Mivel azonban a vételi kiegyenlité energia (amikor magasabb a fogyasztds, mint a
menetrend) joval dragabb, az eladasi (amikor alacsonyabb a fogyasztds, mint a menet-
rend) pedig joval olcsobb?®, ezért eléfordulhat, hogy az eldrejelzéstél felfelé térnek el a
keresked6k.?* Az idésorok bizonytalansiaga azonban idében nem feltétleniil allandd,
ennek megfelelden a bizonytalanabb negyeddérakban a varhaté terhelésnél joval maga-
sabb értéken kell a menetrendet megallapitani (ilyenkor a kiegyenlitd energia ara is jel-
lemz6éen magasabb), mint egyébként. Uzletibb nyelvre leforditva a kockazatkeriil6 ma-
gatartasbol adodoan a tulfedezés mértéke a bizonytalanabb idészakokban magasabb, a
kevésbé bizonytalan id6szakokban alacsonyabb. A talfedezésbdl ad6do tobbletkoltség
ugy is felfoghat6 egyébként, mint a magas kiegyenlitd energiadrak elkeriiléséért fizetett

kockazati prémium.

9. abra: Menetrend megallapitasanak sematikus szemléltetése®

wn ‘%
E e
: :
id6 id6
varhato terhelés Cl also
varhato terhelés = menetrend —ClI fels6 = menetrend
a) a bizonytalansag figyelembe vétele nélkiil b) a bizonytalansag figyelembe vételével

Forras: sajat készitésii abra (Excel).

22 A mésnapi menetrend természetesen napon beliil még menetrend-modositassal megvéltoztathato,
amennyiben van kell§ likviditas a napon beliili piacon.

23 A gyakorlat azonban sokkal bonyolultabb, mivel a kiegyenlitd energia dra nemcsak a mérlegkor, hanem
a rendszerallapot fiiggvénye is.

24 Bz torténhet az elébb emlitett kockazatkeriilési, de akér spekulacids okok miatt is.

%5 A b) a 4bran menetrend a kockazatkeriilés kovetkeztében a varhatd fogyasztashoz képest magasabb
(felfelé eltéritett) menetrendet jelenti. CI alsé valamilyen valasztott megbizhatdsagi szint mellett a terhe-
1ésre készitett konfidencia-intervallum alsé, CI felsé a fels6 hatarat jeloli itt és a 10-11-12. abrakon.
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Az 9. abran ennek a problémanak a sematikus szemléltetése szerepel. Természete-
sen a p¢lda a megfelel6 menetrend megallapitasdhoz nemcsak a terhelés bizonytalansa-
ganak, hanem az araknak a figyelembevétele is sziikséges. Ezzel a kérdéskorrel foglal-
kozik példaul Lo és Wu [2003] munkdja.

A bemutatott kockazatkeriild magatartas természetesen hosszabb tavon is érvé-
nyes lehet (logikailag egyébként meg is eldzi az el6z0 menetrendezési példat, azonban a
probléma felvezetése taldn igy egyszertibb). Ilyenkor a bizonytalanabb fogyasztasu id6-
szakokra optimalis lehet talfedezni magunkat ahhoz képest, mint amit a véarhato fo-
gyasztas indokol, ami valoszintlileg csucsidészakban torténd nagyobb tulfedezést jelent.

Ennek a stratégidnak a szemléltetésére szolgal a 10. dbra.

10. abra: Fogyasztoi igények részleges fedezése zsinor- és csucsidészaki termékekkel

csucs

Zsinor
\8 fxg
) °

idé 1d6
varhato terhelés Cl also
varhato terhelés — (] felsd

a) a bizonytalansag figyelembe vétele nélkiil b) a bizonytalansag figyelembe vételével

Forrds: sajat készitésti dbra (Excel).

Ez a logika egyébként az egyedi (elsdsorban nagyobb) fogyasztok arazasanal is
megjelenik. A liberalizacio6 elérehaladasaval a szabadpiacra kilép6 fogyasztok szabadon
valaszthatjak meg, hogy melyik kereskeddtdl vasarolnak energiat, a kereskeddk pedig
maguk szabhatjadk meg azt, hogy egy-egy fogyasztonak milyen aron értékesitenek. Az
egyedi fogyasztasi szokéasok, ¢és igy a fogyasztoi profilok ismerete kiilondsen az ellatas-
alapt szerzédéseknél fontos?®, hiszen igazsagos, fair arazas mellett minden egyedi fo-

gyasztonak a sajat fogyasztasi szokasa altal indokolt arat kell kapnia. Az egyedi fo-

% Menetrend alapt szerzddéseknél az energia mennyisége megfeleld részletezettséggel elére le van bont-
va, ebben az esetben legfeljebb meghibdsodasokbdl adodo alul- illetve talvételezések fordulhatnak eld és
jelenthetnek kockazatot, de ezeket sok esetben szerzddésileg kezelik is.
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gyasztoéi gorbére is tekinthetiink azonban gy, mint olyan fogyaszt6i igényre, amit
nagykereskedelmi termékek vételével (esetleg eladasaval) tudunk kielégiteni. Az a fo-
gyaszto, aki csucsidében varhatoan tobbet fogyaszt, magasabb egységaron jut energia-
hoz, mint akinek a csucsiddszaki fogyasztasa alacsonyabb. Tovabblépve a fogyasztas
bizonytalansagénak figyelembevétele tigyében, ha a fogyasztas bizonytalanabb a csucs-
id6szakban, akkor a bizonytalanabb orak lehetségesen magasabb fogyasztasi szintjei
miatt tobb cstcsiddszaki termék allokalasaval magasabb arat adunk.?’

Az értekezésben természetesen nem célunk sem az eldrejelzések, sem kiillonbozo
kapcsolddo optimalizacids (operacidkutatasi) logikak kidolgozasa, hiszen ezek megha-
ladnak az értekezés kereteit, a sajat kutatasi eredményeket tartalmazé fejezet kovetkez-

tetései azonban kitling alapot szolgéltatnak az ilyen vizsgalatoknak.

1.2.2. Fogyasztéi befolyasolas

A fogyasztdi szokasok ismerete természetesen itt sem elhanyagolhatd — sot, sok-
kal inkabb kozponti szerepbe keriil, és természetesen kiillonbozd, fogyasztdi arazast
érintd kovetkezmények is vannak. Ilyen, fogyasztdi befolyasolast biztositd tarifalis
eszkozok példaul: az un. zonaid6s tarifa (angolul Time of Use, ToU), amikor z6naid6-
szakonként (példaul csucs- és volgyidészakokban) eltéréek az arak; vagy az Un. valds
idejii arazas (angolul Real Time Pricing, RTP), amikor a beszerzés arkockazatat tulaj-
donképpen a fogyasztora haritjak at; de létezhet olyan megoldas is, amikor a profiltol
vett eltérést arazzuk csak valds idejlien.

A fogyasztoi befolydsolds nemcsak rovidtavon, hanem hosszabb tavon is értel-
mezhetd. A kiilonb6z6 fogyasztas-megtakaritasi projektek esetében példaul figyelem-
be kell venni azt, hogy a multbeli terhelési adatok alapjan kalkulalt, tin. benchmark pro-
filhoz képest elért varhaté megtakaritds mennyiségében is id6szakfiiggd a bizonytalan-
sag. Az olyan energia-megtakaritasra szakosodott cégeknek (un. ESCO-K, energy saving
companies vagy energy service companies), akik arra szerzodnek fogyasztokkal, hogy
bizonyos mennyiségli megtakaritast realizalnak szdmukra adott idészakon beliil, ezt a

bizonytalansagot (azaz a megtakaritott energiamennyis€ég nagysagaval kapcsolatos bi-

27 Természetesen vannak olyan fogyasztok, akiket nem mériink folyamatosan, és csak rogzitett id6koz-
onként van mérdora leolvasas (példaul diktalas), igy az itt bemutatott arazasi logika nem alkalmazhato; az
elszamolas azonban itt is profilok alapjan torténik. A profilcsoportba sorolas alapja lehet példaul az, hogy
a fogyasztok egy kisebb mintdjan — akikrdl rendelkeziink idésoros mérési adatokkal — kialakitjuk a fo-
gyasztasi adatok alapjan a profilcsoportokat, majd valamilyen Kklasszifikalo, osztalyozé modszertannal
megvizsgaljuk, hogy egyéb un. nem fogyasztasi jellegli, de rendelkezésre allo tulajdonsagok (pl. tevé-
kenységi kor) hogyan magyarazzak az idésoros mérési adatok alapjan kialakitott profilcsoportokat (mint
osztalyokat) és ennek alapjan a nem mért fogyasztdkat is profilcsoportba tudjuk sorolni.
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zonytalansagot) mindenképpen figyelembe kell venniiik és be kell arazniuk (1d. példaul

Srivastav et al. [2013], Heo et al. [2012], Manfren et al. [2013]).

11. abra: Fogyasztas-megtakaritas szignifikancidjanak értékelése

terhelés
terhelés

id6 id6
uj terhelés C—Imegtakaritas
Cl als6

Uj terhelés
C—Imegtakaritas
baseline terhelés

baseline terhelés

— (] felso

Forras: sajat készitésii abra (Excel).

12. abra: Fogyasztas-atcsoportositas szignifikanciajanak értékelése?®

terhelés
terhelés

o id6

id6

4 terhelés Uj terhelés C—Imegtakaritas
C——Imegtakaritas [ atcsoportositas
[ atcsoportositas

baseline terhelés

— CI alsé = (] felso

Forras: sajat készitésii abra (Excel).
A 11-12. abrak azt szemléltetik, hogy annak eldontése, hogy példaul egy fogyasz-
tonal tortént-e szignifikdns mértékli megtakaritds vagy fogyasztas-atcsoportositds, a

bizonytalansag explicit kezelése nélkiil nem is megvalaszolhat6 kérdés.

28 Az 4bra jeldlései szerint a csucsidészakban megtakaritott energia atcsoportositasra keriil a volgyids-
szakra.
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Ez a fajta hossz tava, akar fenntarthatonak is nevezhetd fogyasztéi aktivitas
nemcsak a megtakaritasra torekvésben jelenik meg, hanem példaul az un. haztartasi
méretii kiseromiivi termelés terjedésében is, amely szintén a fogyasztod oldalarol torté-
n6 beruhdzasi dontésnek tekinthetd. A fogyasztoi profil ismerete ilyenkor is fontos, hi-
szen elony0s az, ha a kiserdmi termelési profilja tud illeszkedni a haztartas fogyasztasi
profiljahoz (1d. példaul Hino et al. [2013]).%°

Természetesen a fenti alkalmazasok megkdvetelik, hogy a nagy gyakorisagu,
egyedi fogyasztoi mérések rogzitése €s feldolgozasa mind technikailag, mind informati-
kailag megoldott legyen. Itt ugyanis mar nehezen keriilhet6 meg az, hogy a fogyaszto

fogyasztasi szokasairol ne alljon rendelkezésiinkre a lehetd legrészletesebb informacio.

1.2.3. Portf6liéépités illetve mérlegkor-osszeallitas

Az el6z6 fejezetekben ugyan nem tettiink rola emlitést, de nem szabad megfeled-
kezni arrol, hogy a fogyasztok jellemzden nem 6nmagukban, hanem valamilyen portfo-
li6 részeként fogyasztanak. Ez a portfolio jelenthet egy kereskeddi portfoliot, ahol a
fogyasztd egy a kereskedd altal leszerz0dott fogyasztok kozott, vagy jelenthet egy mér-
legkort is, amelyen keresztiil majd a menetrendtdl vett eltérés kiegyenlité energiaban
torténd rendezése megtorténik.

Portfolidhatas alatt a gyakorlatban sokszor azt értjiik, amikor egy inkébb csucs-
iddszakban vételezd fogyasztot egy inkdbb csucsiddszakon kiviil vételezd fogyasztoval
egyiitt vizsgalva egy zsinor lefutasu ,,portfoliot” kapunk — azaz elsésorban a portfolio-
hoz a varhato értékben torténd hozzajarulast.

Az 13. 4bra bal oldalan ennek egy sematikus abrazolasa lathatd. Azonban a fo-
gyasztasban minden fogyasztd esetén van bizonytalansag, és ezek fogyasztonként kii-
16nb6z6 mértékben fligghetnek Ossze (korreldlhatnak) egymassal. A portfolidszinten
megjelend bizonytalansagot ezek ereddjeként az dbran a nyilak €s a vizszintes vonalak
reprezentaljak. Amennyiben a két fogyasztoi gérbe bizonytalansagai k6zotti korrelacios
egyiitthato értéke kisebb, mint +1, érvényesiilni fog az Gn. diverzifikacioés hatas. Azaz
a fogyasztassal kapcsolatos ilyen jellegli bizonytalansag is diverzifikalhatd, ugyantgy,
mint példaul a pénziigyekben sokat vizsgalt piaci kockazat (1d. példaul Brealey-Myers
[2005]) vagy a likviditasi kockazat (1d. példaul Varadi [2012]).%° Ez a diverzifikacios

29 Sokszor eléfordul példaul, hogy akkumulatorokkal biztositjak a megtermelt energia korlatozott tarolha-
tosagat.

30 Amennyiben egyszeri(ibb forméaban, de formalisan szeretnénk felirni, az alabbirdl van szo6. Tegyiik fel,
hogy az egyik fogyasztasi idésor esetében a véletlen komponens szérasa s;, a masik esetében s,. Amen--
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hatas azonban 1d6fiiggd, hiszen sem a szoéras, sem a korrelacids egyiitthatd esetében sem

allithato egyértelmiien, hogy azok allanddak lennének.

13. abra: Portfoliohatas sematikus abrazolasa

A
2

©

N
v

terhelés
terhelés

1d6 1d6

O1. gérbe @2. gorbe O1. gorbe @2. gorbe

a) a bizonytalansag figyelembe vétele nélkiil b) a bizonytalansag figyelembe vételével
Forras: sajat készitésii abra (Excel).

Az itt targyaltak a jelentdsége abban all, hogy az egyedi fogyasztdkkal kapcsola-
tos barmilyen arazasi feladatok elvégzésekor az arban csak a nemdiverzifikalhato koc-
kazatnak kell megjelennie, hiszen ez az, ami a portfolidhatas altal nem eliminalhat6. A
9. abrahoz visszatérve, a varhato terhelés pontos értékével kapcsolatos bizonytalansag
pontosan ilyen nemdiverzifikalhatd kockazatnak tekinthetd, amit egyre tobb gorbe port-
folidba kapcsolasa esetén sem tudunk megsziintetni.

Hasonld, a bizonytalansag és a portfoliohatas kapcsolatat érinté gyakorlati alkal-
mazas talalhato példaul Levy [2013] munkajaban, amelyben olyan piaci kdrnyezetben
torténd komplex arazasi problémaval foglalkozik, ahol lehetdség van a fogyasztoi befo-
lyasolasra is, azonban a fogyasztassal kapcsolatos bizonytalansagot viszonylag egysze-
rlien, empirikus tapasztalatokkal kevésbé alatamasztottan kezeli.

Természetesen a portfolidhatas vizsgalata sokkal dsszetettebb, nemcsak a fogyasz-

tas, hanem az arak kockazataval, illetve a nagykereskedelmi termékek elérhetdségével is

nyiben a két fogyasztasi idésornak az 6sszegét vizsgaljuk, akkor az Osszeg szorasa a varianciak illetve a

kétszeres kovariancia 0sszegébdl s;, = \/ st4+s5+2-p-s;-s,, ahol sy, a két fogyasztasi id8sor dssze-
gének a szordsa, p pedig a két fogyasztasi iddsor véletlen komponenseinek a lineéris korrelacids egylitt-
hatdja. Latszik tehat, hogy az 0sszeg szorasa csak abban az esetben lesz s; + s,, azaz a két szoras Ossze-
ge, amennyiben a véletlenek kozotti korrelacids egylitthatd pontosan +1.

25



szamolnunk kell. Azaz, ha egy jellemzden csucsiddszaki fogyasztot egy jellemzdéen
csucsiddszakon kiviil fogyasztoval egy portfolioba tesziink, a portfoliohatas ugy tud
érvényesiilni, hogy a portf6lidszintii igénygorbe egy zsindrtermékkel lefedhetd, a zsi-
nortermékek pedig altalaban likvidebbek, és a portfolidhatashoz ez is hozzajarul.
Egyébként — a fogyasztasi bizonytalansag figyelembe vétele hianyaban — a gyakorlatban

sokszor csak ezt értik portfolidhatas alatt.

1.3. A profil és profillal kapcsolatos kockazatok
Az alfejezetben definialjuk, hogy a szakirodalomban milyen profilfogalmakkal ta-
lalkozhatunk, illetve a fogyasztas alakulasaval kapcsolatos kockazatoknak is szanunk
egy 0nalld szakaszt. Az inkabb modszertan-hangsulyos szakirodalom-attekintésnek kii-
16n fejezetben van a helye, itt inkdbb azzal foglalkozunk, hogy a korabbi munkak foku-

szaban mi all.

1.3.1. A fogyasztoi profil definicidja

A profil kifejezés nagyon sokféleképpen jelenik meg csak az energetikai szakiro-
dalmat tekintve (is).3! Osszességében igaz az, hogy profil alatt altalaban valamilyen
tipizalas, tipikus mintazat keresése és megalkotasa értendé, amely megjelenhet egyedi
fogyaszt6 szintjén illetve tomegesen is.>?

Barnaby Pitt definiciojat felhasznalva (Pitt [2000]) profilozas (load profiling) alatt
annak modellezését értjiik, hogy a napi terhelési alak (load shape), vagyis a napi terhe-
1ési profil (load profile) hogyan fiigg 6ssze kiilonb6z6 olyan tényezékkel, mint példaul
az iddbeliség, id6jaras vagy a fogyasztokat jellemzd egyéb tulajdonsagok. Ezeknek a
tényezoknek a kapcsolata a fogyasztassal nagyon sok esetben nemlinearis, illetve sok az
interakcios kapcsolat (errdl 1d. részletesen a 2. fejezetet). Az idéjarastol fiiggd rész leg-
gyakrabban levalasztasra keriil a fogyasztasi idésorrol (példaul valamilyen regresszids
technikaval), és az ettdl a hatasatdl megtisztitott iddsorral dolgoznak tovéabb.

A profilozasnak természetesen egy-egy fogyasztoi gorbe esetében is van értelme,

a gyakorlatban azonban nagyon gyakran cél az is, hogy a hasonl6 profillal, azaz hasonl6

31 Magénak a profilozasnak a célja valosziniileg mindenhol hasonld, de a kiilonbdz6 energianemek teriile-
tén vannak sajatossagok, kiilonb6zoségek, példaul a szabalyozas, a liberalizacio eldrehaladasa, de a hat-
térben zajlo fizikai folyamatok tekintetében is. Mivel a dolgozat empirikus részében villamosenergia
fogyasztasi gorbékkel dolgozunk, ezért a legtobb esetben minden energianemre érvényes illetve villamos-
energia specifikus fogalmakkal dolgozunk.

32 Egyébként a tipikus kifejezés helyett sokszor az atlagos kifejezés jelenik meg a profil mellett, s6t a
legtobb esetben a médusz, mint tipikus érték helyett sokszor atlagolassal kapott értékek szerepelnek —
hogy milyen eredmények kapcsan, azt itt szandékosan nem jeleztiik.
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fogyasztési szokasokkal rendelkez6 fogyasztokat csoportositsuk, vagyis fogyasztodi pro-
filcsoportokat képezziink. Ez a feladat is alapvetéen modszertani jellegii probléma, hi-
szen arrdl szol, hogy idésorokat klasztereziink.

Fontos megallapités, hogy a mdédszerek nagyon jelentds hanyada a mai napig azon
alapul, hogy fogyasztonként egy-egy napi reprezentativ terhelés gorbét (representati-
ve load curve, RLC, lasd példaul Tsekouras et al. [2008]) készit, amelyekre gyakran
szoktunk gy gondolni, mint tipikus napi fogyasztasokra. Ugyan ezek jol interpretalha-
tok és a csoportképzés szempontjabdl is praktikus a hasznalatuk, a legtobb esetben
konstrualt, szarmaztatott, a valésagban konkrétan nem realizalodo értékekrdl beszéliink.
A modszerek egy részénél megoldhatd az, hogy kiilonbozé feltételek melletti (példaul
nyari, téli, atmeneti idészaki vagy a hét kiilonboz6 napjaira vonatkoz6 stb.) napi profi-
lokat is eléallitsunk.

Espinoza et al. [2005] példaul a profil (Typical Daily Profile, TDP) alatt olyan
napi alakot ért, ahol minden exogén valtozé (szezonalis és naptéri hatas valtozok) hatdsa
kisztirésre keriil, de a regresszids egyenleteknek koszonhetden a kiilonbozé feltételek
melletti napi profilok természetesen eldallithatoak. A Carpaneto et al. [2003] altal adott
profil definicio (daily representative load profile, RLP) megegyezik nagyon sok or-
szagban hasznalt profil definicidval. Munkajukban az egyedi fogyasztoi profil szarmaz-
tatasa kiilonbozé exogén valtozok (példaul iddjaras, tevékenység, rendelkezésre allo
elektronikus eszkozok stb.) és terhelési feltételek (angolul loading condition, példaul
tél/nyar, hétkdznap/hétvége stb.) mellett torténik. Természetesen ilyenkor tobb napi
terhelési profil is adodik a terhelési feltételeknek megfeleléen. Chicco [2012] példaul a
fenti definicio szerint ugy allit el napi profilt (representative load pattern), hogy adott
terhelési feltételek mellett sszegylijtott néhany nap méréseit atlagolja. Tsekouras et al.
[2007] és Tsekouras et al. [2008] munkaiban az egyedi fogyasztoi profil a napi terhelési
gorbék klaszterezése nyoman all elé. A legkézenfekvébb valasztas profilt a legnagyobb
szamossagu (leggyakoribb) klaszterbdl, csoportbol valasztani.

Amennyiben a fokusz nem a hasonlé profillal rendelkezdk csoportositdsan van
(sok profilozassal foglalkozé munka ezt a célt tlizi maga elé ki), hanem példdul azon,
hogy egy egyedi fogyasztd egy portfolio terhelési profiljahoz hogyan jarul hozza, mar
nemcsak a terhelés alakjanak, hanem a nagysagéanak is szerepe van. Ebbdl adédoan a
dolgozatban profilozas alatt mi annak modellezését értjiik, hogy a (napi) terhelési
alak illetve (napi) terhelési szint hogyan fiigg dssze kiilonboz6 tényezékkel, mint

tobbek kozott az idébeliség, idéjaras vagy esetleg a kiilonbo6zo fogyasztokat jellem-
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z6 tulajdonsagok. Azaz a Pitt altal adott definiciot (Pitt [2000]) kibovitjiik még azzal,
hogy a terhelési profilba az alak mellett a szint is beleértendd, ugyanis barmilyen
normalas esetén a fogyasztas szintjével kapcsolatos informacid elveszik.

A felsoroltakhoz hasonlo, profilozéssal foglalkoz6 publikus eredmény magyar vi-
szonylatban nagyon ritka. A VET (2007. évi LXXXVI. térvény a villamos energia-
rol) értelmében a profil definicidja az alabbi: statisztikai elemzéssel késziilt normalizalt,
1000 [kWh] éves fogyasztasra vonatkoztatott éves felhasznaldi villamosteljesitmény-
igény gorbe (1d. 2007. évi LXXXVI. torvény a villamos energiarol). Ez a profil is tipi-
kus napi profilokbol all 6ssze, és ezt a normalizalt gorbét az adott fogyasztd éves fo-
gyasztasanak megfelelden atskalazhatjuk az 1000 [kW h]-rol.

Az eldz6 bekezdésekben leirtakat elsdsorban egy konkrét fogyasztoi gorbe kap-
csan targyaltuk. El6fordul azonban az is, hogy a profil(ok) definidlasa nem egyedi gor-
be, hanem egy profilcsoportba sorolt gorbék Osszességén keriil kialakitasra. Ez féleg
akkor hasznos, ha nem rendszeresen mért fogyasztokrol beszeliink, illetve ha az egyedi
gorbék nagyon zajosak, és a jellemzd, tipikus tendenciardl kézenfekvd inkabb ezek
egylittese alapjan nyilatkozni, ahol az Gsszegzés révén a véletlen hatast — ha nem is a

legelegansabb modon, de — kiszfirtiik.

1.3.2. Fogyasztassal kapcsolatos kockazatok
Kiilondsen egyedi fogyasztok szintjén a fogyasztassal kapcsolatos kockazat nem-
csak a (klasszikus értelemben vett) véletlen miatt all eld, hanem vannak olyan kockaza-
tok is, amelyek modell-alapon jellemzden kevésbé jol leirhatok.
A 14. 4bra a kiilonféle kockazatokat jeleniti meg vazlatosan,®® melyeket természe-
tesen elkiilonitve abrazolunk (és targyalunk), a gyakorlatban azonban ezek keverten,

akar egymas hatasat elmosva jelennek meg.

1.3.2.1. Profilkockazat: alaki és mennyiségi kockdzat
A profilkockazat alatt alapvetéen kétféle kockazat érthet6 (1d. Junghans [2015]):
az alaki kockézat, illetve a mennyiségi kockazat.
Alaki kockézat az, amikor a fogyasztd profiljanak az alakja véltozik meg (példaul
iizemrend-valtozas miatt). Mennyiségi kockazat alatt az értendd, amikor a profil alakja

nem valtozik ugyan, de az 0sszfogyasztas mennyisége igen (példaul egy gazdasagi fel-

33 Mivel az alaki illetve mennyiségi kockdzat sokszor csak manualisan, ad-hoc modon kezelhetd, ezért
ezek tudomanyos munkakban kevésbé jelennek meg, a volumenkockazat viszont sokkal inkabb. Elneve-
zésbeli, fogalmi tobbértelmiiségek egyébként vannak, ennek elkeriilése érdekében mi az elébb rogzitett
(egyébként a legtobb gyakorlati alkalmazassal is egybecsengé) definicid szerint dolgozunk.
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lendiiléskor). Olyan mogottes tényezokrdl beszEliink, amelyeknek a hatasa — kiilondsen
rovidebb fogyasztoi gorbék esetén — statisztikai vagy hasonld kvantitativ eszkdzokkel
nehezen kimutathat6, igy ezeket jellemzden egyszeriibb feltételezésekkel élve veszik

figyelembe.

14, abra: Profillal kapcsolatos kockazatok sematikus abrazolasa

-----------------------------

terhelés

id6
profil - alaki kockdzat
-------- mennyiségi kockazat volumenkockazat

Forrds: sajat készitésii dbra (Excel).

Profilkockazat alatt tehat olyan kockézatokat értiink elsdésorban, amikor maga a
fogyasztoi profil, tehat a fogyasztasnak az alakja és/vagy a szintje (azaz mennyisége)
strukturalisan véltozik meg a kiilonbozo kiilsé tényezok fliggvényében. A profilkocka-
zatha azonban beletartozik az iddjarasi valtozok hatasa is, hiszen a profilra (alakra,
szintre) tobbek kozott ezek is hatassal vannak, és kockazatot jelentenek. Sztochasztikus
valtozokrol van ugyanis szd, ahol a véletlennek szintén fontos szerepe van (errdl 1d. a 2.
fejezetet). Utobbi viszont mar olyan teriilet, ami sokkal komolyabb modszertani megol-

dasokat igényel az ad-hoc, hiivelykujjszabaly-jellegli megkozelitésekkel szemben.

1.3.2.2. Volumenkockazat

Amennyiben a profilban nem is torténik valtozas, a fogyasztas természetesen ak-
kor sem mindig a profil 4ltal meghatarozott palyan torténik, attol kisebb vagy nagyobb
mértéki eltérések elofordulhatnak. Ennek tobbféle elnevezése is van, szokas ezt tobbek
kozott volumenkockazatnak (példaul Junghans [2015]), elérejelzési kockazatnak vagy
megbizhatdsagi kockazatnak (példaul Srivastav et al. [2013]) is nevezni. A volumen-
kockézatnak tehat alapvetden a (klasszikus értelemben vett) véletlen a forrdsa, és sokkal
inkabb modellezhetd statisztikai vagy mas kvantitativ eszkozokkel. Itt a hangstly tehat

a véletlen viselkedésének a helyes leképezésén van.
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1.4. A fogyasztoi idosorok stilizalt tényeinek empirikus vizsgalata
Ahogy a pénziigyi piacokat (Id. Cont [2001]) vagy a villamosenergia-arakat (1d.
Marossy [2010]), vagy akér az energiapiacok és pénziigyi piacok kapcsolatat, egymasra
hatasat illetéen (I1d. példaul Leng et al. [2014]), ugyanugy a fogyasztasi idésorok eseté-
ben is megfogalmazhatoak 0n. stilizalt tények (stylized facts). Ezek olyan, alapvetéen
kvalitativ jellegli allitasok, amelyek a fogyasztasi idGsorok tobbsége esetén igaznak,
érvényesnek fogadhatunk el. Barmilyen modellel szemben jogos elvaras az, hogy ezeket

a stilizalt tényeket minél jobban meg tudja ragadni, amelyek tobbek kozott az alabbiak:

magas idébeli fliggdség,

- szigoru értelemben vett (erés) stacionaritas hianya,>*

- tdbbszintii (éves, heti, napon beliili) szezonalitas (multiple seasonality),®
- iddjarastol vald fiiggdség,

- linearitds hianya és interakcios kapcsolatok megléte,

- heteroszkedaszticitas, azaz idében valtozo szorodas.

A fentiek klasszikus eszkozokkel®® torténd, részletes vizsgalata helyett tobb vi-
szonylag egyszerlibb, de a gyakorlatban mégis ritkan hasznalt dbrat, sszefiiggést muta-
tunk be, amelyek nagyon jol reprezentalnak olyan tulajdonsagokat, amelyek meglétének
vagy hianydnak az igazoldsa sokszor nehéz. Az eredményekben, abradkban a stilizalt
tények nyilvanvaldan tetten érhetdek, a targyaldsi mod tobbek kozott a sajat empirikus
kutatasi eredmények megalapozasat szolgalja ugy, hogy a korabbi kutatasi eredmények
kielégito volta, de egyben hianyossagai is jol érzékelhetéek legyenek.

A fejezetben bemutatott abrak szervezddési logikaja a fogyasztasi alak és szint —
fogyasztasi kockazat — homérsékletfiiggés harmas mentén torténik, ugyanis az érteke-
z¢s hozzéjéaruldsa a fenti lista utolsé harom elemének a klasszikus megoldasokhoz ké-
pest rendhagyd kezelésében — az egyszerliség szem el6tt tartdsa mellett — igy intuitive

nagyon ol érzékeltethetd.

34 Errél 1d. a modszertani fejezetet.
3 A villamosenergia-fogyasztast jellemzd tobbszintli szezonalités alatt alapvetden az alabbiak értenddek:
- az éves szezonalitas, amelynek alapvetéen az iddjaras (elsdsorban a hémérséklet) illetve a nap-
felkelte-naplemente alakulasa a f6 mozgatdja,
- az els6sorban intézményi, (Iényegében) munkarendi és élettani okokra visszavezethetd heti sze-
zonalitas, illetve
- arészben az intézményi, munkarendi €s élettani okok, részben az iddjaras okozta napi, napon be-
liili szezonalités.
36 p¢ldaul autokorrelacios egyiitthatok, stacionaritas tesztek, stb. Ezekrdl 1d. kicsit bévebben példaul Ha-
milton [1994], Maddala [2004], Ramanathan [2003] munkait.
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A kutatasi kérdések megvalaszolasdhoz felhasznalt, ebben és a 4. fejezetben is
szerepld gorbe adatok egy hazai kereskedd cég negyedoras bontasu, egyedi fogyasztoi
terhelési gorbe adatai, illetve a MAVIR Zrt. honlapjar6l publikusan elérheté magyar

orszagos rendszerterhelés adatok.

1.4.1. Terhelési alak és szint
Nagyon sok profilozassal foglalkozé munka a gorbék napi alakja tekintetében f6-
boztetik meg. Kiilondsen egyedi fogyasztok gorbéi esetében azonban kdnnyen belatha-
to, hogy ezeknek a tulajdonsagoknak az egyszer(ibb vagy bonyolultabb mutatok forma-
jaban torténd leképezése sokszor nem elegendd a korrekt leirashoz. A fejezetben szint-
vonalabrak felhasznédldsaval mutatjuk be azt, hogy kiilonb6z6 gorbék esetén a gorbe

alakjanak illetve szintjének variabilitasa milyen jellemzokkel birhat.

15. 4bra: A terhelési gorbék alakjat meghatarozo tulajdonsagok

csucsiddszak

\

esti lecsengés
reggeli felfutas \\ /

volgyidszak

Forras: sajat készitésii dbra.

A szintvonaldbra lényege, hogy két valtozo (legyen ez x és y) fliggvényében egy
harmadik valtozo (legyen ez z = f(x,y)) alakuldsat egy kétdimenzios dbraban gy ké-
pezze le, hogy az azonos z értékeket vonal koti 6ssze. Ezek a vonalak a szintvonalak. A
grafikai eszkozok illetve vizualizaci6 fejlodésével elterjedt az, hogy a kiilonb6z6 szinte-
ket kiilonbozd szinekkel is jelolik, igy a harmadik dimenzi6 (z) térbeli dbrazoldsa két-

dimenzios ,,lehetdségek’ esetén a szinekkel praktikusan kivalthato.®” Az itteni abrakon

37 A fenti r6vid leiras alapjan mar latjuk, hogy a szintvonalabrak t6bb teriiletrdl is ismerések lehetnek,
hasznaljak Oket térképészetben az adott szélességi illetve hosszlisagi korok mellett azonos tengerszint
feletti/alatti magassagok kirajzolasara, meteorologiaban a 1égkdri nyomdsok abrazolasara stb. Ugyanak-
kor ilyen szintvonalabranak tekinthetéek a mikrookondmiaban hasznalt egyenl6termék-gorbék (izokvant-
gorbék) illetve kozombosségi gorbék is, amely gorbék pontjaihoz azonos kibocsatasi szint illetve azonos
fogyasztoi hasznossag tartozik (1d. példaul Varian [2004]).

31



x és y valtozok a nap negyedorait illetve az év napjait, a z valtozod pedig az — ezek
fliggvényeként — meghatarozott idépontban a terhelés értékét jelodlik.%®

A magyar orszagos rendszerterhelés iddsordra készitett 16. dbra alapjan lathato,
hogy a terhelés legalacsonyabb értékei reggel koriilbeliil fél 6-6 oraig jellemzéek, majd
az azt kovetd napi felfutds az év egész sordn szinte pontosan ugyanakkor torténik meg
(6 és 7 ora kozott, a nap 20. negyedoraja utan hiz6do fehér sav). Az ezt kovetd piros
savok a csucsidOszakokat jelolik, a koztiik vizszintesen meghuzodo fehér sdvok pedig a

hétvégi napok alacsonyabb terheléseire utalnak.

16. abra: A magyar orszagos rendszerterhelés szintvonalabraja és néhany kivalasztott nap idsoros
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Forrds: sajat készitésti dbra (R).

Kirajzolédik az dbran a nap végi masodik cstcs alakulasa, aminek lefutasa elso-
sorban a naplemente idépontjaval fligg dssze, és foleg hétkoznapokon jellemz6. Mivel
a teli iddszakban délutdn 16-17 ora koriil megy le a nap, ezért a napon beliili masodik
csucs mar ekkor elindul, és joval tovabb tart, mint nyaron, amikor a masodik csucs
nagysagrendileg is és id6tartamat (hosszat) tekintve is kisebb. Segitségképpen az 16.
abra jobb oldalan 1-1 kivalasztott téli, nyari illetve 4&tmeneti id6szak napi terhelési lefu-

tasa is szerepel.

38 A terhelési értékek értéktartomanyét — 30 osztoponttal — 29 egyenld hosszisagu (ekvidiszténs) osztaly-
kozre osztottuk, és minden egyes terhelési értéket besoroltunk a neki megfeleld osztalykdzbe. A kozépsd
(15.) osztalykdzbe tartozo értékek fehér szinnel jeldltek a szintvonaldbran, és minél magasabb terhelési
értékeket tartalmazo osztalykozbe tartoznak az értékek, annal sotétebb piros szint, illetve minél alacso-
nyabb terhelési értékeket tartalmazo osztalykdzbe tartoznak az értékek, annal sotétebb kék szint kapnak
az abran. Ennyi osztalykoz esetén az abrak nagyon szép szinatmenetes hatast keltenek.
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Szembetlind még a 2011-es nyar két melegebb homérsékletii idoszakanak a haté-
sa (a 200-adik illetve a 240-edik napok kornyékén), amikor a napkdzbeni cstcs joval
sOtétebb, ez az iddszak a téli idoszakok sotétpiros szinéhez kdzeli szint kap.

Jol latszik az éraatallitas hatasa is (ez 2011-ben marcius 27-én illetve oktober 30-
4n volt), amikor a napon beliili masodik csucsok indulasaban kisebb ugras van.3®

A keskenyebb, jellemzden kék szinii savok a 75., 120., 160., 300. napok kornyé-
kén illetve az abra tetején rendre a nagyobb, hosszabb (nem tisztan csak hétvégére esd)

iinnepnapokat jelolik. A savok elhelyezkedése az alabbi tablazat alapjan konnyen be-

azonosithaté (a tablazat a csak hétvégékre esd {innepnapokat is tartalmazza):*°
Unnepnap Az év hanyadik napja

jan. 1. (szombat) 1.

marc. 15. (kedd, 4 napos hosszu hétvége) 74.

apr. 24-25. (htsvét) 114-115.

maj. 1. (vasarnap) 121.

jun. 12-13. (ptinkdsd) 163-164.

aug. 20. (szombat) 232.

okt. 23. (vasarnap) 296.

nov. 1. (kedd, 4 napos hosszu hétvége) 305

dec. 24-26. (szombat-hétfd, karacsony) 358-360.

dec. 31.-jan. 1. (szilveszter-ijév) 365. és 1.

Forrds: sajat készitésii tabldzat.

A 17. abran a magyar orszagos rendszerterhelés mellett egy vallalati portf6lid €s
néhany kivalasztott egyedi gorbe szintvonalabrai lathatoak.

Az Gn. naplemente-hatas (tehat amikor elobb lemegy a nap, ezért hamarabb fel
kell kapcsolnunk a villanyt) a vallalati portfolid szintvonalabrajan is megjelenik. Mivel
vallalati fogyasztokat tartalmazo portfoliorol van szo, ahol a csticsiddszak délutan 18:00
koriil jellemzden véget ér, ezért a hatas valamivel enyhébb. A vallalati portfolio esetén
is jol latszodik a homérséklet hatisa a téli, illetve a nyari idészakban, beleértve azt a
két nyari idészakot, ami olyan meleg volt.** Az augusztus 20-a koriili leallas (amely
nagyjabol a 200-adik illetve 240-edik napok k6zott van) itt is jol latszik, minthogy a
reggeli felfutas is kicsit késobb torténik meg, és a fogyasztas szintje is némileg alacso-

nyabb.

% Az 4bran ezek a 100-adik illetve a 300-adik napok kirnyékén keresenddk. A 23 illetve 25 6ras napok
egyébként nem szerepelnek az dbran, hiszen azok a napok 92 illetve 100 negyed6rabol allnak.

40 Augusztus 20-a hétvégi napra esett, de az akoriili (az m. ,.két {innep kozotti” idészakhoz hasonld)
tipikus leéllas természetesen latszodik az abran.

41 Mindkett6 kiviil esett az augusztus 20-a koriili nagy leallason.
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17. abra: Portféliok és egyedi fogyasztok terhel
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Forras: sajat készitésii abra (R).
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Az eddigiekhez az egyedi fogyasztoi gorbék szintvonalabrai féleg a fogyasztospe-
cifikus tulajdonsagokat tudjadk még hozzatenni. A V25 gorbe esetében példaul a téli
hémérséklethatds erdsebb, mint a nyari, és az linnepi idészakokban gyakorlatilag teljes
leallas van. A V66 gorbe végig rendkiviil szabalyos terhelési karakterisztikaval bir, és —
kicsit érdekes modon — a nyari hémérséklethatds csak az igazan nagy melegben érvé-
nyesiil, egyébként nagyon enyhén. A V109 esetében jol megjelenik a nyari hdémérséklet-
fliggés, a V96 esetében pedig a téli. Utobbinal a 200-adik nap kornyékén egy hosszabb
szinteltolas is megfigyelheté mintegy masfél-két honapig, valdszinileg ennek valami-

lyen strukturalis oka van (pl. egy gyarrdl lehet szo6, ahol néhany iizemet leallitottak).

1.4.2. Terhelési értékek napon beliili eloszlasa

A napon beliili eloszlas vizsgalata azért érdemel kiilon elemzést, mert sokat arul-
kodik nemcsak a napi profil alakjar6l, hanem arrél is, hogy a napon beliili eloszlas val-
tozdsa mogott sokszor fundamentalis tényezok is beazonosithatok (pl. sok esetben a
hémérséklet). Ez a fajta vizsgalat azért is eldonyds, mert a szakirodalomban a profilok
jellemzden valamilyen modon napi bontds mentén késziilnek. A napon beliili eloszlas
vizsgalata pedig a fogyasztassal kapcsolatos bizonytalansag alakulasar6l is arulkodik,
ami az értekezésben kiemelten kezelendd. Pontosan az eloszlas-kézpontiusag modszer-
tani alatimasztasa miatt, az alfejezet némileg technikai jellegiinek tiinhet a tobbihez
képest: itt az eloszlast jellemzd mutatészamok (kvantilisek, terjedelem, minimum, ma-
ximum stb.), ezek alakuldsa, (in)stabilitdsa legalabb olyan fontos, mint a mogottik
meghuzodo fundamentalis indokok.

Az alfejezet abrain a kovetkezd kivalasztott (természetesen nem reprezentativ) he-

tek idosorai (illetve a beldliik szamolt dobozabrak?*?) lathatok:

42 A dobozabra doboz elemét harom mennyiség hatdrozza meg: az alsé kvartilis, a median, valamint a
fels6 kvartilis, igy a dobozokon beliil egy-egy nap negyedoras terhelési értékeinek a fele szerepel. A do-
bozon kiviil felfelé illetve lefelé nytld két egyenes a napon beliili legkisebb illetve legnagyobb terhelési
értékig huzodik. Amennyiben egy-egy érték a fels6 kvartilistél legalabb az interkvartilis terjedelem mas-
félszeresével (un. belsd kerités) nagyobb, vagy az also kvartilistdl legalabb az interkvartilis terjedelem
masfélszeresével kisebb, azt az értéket kiugrd értéknek tekintjiik, s az abrakon piros ponttal jeloljiik (és
ebben az esetben a felfelé illetve lefelé nyuld egyenesek is csak az emlitett masfélszeres tavolsagig ter-
jednek). Természetesen a belsé kerités megvalasztasanal az interkvartilis terjedelem masfélszeresét va-
lasztani szubjektiv dontés, mas szorz6 is valaszthatd, amely nyilvanvaléan hatassal lesz az abrara (alacso-
nyabb szorzé esetén tobb megfigyelést tekintiink kiugré értéknek).

Megjegyzés. A kvartilisek a leird statisztikdban hasznalatos mutatészamok, amelyek segitenek abban,
hogy valamely ismérv eloszlasat — természetesen mas mutatoszamokkal egyiitt vizsgalva — jol le tudjuk
irni. Az als6 kvartilis az a mennyiség, amelynél a megfigyelések negyede kisebb, haromnegyede na-
gyobb. A k6zéps6 kvartilis (medidn) az a mennyiség, amelynél a megfigyelések fele Kisebb, fele na-
gyobb. A fels6 kvartilis az a mennyiség, amelynél a megfigyelések haromnegyede kisebb, negyede pedig
nagyobb.
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Idészak (Szezon)

Kezdet

Vég

Téli

2011-01-17 00:00 CET*

2011-01-23 23:45 CET

Nyari

2011-07-18 00:00 CEST*

2011-07-24 23:45 CEST

Atmeneti (tavaszi és 6szi)

2011-04-18 00:00 CEST

2011-04-24 23:45 CEST

Forras: sajat készitésti tablazat.

Az 18. abra a) részének bal oldali felén a kivalasztott hetek negyedoras historikus
terhelései, a jobb oldali felén pedig a napi bontasban elkészitett dobozabrak szerepelnek
a magyar orszagos rendszerterhelésre vonatkozdan.

Az abrarol lesziirhetoek olyan kovetkeztetések, amelyeket a szintvonaldbrak ese-
tében is lattunk mar (példaul télen kdzvetve vagy kozvetleniil a flitési hatas (heating
effect) illetve a vilagitasi céli felhasznalas (illumination effect) miatt magasabb a fo-
gyasztds szintje, valamint nyaron foként a 1égkondicional6 késziilékek haszndlata miatt
az Un. hiitési hatas (cooling effect) emeli meg a csticsiddszaki fogyasztas szintjét).

Az is lathatd, hogy télen az un. volgyidészaki fogyasztds szintje is magasabb
(nyilvanvaldan a flitési hatas miatt), illetve hogy szezononként kiilonbozo a reggeli fel-
futés jellege és a napon beliili csticsok iddbeli és szintbeli elhelyezkedése (példaul nya-
ron a hiitési hatds miatti délutani csiics magasabb csucsterhelést eredményez, mint az
esti vilagitasi hatas, amikor mar a hiitési hatds sem érvényesiil annyira).*®

A terhelési értékek napon beliili eloszlasa szezonalis iddszaktol fiiggetleniil
aszimmetrikus (jobbra ferde), ugyanis a napon beliili median terhelés feletti (Iényegé-
ben cstcsiddszaki) értekek tartoméanya joval sziikebb, mint a median alatti értékeké.
Hétvégi napokon ez az aszimmetria valamivel gyengébb, hiszen a hétvégi terhelés az
egyébkeént csucsiddszaknak megfeleld drakban alacsonyabb a hétkoznapokhoz képest.
Szezonalis 1d6szaktol fliggetleniil a hétféi napok terjedelme a legszélesebb, ami azzal
magyarazhatd, hogy a nap eleji felfutds ilyenkor a hétvége altal indokolt alacsonyabb
szintrdl kell, hogy megtorténjen.

Ugy tiinik, hogy a napon beliili aszimmetria masik alapvetd forrasa a hémérsék-

let, ugyanis a téli napokon illetve a melegebb nyari napokon az eloszlas joval aszimmet-

43 CET: Central European Time, kizép-eurdpai idé (UTC + 1 6ra), UTC: egyezményes koordinalt vilag-
1d6

4 CEST: Central European Summer Time, a nyari id6szamités alatt a CET helyett ez van érvényben
(UTC + 2 6ra)

45 Esténként a lakossagi hiitési célu felhasznalds inkabb csak nagy melegekben érvényesiil, de az nagysag-
rendekkel elmarad a csucsiddszaki (munkahelyi) felhasznélastol.
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rikusabb, mint egyébként*®, hiszen a hémérséklethatas (Iehet szo akar hiitési vagy fiitési
hatasrol) befolyasolja, elhtizza a cstcsidoszaki terhelési szintet. Ezek a napon beliili
eloszlast befolyasolo hatasok természetesen keveredhetnek. A C) mellékletben szerepld
tablazatban a fenti megéllapitasok szamszakilag is jol végigkovethetoek. A 1ényeg ter-
mészetesen nem a szamok pontos értékén van, de érdemes lehet példaul akar a relativ
szoras, akar a ferdeségi mutatd alakulasaban 1év6 tendenciat ott is végigkdvetni és vis--
szafejteni.

A dobozabrak alapjan elmondhaté még, hogy — a dobozabra definicidja szerint ér-
telmezett — kiugroé érték alig szerepel, az is inkabb az atmeneti id6szakban, a nem
csucsiddszaki orakban. A kiugré értékek kezelésével érdemes azonban vigyazni, hiszen
a dobozabrak készitése napi lebontasban tortént, igy a kiugro érték is az egy adott nap-
hoz tartoz6 doboz elhelyezkedése és az annak megfeleld interkvartilis terjedelem fligg-
vényében keriil értékelésre, sem iddbeliség, sem fundamentalis okok nem keriilnek fi-
gyelembe vételre.

A 18. abran az orszagos rendszerterhelés mellett még a vallalati portfolio és egye-
di gorbék abrait is kozoljik, igy a hasonldsagok illetve kiilonbozdségek nagyon kon--
nyen felismerhetoek.

A téli flitési és a nyari hiitési hatds szerepe a vallalati portfolio esetében is hason-
l6an alakul, mint az orszagos rendszerterhelés esetében. A hétvégi terhelés szintje
azonban joval alacsonyabb a hétvégéken, mint a hétkdoznapokon, és ilyenkor a fiitési,
hiitési hatés is csak nagyon kis mértékben érvényesiil. Fontos megallapitas, hogy a ma-
gyar rendszerterheléssel szemben hétkoznapokon a napon beliili terhelések terjedelme
illetve a median elhelyezkedése joval stabilabb. Sokkal markansabb és egyértelmiibb a
pénteki délutanok alakulasa, a hét végén torténd lecsengés: az iddsoros abran is lathato,
hogy a pénteki csucsterhelés joval rovidebb, és a dobozabrak alapjan ceteris paribus a

terjedelem is kisebb, és a napi maximum is alacsonyabb.

46 Julius 2. hete, illetve az abrdkon lathato juliusi hét elsé két napjai voltak ezen a nydron a legmelegebb
napok. Ezen kivalasztott harom hét napi kdzéphomérsékleteinek az alakulasat mutatja az alabbi tablazat
°C-ban:

Szezon / Hét napja H K Sze Cs P Szo V
Tél 3,5 3,3 2,4 1,3 0,5 -1,7 -1,0
Nyar 133 | 15,7 | 143 | 16,4 | 175 | 164 | 13,0
Atmenet 238 | 247 | 189 | 154 | 168 | 17,2 | 17,6
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18. abra: Portfoliok és egyedi fogyasztok heti terhelési iddsorai és a kapcsol6dé dobozabrak
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Tablazat folytatasa kovetkezo oldalon.
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Tablazat folytatasa az el6z6 oldalrol.
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Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

39



Ratérve az egyedi fogyasztok terhelési gorbéire, a V25 gorbe esetében a csucsido-
szaki terhelésekben vannak inkabb az évszakok kozott kiilonbségek, és mindkét abra azt
sugallja, hogy inkabb csak téli homérséklethatassal kell szamolnunk. A terhelési gorbe
érdekességét inkabb a gyors hétfoi felfutds, illetve a (szombat kozepéig tartd) lassu le-
csengés teszi kiilonlegessé, egyébként a hétkoznapok egyformanak tekinthetdk. igy a
gorbe lefutasat leginkabb gy tudjuk jellemezni, hogy van egy hét eleji felfutasi, egy
hétvégi lecsengési iddszak, hétkoznapi idészakok (amit télen a hdmérséklet még eltol),
illetve van egy hétvégi, gyakorlatilag konstans terheléssel jellemezhetd iddszak.

A V66 gorbére vonatkozo abrak azt sugalljak, hogy a hétkéznapi terhelések elosz-
lasa rendkiviil stabil, és a csucs iddszakon kiviil hétkdznapokon illetve egész hétvégén
a terhelés gyakorlatilag konstans. Homérséklethatas gyakorlatilag csak nyaron van (a
hétféi és keddi, mar korabban is emlitett, melegebb napokon magasabb a cstcsidészaki
terhelés értéke), illetve a téli cstcsterhelés szintje iS valamivel magasabb, mint az atme-
neti iddszaké.

A V96 gorbénél csak az 1 [kW] koriili csticsiddszakon kiviili, és az 5-8 [kW] ko-
riili csucsidészaki terhelések rezsimjei valtogatjak egymast, elég szabalyosan, még a
hétvégék és a hétkoznapok sem kiillonboznek. Ezt tiikrozendd a napon beliili eloszlasok
rendkiviil stabilak, és végig érvényesiil az erés baloldali aszimmetria (hiszen minden
nap a csucsidészaki értékek aranya joval alacsonyabb). A homérséklet hatasat tekintve
csak a téli fiitési hatas jelenik meg.

A V109 gorbéjét az el6zdvel szemben csak nyari hdmérseklethatas jellemzi, vi-
szont ez csak a csucsiddszakokban jellemzd, egyébként évszaktol fliggetleniil a napi

minimum szint (néhany melegebb nyari naptol eltekintve) végig konstans.

1.4.3. Iddjarastiiggés

Szakirodalmi eredményekre (I1d. majd a 2. fejezetet) tdmaszkodva kijelenthetd,
hogy villamosenergia-fogyasztasra az iddjarasi tényezok koziil a hdmérséklet van a leg-
nagyobb hatassal. A 19. abra alapjan azonban jol lathatd, hogy ez a hatas gorbénként
nagyon kiilonboz6. A vizsgalt idészakban az orszdgos rendszerterhelés esetében a fiitési
kiiszobérték (amely alatt érvényesiil az un. fiitési hatas) kb. 12-13 °C-nal, a hiitési kii-
szobérték (amely felett érvényesiil az Gn. hiitési hatas) 21-22 °C-nal van, a kettd kozott
nem beszélhetiink hémérséklethatasrol. A fogyasztdi portfolid esetében nagyjabol

ugyanezek a kiiszobértékek tiinnek érvényesnek, és érdemes megjegyezni, hogy a gya-
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19. abra: Portféliok és egyedi fogyasztok terhelése a h6mérséklet fiiggvényében
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Forras: sajat keszitésii abra (R).
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korlatban is altaldban ezeknek a figyelembe vételével szamoljak az Un. fiitési illetve
hiitési napfokokat (heating degree-day, roviden HDD illetve cooling degree-day, rovi-
den CDD, ezekr6l 1d. még a 2. illetve 4. fejezeteket is).

Az orszagos rendszerterhelésnél a hiitési hatas esetében valamivel erdsebbnek tii-
nik +1 °C hatasa, mint a flitési hatasa esetében. Azonban az is lathatd, hogy ez csak a
hétkoznapokra jellemz6. Hétvégéken a fiitési hatas viselkedése nagyjabol hasonld, mint
hétkoznapokon, a hiitési hatds viselkedése kicsit enyhébb, sot, kevésbé egyértelmii ten-
denciaval jellemezheto.

A vallalati portfolio esetében a hétkdznapi fiitési illetve hiitési hatds nagyjabol
egyforma, hétvégéken azonban mindkettd gyengébb.

Természetesen egyedi gorbék esetében mar valamivel bonyolultabb a helyzet az
ilyen nagysagrendi elemzések tekintetében, raadasul joval nagyobb példaul a véletlen
szerepe. Hasonldan kirajzolodik azonban, hogy hétkéznapokon illetve hétvégéken a
homérséklet fiiggvényében a terhelési értékek hogy tomoriilnek, csoportosulnak, mi-
kor kisebb vagy nagyobb a szérodas.*” Ez utobbi szemléletméd az értekezés hétraléve

részében is fontos lesz.

1.4.4. Kovetkeztetések

A kovetkeztetések megfogalmazasa kapcsan érdemes visszatériink ahhoz az alli-
tashoz, hogy a bemutatott eredmények fogyasztasi alak és szint — fogyasztasi kocka-
zat — hémérsékletfiiggés harmas mentén probaltdk az értekezés szempontjabdl fontos
jelenségekre felhivni a figyelmet.

A szintvonaldbrak — ahogy részben az elnevezés is mutatja — a fogyasztas szintjé-
6l és alakjar6l nyujtottak kompakt képet, beleértve a gérbénként nagyon kiilonbozo
mértékll naptari hatas (hétkdznapok, hétvégék, tinnepnapok hatdsidnak) kimutatasat, a
homérsékletfiiggést, a vilagitasi (vagy naplemente-) hatast, egyéb strukturalis valtoza-
sok hatasat.

Mivel a legtobb, terhelési gorbék profilozasaval foglalkozé tudomanyos munka a
napi profilok kialakitasdban, képzésében gondolkozik, ezért tartottuk célravezetonek a
napi terhelési értekek eloszlasanak vizsgalatat kiilonb6z6 szezonokra. Fundamentalisan
lényegében hasonlo allitdsokat fogalmazhatunk meg, mint a szintvonalabrak esetében,

azonban itt sokkal jobban ellendrizhetd, hogy mennyire tekinthetd stabilnak vagy in-

47 A V25 esetében példaul a hétvégi napokon gyakorlatilag konstans terhelés van, a 19. ¢) dbra azért zava-
r6, mert a hétvégi lecsengés a szombati nap kozepéig tart, ebben az idészakban azonban a hdmérsékletnek
mar — értheté moédon — nem nagyon van hatasa a terhelésre.
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stabilnak egy-egy nap terhelési értékeinek az eloszlasa, illetve milyen tényezdk (pl.
hémérséklet) lehetnek hatassal egy-egy nap terhelési értékeinek eloszlasara. gy mar
nemcsak a fogyasztasi szintr6l ¢és alakrol, de annak kockéazatardl, bizonytalansagarol is
van informacionk. Természetesen a kiilonféle kockazatok (mint a profil- €s volumen-
kockazat) ilyen eszkozokkel még nem szamszerisithetéek, legfeljebb sejtések fogal-
mazhatoak meg azok viselkedését illetden.

Az eddigieket kiegészitendé hémérséklet-terhelés scatter plot-okban valé gondol-
kozas megjelenik az értekezésnek majd abban a részében, ahol az un. keverék-
modellekkel dolgozunk. Az ottani eredményeket megeldlegezendd itt megvizsgalhattuk
azt, hogy a terhelési gorbék negyedorai a hémérséklet-terhelés dimenzioban hogyan
csoportosulnak, tomoriilnek.

Igaz ugyan az, hogy a napi profilok képzése is bizonyos értelemben helyes — és
mindenekelétt jol és konnyen értelmezheté —, ugyanakkor nem minden esetben
hatékony, ugyanis a tipikus napi profilok nem feltétleniil a napi bontasok mentén
képzédnek. Amennyiben a profilok eldallitdsa napi diszkretizalassal torténik, az feles-
legesen jelentheti sok paraméter becslését, de félrevezetd kovetkeztetések levondsat is
eredményezheti. Masként megfogalmazva fogyasztasi értékek csoportosuldsat, tomorii-
1ését nem feltétleniil napi profilgdrbék mentén a leghatékonyabb modellezni, bar példa-
ul a szintvonalabrakat vertikalisan vizsgalva ez jo megkozelitésnek tlinik: annak egy
(vagy néhany), valamilyen formaban tipikusnak tekintheté sorahoz (tobbé-kevésbé)
hasonld a tobbi is, kisebb-nagyobb eltérésekkel ugyanakkor vannak a felfutasok, csu-
csok, lecsengések. Az itteni eredmények tehat mindenképpen csak tajékoztato jellegliek
lehetnek, erre hivja fel a figyelmet példaul az is, hogy a napi diszkretizalasbol adodoan
a kiugro értékek itt bemutatott modon térténd azonositasa eléggé nehézkes €s félreveztd.

A fenti elemzések kiilonb6zo nézopontokbdl ugyan, de a H1 hipotézis elfoga-
dasa mellett szolnak, miszerint a villamosenergia fogyasztasi gorbék esetében jel-
lemzdéen a napon beliili szezonalitas a gorbék varianciajanak legjelentésebb forra-
sa, azaz a H1 hipotézist nem tudjuk elvetni. Ez latszodik egyrészt a naponkénti dobo-
zabrak alakuldsabdl, illetve a szintvonaldbrak szinskaldjanak rendez6désébdl is. Ezt az
eredményt egyébként egy nagyon egyszerii varianciaanalizissel is megkaphattuk volna
(Id. a C) mellékletet), de a fejezet Kiemelt célja az volt, hogy az idésorok alakulasa-
nak f6 mozgatorugoit, fontosabb osszefiiggéseit feltarja ¢s megismerje, és kiilondsen
az egyedi fogyasztok viselkedésének heterogenitasarol adjon némi képet, kihangsu-

lyozza az értekezés altal megfogalmazott célok komplexitasat.
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2. KORABBI KUTATASI EREDMENYEK A FOGYASZTOI PROFILOZAS TE-
RULETEROL

Az egyedi fogyasztoéi profilok meghatarozasaval szorosan egyiitt jar a hasonlo
profillal rendelkezéket tomoritd, tin. fogyasztoi profilcsoportok 1étrehozéasa. Ezért atte-
kintjiik a fejezetben azt is, hogy az idésorok klaszterezésével, illetve sziikebben értel-
mezve az energiapiaci (fogyasztasi) iddsorok klaszterezésével kapcsolatban eddig mi-
lyen tudoményos eredmények sziilettek. Ehhez kapcsoléddan az un. gorbetulajdonsag
Iényegében a konkrét felhasznalas esetén értelmezett tipikus fogyasztasi mintazatra vo-
natkoz6 tomoritett informaciot jelenti.

Ezek a feladatok szorosan 0sszefliggenek az iddjaras hatdsdnak a megfeleld keze-
1ésével, igy a fejezet masodik részében ezzel foglalkozunk, és egy korabbi sajat publi-
kaciora épitve mutatjuk be, hogy a profilozas soran leggyakrabban hasznalt megoldasok
az iddjaras hatasanak a kezelésére milyen kovetkezményekkel jarnak mind a profilozas,

mind az azzal kapcsolatos bizonytalansag modellezésében és értékelésében.

2.1. Fogyasztoi idésorok kétlépéses klaszterezése

Az alfejezetben attekintjiik, hogy a profilozassal foglalkoz6 szakirodalom alapjan
a fogyasztoi profilok illetve profilcsoportok képzését illetden milyen altalanos keret-
rendszerben gondolkozunk. Ez praktikusan a kétlépéses vagy kétlépcsds klaszterezés
(two-step vagy two-stage clustering) fogyasztoi profilozasra torténé adaptalasat jelenti,
ahol az alkalmazott klaszterezési technikak (2. 1épés) mellett a fogyasztoi gorbéket jel-
lemzé un. gorbetulajdonsigoknak, mint tdmoritett informacionak az eldallitasa*® (1.
1épés) tekinthetd inkabb hangstlyosnak és iparag-specifikusnak. Az attekintést az idéso-

rok klaszterezésérdl szo6lo rovid bevezetdvel kezdjiik.

2.1.1. ldésorok klaszterezése altalaban
Mint ismert, a klaszterezés célja alapvetden a megfigyelések csoportokba szerve-
zése olyan modon, hogy azok a csoportokon beliil minél inkabb hasonlitsanak egymas-
hoz, viszont a csoportok egymdastdl minél inkabb kiillonbozzenek. Az idésorok vagy
gorbék klaszterezése (angolul time series clustering, curve clustering) esetében hasznalt

algoritmusok nagyon sok esetben — némi iddsoros tulajdonsag kihasznalasa mellett —

48 Mivel a fogyasztasi idésorok esetében jellemzden id6soronként nagyon sok adatrdl van szd (pl. egy
éves fogyasztasi gorbe — nem szokéévben — 365 - 24 = 8760 darab 6rabol vagy 365 - 96 = 35040 darab
negyedorabol all), ezért els6 1épésként mindenképpen sziikséges valamilyen informaciotomoritést végez-
ni.
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hasonlé megoldasokon alapulnak, mint a klaszterezési megoldasok altalaban (I1d. példa-
ul Liao [2015]).

A témahoz kapcsolodoan két fontosabb, dsszefoglald tanulmany (Liao [2005] il-
letve Jacques-Preda [2013]) az alkalmazott modszereknek az 3. tablazatban szerepld

lehetséges csoportositisat mutatja be.*°

3. tablazat: Iddsoros klaszterezési algoritmusok lehetséges csoportositasai

Liao csoportositdsa

Jacques ¢és Preda csoportositasa

1. alapadatokon torténd klaszterezés
(raw-data clustering)

2. tulajdonsag alapu klaszterezés
(feature-based clustering)

3. modell alapu klaszterezés
(model-based clustering)

1. alapadatokon torténd klaszterezés
(raw-data clustering)

2. kétlépcsods klaszterezés
(two-stage clustering)

3. nemparaméteres klaszterezés
(non-parametric clustering)

4. modell alapu klaszterezés

(model-based clustering)

Forras: sajat szerkesztésii tablazat.

Az els6 megoldas alatt mindkét esetben olyan klaszterezési megoldasok szerepel-
nek, amelyek az alapadatokkal (az eredeti iddsorral) dolgoznak, vagy az idétartomanyon
vagy a frekvenciatartomanyon értelmezve azt. A tulajdonsag alapu illetve a kétlépcsos
klaszterezés 1ényege, hogy elsd 1épésben megtorténik az alapadatokbol valamilyen rele-
vans tulajdonsag (feature) kinyerése, majd a klaszterezés ebben a térben torténik meg. A
nemparaméteres megoldasok kozeé sorolhatdak tobbek kozott azok a megoldasok, ame-
lyek a klaszterezést kiilonbozd tavolsadgi vagy hasonlosagi mértékek felhasznéalasaval
végzik el. A modell alapu klaszterezés elénye, hogy a klaszterezés és a dimenzidcsok-
kentés egy lépésben torténik meg az adatokhoz legjobban illeszkedé modell becslése
altal. Némileg félrevezeté modon Liao ide sorolja azt is, amikor (a tulajdonsag alapu
klaszterezéshez hasonldan) az iddsorokra illesztett modell valamilyen részeredményei

(mint idésoros modellbdl kinyert eredmények) alapjan klasztereziink.

49 Jacques és Preda (Jacques-Preda [2013]) cikkiikben fiiggvények klaszterezési technikait (functional
data clustering) foglaljak 6ssze, de mint megjegyzik, a legtébb esetben az elemezni kivant adatok az id6
— mint folytonos valtozo — fliggvényeként jelennek meg. Ez a teriilet a ma egyre népszeriibb fliggvény-
adatelemzés (functional data analysis, FDA) egyik részteriiletének tekinthetd.
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2.1.2. A profilozas altalanos keretrendszere
Az 20. abran szerepld, Chicco (I1d. Chicco [2012]) altal hasznalt keretrendszer a
kétlépéses vagy kétlépesds klaszterezés fogyasztdi profilozas teriiletére torténd alkalma-
zésa, adaptalasa.
Az eloklaszterezési fazis a klaszterezés soran hasznalni kivant Uin. goérbetulajdon-
sagok az eldallitasat jelenti. Ezek azok a jellemzok (paraméterek), amelyek feltételezé-
siink szerint jol reprezentaljdk a fogyasztas alakjat.>® Ezt kdveti a bemeneti (input) ada-

tok Osszeallitasa.

20. abra: Fogyasztoi gorbék profilozasi folyamatabraja

ADATGYUIJTES ES ADATELOKESZITES

- gorbeadatok rogzitése (elére meghatarozott kdrnyezeti feltételek melletti mérések)
- hibas adatok sz{irése és kezelése

ELOKLASZTEREZESI FAZIS

- reprezentativ gorbetulajdonsagok kivalasztasa és
- az ezeket tartalmazod input matrix eléallitasa

1

KLASZTEREZESI FAZIS

- klaszterek kialakitasa a kivalasztott klaszterezési algoritmussal
- klaszter-reprezentansok kialakitasa
- klaszterezés hatékonysagat mérd un. klaszter validaciés mérészamok szamitasa

|

UTOKLASZTEREZESI FAZIS

- végso fogyasztoi csoportok €s profilok kialakitasa
- (gorbék arazasahoz sziikséges) tovabbi informaciok szamszeriisitése

Forras: Chicco [2012] alapjan sajat szerkesztésti abra.

Maga a klaszterezés nemcsak a klaszterek valamely kivalasztott klaszterezési
technika felhasznaldsaval torténd kialakitasat jelenti, hanem az egyes klasztereket jel-
lemzd, Un. klaszter-reprezentansok kivalasztasat, és a klaszterezés josagat mérdé mutatok
alapjan a klaszterezés megfeleldségének ellendrzését is.

Az utolsé 1épés az un. utdklaszterezési fazis, ami a végso fogyasztdi csoportok és

végsé fogyasztoi profilok megalkotasat® jelenti. A végsd fogyasztoi csoportok szama

%0 A gorbetulajdonsagok az alkalmazasok jelentds részében az egész gdrbét jol jellemzd, egyetlen egy
napi profilt jelentenek, ahogy azt korabban a profil definialasa soran emlitettiik.

51 Ezek a végs6 profilok 1ényegében azok a kiilonbozé feltételek mellett eldallitott napi profilok, amelye-
ket szintén emlitettiink a profilok definidlasa kapcsan (tehat példaul nyari, téli, &tmeneti id6szaki, a hét
kiilonboz6 napjara vonatkozo profilok, esetleg ezek kombinaciodi sth.). Egy ezzel kapcsolatos nagyon jo
osztalyozasrol 1d. Pitt [2000] munkéjat.
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nem feltétleniil kell, hogy azonos legyen klaszterezés altal eredményezett klaszter-
szammal®2, hiszen a gyakorlatban egy piaci szerepld sok klasztert nem biztos, hogy tud
transzparensen kezelni, igy ilyen esetben valamilyen dsszevonas sziikséges.
Természetesen nem célunk valamennyi fenti 1épést részletesen ismertetni. Az ér-
tekezés szempontjabol kiemelt jelentdséggel leginkabb a klaszterezés soran hasznalni
kivant gorbetulajdonsagok eldallitasa bir. Ez magaban foglalja a fogyasztasi idsor un.

eldigazitasat is, ami a legtobb esetben a homérséklet hatdsatol torténd megtisztitast je-

lenti (errél 1d. bévebben a fejezetet masodik felét).

2.1.3. A profilozas soran hasznalt gorbetulajdonsagok eléallitasa
A Kklaszterezés soran az egy-egy fogyasztdi gorbét jellemzd, Gn. gorbetulajdonsa-
gok sokféleképpen képezhetdek. Ezeknek a megoldasoknak egy lehetséges csoportosi-
tasat tartalmazza a 4. tablazat, amelyet annak alapjan allitottunk 6ssze, hogy ezek el6al-

litdsa a szakirodalomban eddig ez jellemzden hogyan tértént meg.

4. tablazat: Profilozas soran eldallitott gorbetulajdonsagok lehetséges csoportositasa

Napi reprezentativ terhelési gorbe (RLC) esetén Egyéb médon
alak paraméter- idétér- frekvenciatér- modell- elallitott tulaj-
alapon eléallitott tulajdonsagok donsagok

Chicco et al. Chicco Carpaneto et al. Espinoza et al. Rdsdnen et al.
[2005] [2012] [2003] [2005] [2010]
Mathieu et al. Li et al. Carpaneto et al. Hino et al. Srivastav et al.
[2011] [2010] [2006] [2013] [2013]

Macedo et al. Chicco et al. McKenna et al. Verdi et al.

[2015] [2005] [2014] [2006]

Panapakidis et al. | Panapakidis et al.

[2012] [2014]

Panapakidis et al.

[2014]

Tsekouras et al.

[2007]

Tsekouras et al.

[2008]

Forras: sajat gyiijtés és sajat szerkesztésii tablazat.

Jol lathato, hogy a legtobb esetben a fogyasztdi gorbét jellemzd tulajdonsdgok
eléallitasa valamilyen napi reprezentativ terhelési gorbe alapjan torténik meg. Ilyen ko-
rabban is emlitett reprezentativ terhelési gorbe (representative load curve, réviden

RLC) készitését foglalja 6ssze példaul Tsekouras et al. [2008]. Chicco pedig (Id. Chicco

52 A klaszterek szdmanak modszertanilag helyes megvalasztdsara sok mérészam van, 1d. errél bévebben
példaul Chicco [2012].
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[2012]) abbdl indul ki, hogy egy egynapos (96 negyedoérabol allo) terhelési gorbe mar
eleve rendelkezésre all, amely terhelési gorbe atmeneti idészakbol szarmazo ,,reprezen-
tativ” hétkoznapok atlagos negyedoras terhelési értékeit jelenti.>® Ezt a két megoldast
Iényegében 0Osszegzd, az RLC alapti (kétlépéses) fogyasztdi szegmentacidt targyald
munka példaul Tsekouras et al. [2007] cikke. Ezek a mddszerek alapveten azt feltéte-
lezik, hogy a fogyaszt6i gorbék klaszterezése napi 0ras vagy negyedoras bontasu, repre-
zentativ terhelési gorbék, azaz idétér alapon eldallitott tulajdonsagok alapjan torténik
meg.

Lehetséges (és egyszerlibb) megoldas azonban az, hogy a rendelkezésre allo napi
RLC-bdl még tovabbi relevans informacidkat sziiriink ki, amiket az el6z6 tdblazatban
alak paramétereknek neveztiink. Chicco et al. [2005] munkajaban ezek az Gn. alakté-
nyez&k (angolul shape factors).>* Mathieu et al. [2011] munkajaban pedig az tn. terhe-
lési alak paraméterek (angolul load shape parameters).>® Ezeknek a mddszereknek a
hatranya, hogy a mutatészamok nem minden esetben hatarozhatéak meg egyértelmiien,
példaul olyan terhelés gorbék esetén, ahol napon beliil két csucsidészak van (ami haz-
tartasi fogyasztok esetén példaul nagyon gyakori).

Chicco et al. [2005] egy frekvenciatér alapi megkozelitést (Fourier-
transzformdciot) hasznal az egynapos terhelési gorbe reprezentalasara a kordbbi bekez-
désekben emlitett idétér alapti megoldas helyett, aminek az elénye a harmonikusok 4ltal
elérhetd alacsonyabb adattarolasi igény is. Ehhez nagyon hasonldé megoldést tartalmaz
tobbek kozott Carpaneto et al. [2003], Carpaneto et al. [2006] illetve Panapakidis et al.
[2014] munkdja. A lényeg mindegyik munkaban az, hogy a rendelkezésre allo6 napi

53 Mivel 4tmeneti id6szakrol van sz6, ezért a hdmérséklet hatdsanak sziirésével a tanulmany nem is fog-
lalkozik.
54 Ezek az alaktényezOk az aldbbiak:
- napi atlagos terhelés / napi maximalis terhelés,
- nappali atlagos terhelés / nappali maximalis terhelés,
- napi minimalis terhelés / napi atlagos terhelés,
- esti, éjszakai atlagos terhelés / napi atlagos terhelés,
- ebédidében mért atlagos terhelés / nappali atlagos terhelés,
- nappali minimalis terhelés / nappali atlagos terhelés.
% Ezek a terhelési alak paraméterek az alabbiak:
- Near-Base Load [NBL, kW]: a napi terhelések 2,5-ik percentilise,
- Near-Peak Load [NPL, kW]: a napi terhelések 97,5-ik percentilise,
- High-Load Duration [HLD, 6ra]: annak az idészaknak a hossza, amikor a terhelés értéke koze-
lebb van az NPL-hez, mint az NBL-hez,
- Rise Time [6ra]: annak az id6szaknak a hossza, amig az NBL-r6l a terhelés eléri a HLD kezdetét,
- Fall Time [ora]: annak az id6szaknak a hossza, amig a HLD végér6l a terhelés tjra eléri az NBL-
t.
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RLC-t frekvenciatérbe képezik le, és a klaszterezést az igy szarmaztatott eredményeken
végzik el.

Az eddig ismertetett megoldasoknal nagyon sok esetben ez az RLC egy atmeneti
iddszakbdl szarmaz6 napi terhelési gorbét jelent, amely vagy tobb nap terhelési értékei-
nek atlagaként, esetleg napi terhelési értékek klaszterezésével all el6 (1d. Chicco [2012],
Tsekouras et al. [2007]).

Erdemes kiilon kategoriaba sorolni az tn. modell alapti megoldasokat, amikor a
napi reprezentativ terhelési gérbe valamilyen mogottes modell feltételezése mellett all
elé. Erre jelentenek példat Hino et al. [2013] illetve McKenna et al. [2014] munkai,
ahol a napi terhelési gorbét normalis eloszlasu stirliségfliggvények keverékeként model-
lezik, és a napi gorbék csoportositasat az igy szarmaztatott eredmények alapjan végzik
el. Espinoza et al. [2005] pedig egy teljesen eltérd, idsoros regresszids technikan ala-
puld megoldést hasznalva szarmaztat olyan napi terhelési gorbét, ahol minden exogén
valtozo (példaul hdmérseklet, hét napjai stb.) hatasa kisziirésre keriil.

Vannak mindezek mellett olyan megoldasok is, amikor a napi RLC-k el6allitasa
nem torténik meg (legalabbis nem azzal a céllal, hogy a fogyasztdi gorbéket klaszterez-
zuk). Rdsdnen et al. [2010] munkéjaban olyan modszer keriil alkalmazasra, ami az id6-
sorokbol véletlenszertien (de azonosan) kivalasztott idépontokra SOM (angolul Self-
organizing maps, magyarul dnszervez6 halok) alapjan végez dimenzidcsokkentést, majd
a hasonlo karakterisztikaval rendelkezé gorbéket K-kozépponti klaszterezéssel (K-
Means) vagy hierarchikus klaszterezéssel csoportositja. Srivastav et al. [2013] keverék-
modellt alkalmaz a tipikus fogyasztasok becslésére, ennek részletes ismertetésével ké-
sObbi fejezetben meg foglalkozunk. Verdu et al. [2006] pedig heti terhelési id6sorokon

végez dimenzidcsOkkentést SOM-moddszert is felhaszndlva.

2.1.4. A profilozas soran hasznalt klaszterezési algoritmusok
A 5. tablazat — a teljesség igénye nélkiil — a profilcsoportok készitésére leggyak-
rabban alkalmazott klaszterezési algoritmusokat, illetve azok néhany felhasznalasat mu-
tatja.
A modszerek alkalmazasa energetikan tulmutatoan is rendkiviil széleskort, és igy
az altaldnosan ismert eldnyok és hatranyok természetesen itt is érvényesek. A mddsze-
rek koziili véalasztads sordan a kérdésfeltevés inkabb ugy helyes, hogy ezek az eldnydk

vagy hatranyok a profilozas teriiletén az egyes konkrét esetekben mennyire kritikusak.
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5. tablazat: Profilozas soran hasznalt klaszterezési algoritmusok

Klaszterezési algoritmus

Alkalmazas

K-kozépponti klaszterezés
(K-Means)

Chicco et al. [2005]
Chicco [2012]

Espinoza et al. [2005]
McKenna et al. [2014]
Panapakidis et al. [2014]
Rdsdnen et al. [2010]
Tsekouras et al. [2007]
Tsekouras et al. [2008]

K-kozéppont klaszterezés (K-Means++)

Panapakidis et al. [2014]

Fuzzy K-kdzéppontu klaszterezés
(fuzzy K-Means)

Chicco et al. [2005]
Chicco [2012]
Tsekouras et al. [2007]

Tsekouras et al. [2008]
Chicco et al. [2005]
Chicco [2012]

Hino et al. [2013]
Hierarchikus klaszterezés Panapakidis et al. [2014]
Rdsdnen et al. [2010]
Tsekouras et al. [2007]
Tsekouras et al. [2008]
K-Medoid klaszterezés Panapakidis et al. [2012]
Carpaneto et al. [2003]
Carpaneto et al. [2006]
Chicco et al. [2005]
Chicco [2012]
Mesterséges neuralis halok (ANN%) Macedo et al. [2015]
Chicco et al. [2005]
Panapakidis et al. [2014]
Verdu et al. [2006]
Tsekouras et al. [2008]

Follow-the-leader (FDL) és valtozatai

Onszervezd halok (SOM®7)

Kanonikus korrelacié elemzés (CVA58)

és diszkriminancia-analizis Lietal. [2010]

Forras: sajat gyiijtés és sajat szerkesztésii tablazat.

Az iterativ K-kdzépponta (K-Means) klaszterezés és azok kiilonb6z6 variansainak
(K-Means++, fuzzy K-Means) egyszerlisége ellenére hatranya, hogy megkoveteli a
klaszterek szamanak a priori ismeretét.

A kiilonboz6 hierarchikus klaszterezési technikak eldnyei, hogy rengeteg tavolsag
illetve hasonlésagi mérték hasznalhaté, azonban példaul agglomerativ esetben®a kiilon-

b6z6 Osszevonasi eljarasok nagyon kiilonb6zé eredményeket hozhatnak, illetve — alap-

%6 Angolul Artificial Neural Network.

57 Angolul Self-organizing Maps.

%8 Angolul Canonical Variate Analysis.

5 Agglomerativ klaszterezés esetén kiinduldsként minden terhelési gorbe kiilon-kiilon egyelemii klaszte-
reket alkot, majd Iépésenként torténik meg a klaszterek dsszevondsa.
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esetben — nem torténhet meg egy-egy terhelési gérbe masik klaszterbe térténé atsorolasa
sem.

A K-Medoid klaszterezés soran is lehetséges rengeteg tavolsagmérték hasznalata,
a K-kozéppontu klaszterezéshez képest azonban ez robosztusabb megoldas. A végered-
ményként kapott klaszterek in. medoidja az a megfigyelés lesz, amihez a t6bbi klaszter-
tag atlagosan a legkozelebb esik, igy egyben ez tekinthetd a klasztert jellemz6 reprezen-
tativ megfigyelésnek is (szemben az atlagolasra szintén érzékeny centroiddal).

Jol lathato, hogy a kiilonb6z6é mesterséges neuralis halézatos (ANN) megoldasok
a klaszterezési feladatok teriiletén is terjedoben vannak, és a dimenziocsokkentés mel-
lett csoportképzésre is hasznalatosak. Sokszor nem is onalldan szerepelnek, hiszen pél-
daul az un. 6nszervezd halok (SOM) a vizsgalt inputvaltozokat — a sokdimenzids skala-
zashoz hasonldan — alacsonyabb, altalaban kétdimenzids térbe képezik le, és magat a
klaszterezést valamelyik kordbban is ismertetett klaszterezési technika felhaszndldséval
egylitt végzik el.

Hasonloan dnmagéban nem alkalmas klaszterezésre a kanonikus korrelacidelem-
z¢és (CVA). Itt a megfeleld csoportok kozotti (between) és csoportokon beliili (within)
kovariancia matrixok felhasznalasaval szarmaztatott un. kanonikus valtozok alapjan
torténik a klaszterbesorolas (Li et al. [2010] munkajaban példaul linearis diszkriminan-
cia-analizis felhasznalasaval).

Szamtalan tovabbi megoldas is l1étezik még, ezekrdl tobbek kozott a tdblazatban is

szerepld szakirodalmakban lehet bovebben olvasni.

2.2. Azidéjarast leiré valtozok kezelése energetikai idésorok esetében

A fogyasztoi gorbék profilozasaval kapcsolatban alapvetd kérdés a kiillonbozd
exogen valtozok, igy kiilondsen az iddjarast leird valtozok hatasanak a kezelése, illetve
annak eldontése, hogy ezeknek a valtozok hatasat vizsgalva mit tekintiink a profil rész-
ének, illetve mit nem tekintiink annak. Mivel az idgjarast leir6 valtozok alapvetden
ugyanugy sztochasztikusak, mint maga a fogyasztas, ezért a tipikus (vagy varhato) ko-
rilményekhez képesti eltérés, illetve ennek a fogyasztasra gyakorolt hatasa a profilozas
(mint tipikus fogyasztasi mintdzatok keresése) szempontjabdl is kiemelt jelentdséggel

bir. 60

60 Természetesen az iddjarast leird valtozok mellett sziikséges még tobbek kozott a szezonalitast, a kiugro
értékeket stb. is valamilyen mdédon kezelni, modszertanfiiggd, hogy ez mikor milyen formaban torténik
meg.
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2.2.1. Azidéjarasi valtozok és a fogyasztas kapcsolata

Az id6jarasi valtozok hatasanak kezelése rendkiviil komplex feladat. Ez nemcsak
a kapcsolat meglétének feltarasat érinti, hanem azt is, hogy egy-egy valtozo hatasat ho-
gyan érdemes, hogyan lehet a leghatékonyabban figyelembe venni. Ebbe beleértend6 a
mintavételi (megfigyelési) gyakorisdg megvalasztasa, a kiilonbozo késleltetési strukta-
rak hasznélata, vagy az iddjarasi valtozokon végzett egyéb transzformaciok (példaul
napi atlagos-, vagy napi csticsérték figyelembe vétele, stb.).

Az id6jarasi valtozok tekintetében a legtobb esetben az aldbbiakat hasznaljuk:
hémérséklet, paratartalom, szél, felh6takard aranya, csapadékmennyiség (Id. Pitt
[2000]). Azon tal, hogy a kapcsolat alapvetden nemlinearis, a valtozok kozott 1éteznek
kiilonb6z6 interakcids hatdsok is.

A hémérsékletet jellemz0 linearitds hidnyanak a kezelése legtobb esetben a fiitési
illetve a hiitési napfok hasznalataval torténik (heating illetve cooling degree-day, HDD
illetve CDD, Id. Sugar [2011] vagy Mdk [2015]). Espinoza et al. [2005] is ugyantgy
kiilon-kiilon definidlja a flitési illetve a hiitési hatds kovetkeztében sziikséges energia-
igényt (HR illetve CR, azaz heating illetve cooling requirement).

Interakcios valtozok szerepeltetése akkor indokolt, amikor a valtozok egymas ha-
tasat erdsitik vagy gyengitik. Ilyen példaul a magas paratartalom hatdsa, ami elsdsor-
ban nyaron relevans, amikor a fiilledt meleg miatt megndvekszik a légkondicionald ké-
sziilékek hasznalata (sok esetben szokas n. discomfort-hatasként is hivatkozni ra). Ha-
sonldan a szél szerepe inkabb a téli idészakban szignifikans, kiilondsen akkor, amikor
nagyon hideg van, és a hideg és szeles id6 egyiittes jelenléte nagymértékben noveli a
hideg érzetiinket (azaz a téli fiitési hatas még erdsebb lesz, ez az un. wind-chill-hatas).
Az ilyen vagy hasonl6 hatasoknak a modellben torténd szerepeltetése tobbféleképpen is
megtorténhet.

Az egyik megoldas az, hogy a napfokok szdmitdsahoz hasonléan, empirikus, ta-
pasztalati uton ,kikisérletezett” formuldkat hasznalunk. A kiilonb6zé meteoroldgiai
intézeteknek sokféle un. wind-chill-formulaik vannak.%! Hasonloan létezik az tn. hu-

mindex (humidity index) is a korabban mar emlitett discomfort-hatds modellezésére.5?

61 Ezek koziil néhany az aldbbiak szerint foglalhaté dssze:
- Kanada esetében:
T, = 13.12 + 0.6215T, — 11.37V+%16 4 0.3965T,V 016,
ahol:
o T, azun. wind-chill index, °C skalan mérve,
o T, alevegd homérséklete,
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Természetesen vannak olyan esetek, amikor ezek a mutatok nem a legmegfeleldb-
bek (mint ahogyan a flitési illetve a hiitési napfok esetében sem mindig optimalis a 12
vagy 21°C koriili kiiszobértékek, és az ettdl szamolt lefelé illetve felfel¢ vett eltérések
hasznalata, amit Sugdr [2011] javasol). Mindezek Kikiiszobolésére hasznalhatok explo-
rativ megoldasok is, ilyen pl. az in. MARS (Multiple Adaptive Regression Splines),
amely mind a nemlinearitas, mind az interakciok kezelésére alkalmas anélkiil, hogy
tapasztalati Uton kikisérletezett formuldra kellene hagyatkoznunk, és mind a kiiszobér-
tékek, mind a lehetséges interakcios kapcsolatok feltarasa alapvetéen explorativ médon,
egzakt méroszamok kiértékelése (pl. modellszelekcids kritériumok) utjan torténik.

A kutatdsok sordn a nehézséget azonban sokszor az okozza, hogy megfeleld mi-
ndségli adatok nem alltak rendelkezésre a vizsgalathoz (példaul az OMSZ® adatok még
kutatasi célokra sem érhetden el ingyenesen, az interneten is rendelkezésre allo —
egyebként sokszor ingyenes — adatforrasok pedig nem olyan megbizhatoak).

A témahoz kicsit kozvetettebb modon kapcsolodik ugyan, de az iddjarast leird
valtozok hatdsaban is lehet némi késleltetés (példaul a t-edik iddszaki fogyasztast nem-
csak a t-edik idészaki, Gn. spot hdmérséklet befolyasolja). Ennek a kezelésére kiillonbo-
z0 (jellemzben egyszeriibb) technikdk sziilettek, amelyeket réviden a hdmérséklet ese-

tében legtobbszor eléforduld megoldasokon keresztiil 9sszegziink:

- néhany iddszakos késleltetések bevezetése, azaz a t-edik iddszaki hdmérséklet

(T;) mellett korabbi idészakok homérsékleteinek (Ti_;, Ti_, ...) a szerepeltetése,

oV aszélsebesség 10 méteren (km/h),
- az Amerikai Egyesiilt Allamok esetében:
T, = 35.74 + 0.6215T, — 35.75V/+%16 + 0.4275T,V *+0-16,
ahol:
o T, azun. wind-chill index, °F skalan mérve,
o T, alevegd hdmérséklete,
oV aszélsebesség 10 méteren (mph),
A fenti szamitasok csak 10°C (50°F) alatt és 4.8 km/h felett torténnek meg, ez tehat az a két kiiszobér-
ték, amelyek meghaladasa esetén a valtozok egyiittes, interakcids hatasardl beszélhetiink.

62 Ennek a szdmitasi modja az alabbi:
1 1

5417.7530(273.16—m> —10
’

Humindex = T,;, + 0.5555|6.11e
ahol:
T,ir a levegd hdmérséklete °C-ban,
Tyew & harmatpont K -ban.
Mivel a harmatpont és paratartalom kozott lehetséges némi kozelité konverzid, ezért a humindex valoban
a hémérséklet és a paratartalom interakcios hatasanak szamszertisitésére alkalmazhato.
83 Orszagos Meteorologiai Szolgalat.
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exponencialis sulyozas bevezetése, azaz T; helyett a

Ti(@=a T +(1—-a) Tq(a)
szerepeltetése (0 < a < 1),
az Elexon [2013] altal definialt Noon Effective Temperature (NET) megoldas,
ami az adott napon a fogyasztds szempontjabol relevans hdmérsékletet az azna-
pi, a megel6zd napi illetve az azt megel6z6 napi hdmérsékletek atlagolasabol al-
litja eld rogzitett stilyok felhasznalasaval az alabbi médon:

TNET = 0.57 - T, + 0.28 - T;_; + 0.15 - T,_,, illetve

ilyen megoldéasnak tekinthetd a magyarorszagi foldgazpiacon a profilos fogyasz-
tok profiljainak szamitisa sordn hasznalt un. felejtdsulyos hémérséklet is, amely
az adott t-edik napot megel6z6 napok hémérsékleteit egyre kisebb sullyal veszi

figyelembe.

2.2.2. Azidéjarasi valtozok kezelése a profilozas soran

A sztochasztikus jellegbdl addddan az iddjarasi valtozok kezelése tekintetében

alapvetden kétféle nézOpont lehetséges:

magénak az iddjarasi valtozonak a hatasat, vagy
az iddjarasi valtoz6, mint sztochasztikus valtozo esetében természetes modon
megjelend véletlennek, a tipikus (4tlagos) tendenciatol valo eltérésnek a hatasat

szeretnénk kozvetleniil modellezni.

Ennek a két lehetdségnek a profilozas teriiletére torténd transzformacioja az alab-

biakban 6sszegezhetd:

az 1ddjarasi valtozonak a teljes hatasatol megtisztitjuk a profilt, azaz az idgjaras
hatasa egyaltalan nem része a profilnak, vagy

az iddjarasi valtozonak csak a véletlen hatasatol (azaz az iddjarasi véletlen hatas-
tol) tisztitjuk meg a profilt, azaz csak a tipikus (4tlagos) iddjaras hatasa része a

profilnak.

A szakirodalomban jellemzden az els6 megoldas fordul eld, és néhany kivételtdl

eltekintve az id6jarast leird valtozok koziil csak a hdmérséklet hatasat veszik figyelem-

be.

Rdsdnen et al. [2010] a hdmérséklet hatasatol torténd megtisztitast egyszerii reg-

resszios technikaval végzi el kiilon-kiilon a négy évszakra, azért hogy a linearitas hia-
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nyat (példaul téli illetve nyari hdmérséklethatast) figyelembe vegye. Ez az évszakhata-
rok definialasa végett nehézkes és nem is til elegans.

Espinoza et al. [2005] kiilon-kiilon definialja a fiitési illetve a hiitési napfokot
(HR illetve CR, azaz heating illetve cooling requirement, ezekrdl lasd még a késdbbi
fejezeteket), ami elegansabb megoldas, azonban a napfokokhoz hasznalt kiiszobértékek
helyes megvalasztasa okozhat nehézségeket.

Pitt [2000] munkajaban tobb iddjarasi tényez6 hatasat is figyelembe veszi, és a
profilozast ugy végzi el, hogy a fogyasztasi idOsort egy Un. idéjarasfiiggd (weather-
dependent) és id6jarasfiiggetlen (weather-independent) részre osztja. Az idéjarasi té-
nyezOk figyelembe vétele a MARS (Multiple Adaptive Regression Splines) modszerrel
torténik, amely lehet6séget ad a nemlinearis €s interakciés hatasok idosorhoz legjobban
illeszkedé kombinacidinak a feltarasara és becslésére. Erdemes megjegyezni, hogy az
ehhez hasonld, rengeteg iddjarasi valtozot figyelembe vevd megoldas nagyon ritka.

Mutanen et al. [2011] valamivel eltér6bb megoldast alkalmaz a korabban emlitet-
tekhez képest, ugyanis a korrekciot azonos napokra és honapokra végzi el, és mind a
hémérséklet, mind a fogyasztas esetében a megfeleld atlagtél vett eltéréssel dolgozik.
Ennek a megoldasnak a hatranya azonban, hogy a hdmérsekletfiiggdség napon beliil is
lehet nagyon kiilonb6zd, igy — ha olyan nagymértékben nem is — de ez befolyasolja az
eredményeket, azaz tobbszintli szezonalitas esetén nem miikodik olyan jol. Egy masik,
kifejezetten id6jarassal foglalkoz6 alfejezetben bemutatjuk, hogy egy hasonldé megoldas
(Mdk [2015]) havi adatok esetén jol tud miikodni. Ott kitériink a profilozas kapcsan le-
szlirhetd tanulsagokra is.

Az a jelenség, hogy hagyomanyosan az iddjaras teljes hatasa kisziirésre kertil pro-
filozas soran, tobbek kozott azzal is magyarazhato, hogy a profilozas tobbé-keveésbé mar
eldzetesen csoportositott fogyasztokon torténik meg, akiknek a hdmérsékletfliggése
hasonlo (pl. mindenkinél csak téli, csak nyari hdmérsékletfiiggés van, vagy mindketto,
vagy egyik sem). Ez nem is jelent problémat abban az esetben, amikor ,,csak” a homo-
gén csoportok létrehozéasa a cél, és az egyedi fogyasztoi viselkedés (sem a varhato ten-
denciat, sem a bizonytalansagot tekintve) nem érdekel benniinket. Az iddjarasfiiggés
ugyanis lehet erdsebb-gyengébb egy-egy fogyasztd esetében (ami barmilyen egyedi

kezelésnél, pl. egyedi arazasnal szdmithat), sot, a bizonytalansag is lehet iddjarasfiiggd.
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2.2.3. A hémérsékleti véletlen hatas szerepe

A 2.2.3. ¢és 2.3.4. szakaszok egy korabbi sajat tanulmanynak a dolgozat szempont-
jabol relevans, kis mértékben modositott részeit tartalmazzak.

Az id6jarés alakulasaban eléfordul6d tobbé-kevésbé szélsdséges koriilmények nem
eseti jelleggel eléfordulod kilengések, hanem az atlagostdl kisebb vagy nagyobb mérté-
ki, allanddan jelen levé eltérések, ezért azok klasszikus outlier-ként torténé modellezé-
se nehézkes, és nem is igazan megfelel6 megoldas.

Az ilyen természetli véletlen hatdsok kezelése és szamszertisitése rovid és hossza
tavon egyarant fontos (az itt bemutatasra keriild fejezetben a hosszl tavl kérdéseken
van inkabb a hangsuly). Mivel a bizonytalansag (nem olyanr6l van szd, amit példaul
egy strukturalis torés jelent) folyamatosan fennall, ezért a kapcsolddd kockazatok keze-
Iése és szamszerisitése is fontos és allandd kontrollt igényel, legyen sz6 akar szabalyo-
zasrol, akar hosszu tavu portfoliokezelésrol beszerzés (a hossza tavon sziikséges szer-
zO0déses mennyiségek meghatarozasa) és fogyasztas oldalon (a fogyasztids varhato ala-
kulasanak eldrejelzése) egyarant.

A szakaszban a szezonalis kiigazitasi modszertan alkalmazasa mellett mutatjuk
be, hogy az iddjaras (homérséklet) okozta sztochasztikus véletlen milyen mértékben
képes befolydsolni a modellezési eredményeket (példaul magét a szezonalis kiigazitast,
az outlier-ek felismerését) és azt, hogy annak explicit kezelése mellett milyen ered-
ménybeli javulasokat érhetiink el.

A véletlen jelleg természetesen (a szezonalis kiigazitds modszertanaban ismert
regARIMA-hoz hasonld) regresszios modell becslésével is kezelhetd, hiszen az idGsor
komponensekre bontasa ettdl gyakorlatilag fliggetlen, ugyanis tobbek kozott az iddsor
eloigazitasara szolgal. A szezonalis kiigazitds modszertana azonban — mintegy plusz
hozadékként — megadta a lehetdséget egyrészt a ,,hagyomanyos” outlier-ek kezelésére,
valamint az eredmények validalasara (Id. csuszo tartomanyok (slidings span) diagnosz-
tika). Mivel a szezonalis kiigazitds mddszertana nem kapcsolddik olyan szorosan a dol-
gozat témajahoz, ezért itt csak a hdmeérseklet hatasanak kezelésére koncentralunk, és a
koréabbi tanulmanybol (Mak [2015]) csak a fontosabb részeket mutatjuk be.

A kordbban mar publikalt eredmények kozott tehat tobbek kozott egy olyan, jol
interpretalhaté modell megalkotésa is szerepel, amely figyelembe veszi a hdmérséklet-

fogyasztas nemlinearis kapcsolatat két oldalrdl is. Egyik oldalrdl abban a tekintetben,

64 Ezek az alabbiak: additiv outlier (additive outlier, AO), szinteltolas (level shift, LS), csillapodo jellegii
torés (transitory change, TC).
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hogy a homérséklet hatasa csak egy bizonyos kiiszobérték alatt relevans, igy a fiitési
hatas hasznalata indokolt a modellekben. Ez a megoldas ekvivalens az ezen a téren jel-
lemzden alkalmazott megoldasokkal. Mésik oldalr6l abban a tekintetben, hogy a modell
havonként az atlagtol vett (fiitési) napfokeltérésekkel szamol, igy lehetéség van annak
figyelembe vételére, hogy a homérséklet hatasa az emlitett kiiszobérték alatt sem feltét-
lentil egyforma.

Az itt bemutatott eredmények nagyon sok olyan fontos kdvetkezménnyel szolgal-
nak, amelyek a profilozas szempontjabol tanulsagosak. Ezeket az alfejezet végén Ossze-

gezziik, a tanulmanyt néhany tovabbi modell szamitassal kiegészitve.

2.2.4. A hazai foldgazfogyasztias extrém (véletlen) homérsékleti hatasoktol torténo
megtisztitasa és szezonalis Kkiigazitisa

A fejezetben tehat egy kordbbi tanulmany (Mdk [2015]) egy részletét mutatjuk be.

A tanulmany ugyan a hazai foldgazfogyasztads alakuldsival kapcsolatos, a dolgozat

szempontjabol azonban mindenképpen érdemes targyalni, hogy az atlagostol eltérd ho-

mérséklet hatasdnak modellbe épitése hogyan jelenik meg.

2.24.1. Felhasznadlt adatok
A tanulmany empirikus részében felhasznalt foldgazfogyasztas-adatok az Eurostat
adatbazisabol szarmaznak,®® a hémérsékletadatokat pedig az OMSZ Pestszentlérinci
méréallomasan mérték.%

21. abra. A magyarorszagi foldgazfogyasztas a homérséklet fiiggvényében, 2006—2013
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Forras: Eurostat adatai alapjan sajat készitésii abra (Excel).

85 http://ec.europa.eu/eurostat/, ezer terajoule-ban (7))
% http://www.varaljamet.eoldal.hu/cikkek/climate_budapest.html, Celsius-fokban (°C)
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A 21. 4bra alapjan lathaté a hdmérséklet és a foldgazfogyasztas kozotti kapcsolat
jellege 2006 ¢s 2013 kozott, havi atlaghdmérséklet €s fogyasztasadatok tekintetében. Jol
lathatd, hogy 15-16 °C feletti atlaghdmérséklet esetén a havi fogyasztas viszonylag sta-
bil szint koriil ingadozik, és ahogy csokken a havi atlaghdmérséklet, tigy emelkedik a
fogyasztas értéke. Az emlitett kiiszobérték alatt a kapcsolat jo kozelitéssel még akar
linearisnak is mondhato, azonban ha eltekintiink a legmagasabb fogyasztasi értéktol
(ami egyébként 2006 januarja, a vizsgalt idészak egyik leghidegebb téli honapja®’), ak-
kor a linearis kapcsolat mar korantsem olyan egyértelmdi.

Az 15-16 °C-os kiiszobérték figyelembe vétele alapvetden kétféleképpen tortén-
het. Az egyik megoldas a HDD (heating degree-day) szamitasara, amikor a hagyoma-
nyosan 16 °C kiiszobértéktol lefelé vett eltéréseket szamitjuk (és osszegezziik)%, a ma-
sik lehet6ség, amikor 15 °C alatti homérsékletértékeknek (de csak ezeknek) a 18 °C
kiiszobértéktol vett eltéréseit szamitjuk (és Osszegezziik). Képlettel a két megoldas a
kovetkezo:

1. modszer:
HDD = max(0, 16 °C — hémérséklet),

2. modszer:
HDD = 18 °C — homeérséklet, ha a hdémérséklet < 15 °C,
HDD =0 °C, egyébként.

A masodik mddszer esetén a szamitds ennél joval szofisztikaltabban is koriiljarha-
to (lasd példaul Howden—Crimp [2001]); az empirikus eredmények mindenesetre azt
igazoljak, hogy az utobbi megoldas altalaban jobb illeszkedést biztosit, illetve az Eu-
rostat is e képlet szerint publikal.

Esetiinkben a 2. modszer szerint szamoltunk.%® A 22. 4bra a foldgazfogyasztas és
a homérseklet alapjan szamitott HDD iddbeli alakuldsat mutatja a 2006 €s 2013 kozotti
id6szakra. Jol lathato a fogyasztasban meglevé csokkend tendencia — ami nemcsak a

2008-as valsag hatasaval magyarazhato —, valamint, hogy a hidegebb teleken magasabb

57 Ennél hidegebb honap csak 2012 februarja volt, azonban ekkor a csékkend trend miatt joval alacso-
nyabb volt a fogyasztas, a rendkiviili hideg ellenére is.

8 Hasonléan létezik hiitési napfok is (un. cooling degree-day), amely a légkondicionalok nyari meleg
miatti magasabb fogyasztasanak leirasaban tud segiteni. Itt egy adott kiiszobértéktol felfelé vett eltérése-
ket szokds szamitani, a kiiszobérték tekintetében azonban kevésbé vannak ,,szabvanyok™ igy, mint a
fiitési hatas tekintetében.

89 Amennyiben rendelkezésre allnak napi adatok, az ezekbdl szamitott értékek aggregalasaval kaphatjuk
meg a havi és éves szinten az éves értékeket stb. Mivel 2006-ig visszamendleg hiteles homérsékletadatok
napi bontdsban nem alltak rendelkezésiinkre, és az Eurostat is csak 2009-ig kozdl ilyen tartalmu adatokat,
ezért a tanulmanyban — napi adatok hidnyaban — a havi atlaghomérsékletbdl szamolt eredményekkel dol-
goztunk.
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a fogyasztas, mig melegebb teleken alacsonyabb, illetve felismerhetd a korabban emli-

tett kiugrd 2012. februdri hideg hatasa is.

22. abra. A magyarorszagi foldgazfogyasztas és a HDD alakulasa, 2006-2013
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Forras: Eurostat adatai alapjan sajat szamitds és sajat készitésti abra (Excel).

Osszefoglalva az empirikusan tett megallapitdsainkat, onmagaban a HDD-
modszer tehat csak arra alkalmas, hogy a fiitési hatast modellezze, de a kiiszobérték
alatti megfigyelések esetében a kapcsolatot alapvetden linearisan irja le. Azonban az
abrak alapjan sejthetd, hogy a kiiszobérték alatt sem feltétleniil linearis a kapcsolat.

A fejezetben tobbek kozott az utobbi empirikus tény modellezésére és szamszert-
sitésére mutatunk be egy lehetséges megoldast. A bemutatott modszertant felhasznalva
azt is megvizsgaljuk, hogy a modell hogyan alkalmazhat6 az extrém hdmérsékleti hata-
sok kezelésére. Kézenfekvonek tiinik a szamitott HDD-k atlagos értékektdl valo eltéré-
seit definialni, és valtozoként az atlagos HDD-t61 vett eltéréseket hasznalni. Igy az elté-
rés lehet pozitiv vagy negativ, attol fliggden, hogy az atlagos tendenciahoz képest vi-
szonylag hideg vagy meleg honap volt. Mivel a december, januar (esetleg februari) ho-
napok jellemzdéen hidegebbek a tobbinél, ezért célszerli az atlagtdl vett eltéréseket ha-
vonta szdmolni. Azaz csak a januari honapokat figyelembe véve kiszamoljuk a januari
atlagos’® HDD-t, és megnézziik minden egyes januari honap HDD-értékének ezen atlag-
t6l vett eltérését, majd ugyanigy jarunk el a tobbi 11 honap esetében. fgy minden ho-
napban igaz az, hogy az atlagos HDD-t6l, mint referenciaszinttl szamitott eltérések

atlaga pontosan z¢ér6 (hiszen az atlagtol vett eltérések atlaga zéro).

70 Atlag alatt a mintabeli idészak atlagat értjiik.
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2.2.4.2. Becslési eredmények

A fejezetben bemutatott eredmények az X-13ARIMA-moddszerrel, az X-
13ARIMA-SEATS, illetve az Excel program felhasznaldsaval késziiltek. A részletes
1épéseket nem mutatjuk be, a fontosabb eredményeket, a modellezés kdzben meghozan-
dé dontéseket és nehézségeket ismertetjiik. Megvizsgaljuk azt is, hogy a HDD-
eltérések, mint exogén valtozok (a szezondlis kiigazitast végzo programok elnevezésé-
vel élve az un. felhasznalo altal definialt valtozok (user-defined variables)) a szezonalis
kiigazitas min6ségét hogyan befolyasoljak. Erre azért érdemes kiilon hangsulyt fektet-
niink, mert a foldgazfogyasztas esetében a szezonalitast alapvetden a homérséklet befo-
lyasolja, ahol a véletlen szerepe rendkiviil nagy, és igy a szezonalis kiigazitas stabilita-
sara is jelentds mértékben hatéssal lehet.’*

Latszolag a szezonalis kiigazitds a dolgozat téméajatol némileg tavolabb eso terii-
let. Itteni szerepeltetését azonban elsdsorban az indokolja, hogy a profilozéas soran is
lehet cél egy atlagos tendencianak a szdmitdsa, amikor mindenféle véletlen hatéstol
megtisztitott idésort szeretnénk kapni. Az itt bemutatott megoldashoz képest azonban
profilozasnal ez a feladat valamivel Osszetettebb. A szezondlis kiigazitas modszertanarol

magyar nyelven Id. Sugar [1999a] és Sugar [1999b] munkait.

6. tablazat: A regressziés modell f6bb eredményei a hazai foldgazfogyasztas példajan

Valtozo Koefficiens | Standard hiba t-érték
konstans -0,0010 0,0016 -0,68
LS 2008 okt -0,2203 0,0494 —4,46
HDD _eltérés_jan 0,0363 0,0075 4,85
HDD eltérés feb 0,0478 0,0066 7,30
HDD _eltérés_marc 0,0556 0,0101 5,53
HDD _eltérés_apr 0,0749 0,0145 5,17
HDD _eltérés_okt 0,0439 0,0111 3,96
HDD _eltérés_nov 0,0427 0,0091 4,70
HDD _eltérés_dec 0,0320 0,0093 3,46
csucs_eltérés nyar 0,0001 0,0001 1,78

Forras: sajat szamitasi eredmények (X-13ARIMA-SEATS) és sajat készitésii tablazat.

Ebben a fejezetben elsOsorban a végeredményekre koncentrdlva bemutatjuk a
HDD-eltérések nélkiil illetve a HDD-eltérésekkel szamolt eredményeket is. Tanulsag-
ként érdemes megjegyezni, hogy az extrém homérsékleti hatasok explicit szerepeltetése

egy jobban alatdmaszthatd, jobban indokolhaté modellt eredményez példaul a kiilonbo-

"l Ennek vizsgalatara felhasznaljuk majd az X-13ARIMA-modszer egyik kodzismert diagnosztikdjat (a
cstszo tartomanyokat (sliding spans)). Az ezzel kapcsolatos eredményeket itt nem kozoljik, azok a hi-
vatkozott munkaban megtalalhatbak (Mdak [2015]).
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z0 strukturalis torések automatikus szelekcidja kapcsan is. A fontosabb teszteket, diag-
nosztika eredményeket a hivatkozott munkaban talalja meg az Olvaso.

A HDD-eltérésekkel kapcsolatos eredményekre ratérve (lasd a 6. tablazatot), a ju-
nius, julius és augusztus honapok HDD-eltéréseit nem is teszteltiik, hiszen ezekben a
nyari honapokban a HDD ¢és a HDD-eltérés értéke a vizsgalt idoészakban végig zérd volt.
A majus ¢és szeptember honapok 1-1 évben mutattak ugyan pozitiv HDD értékeket,
azonban a HDD-eltérések itt nem bizonyultak szignifikansnak.

Mivel a modell az eredeti id6sor logaritmizalasat kovetden késziilt el, ezért az id6-
sor a kiilonb6zé magyarazovaltozok exponencialis fiiggvényeként irhato fel.

Ebben az esetben — mint ismert — a paramétereket (jel6ljiikk S5-val) nem kozvetle-
niil, hanem az exponencialis fliggvényformabdl adédoan az exp(f3) értékekkel értelmez-
ziik. Igy példaul, ha a januar hénap paramétere 0,0363, akkor exp(0,0363) = 1,0370,
tehat amennyiben a januari honap 1 °C-kal hidegebb az atlagnal (azaz a HDD-eltérés
értéke 1 °C-kal magasabb), akkor a foldgazfogyasztas értéke ceteris paribus atlagosan
3,70 szédzalékkal lesz magasabb. Hasonldan kalkuldlhatok és értelmezhetdk a tobbi ho-

nap paraméterei is.

23. abra. A szezonalis kiigazitas végeredménye HDD-eltérések hasznalata nélkiil és HDD-eltérések

hasznalataval
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Forras: sajat szamitasi eredmények (X-13ARIMA-SEATS) és sajat készitésii abra (Excel).
Végezetiil érdemes néhany abrat megvizsgalni annak bemutatdsara, hogy a ho-

mérséklet beépitése a modellbe a szezondlis kiigazitds szempontjabol milyen hozadek-

kal jar.
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A HDD-eltérések szerepeltetése nélkiil a szezonalis komponens hatasatol megtisz-
titott, tehat a szezonalisan kiigazitott idosor meglehetdsen cikkcakkos, hiszen a hdmér-
séklet okozta véletlen hatas még benne van (Id. a 23. abrat). Ez kiilondsen latvanyos a
2011/2012 telén, amikor februarban nagyon hideg volt. Ugyanigy cikkcakkos a valsag
kornyéki idészak, hiszen mint azt az eredeti tanulmanyban emlitettiik, ez a modell nem
ismerte fel az valsag soran bekovetkezo strukturalis torést sem.

Hasonlo megallapitds érhetd tetten az Sl-aranyok’? vizsgalata esetén is, amikor

honapon beliil ezek az értékek nagy valtozékonysagot mutatnak (1d. a 24. abrat).

24. abra. Az SI-aranyok HDD-eltérések hasznalata nélkiil és HDD-eltérések hasznalataval
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Forras: sajat szamitasi eredmények (X-13ARIMA-SEATS) és sajat készitésii abra (Excel).
A HDD-eltérések modellbe épitését kovetden egy joval kevésbé csipkézett szezo-
nalisan kiigazitott idésort kapunk, hiszen a HDD-eltéréseket a szezonalis komponens

részeként definidltuk. Jol felismerhetd mind a trendben, mind a szezonalisan kiigazitott

2 Az Sl-arany a kiilonbdz6 (felhasznald altal definialt vagy beépitett) regresszios hatdsok nélkiili szezo-
nalis és irregularis komponens egyiittese (ld. alabb) a szezonalis kiigazitas keretrendszerében. Itt csak
roviden megjegyezziik, hogy a szezonalis kiigazitas kapcsan kiindulépontot jelentd komponensek illetve
ezek kapcsolodasanak a definialasa mit jelent. Additiv modell esetén az idGsor a kdvetkez6 modon irhatd
fel:
Y=T+C+S+TD+H+ 0 +1,

ahol:

T — a hosszt tavu trendet,

C — a kozéptava ciklus hatasat,

S — az éven beliili szabalyos ingadozast leiré szezonalitast,

TD — a munkanapok eltéré szamanak hatasat,

H — az innepnapok hatasat,

0 —az outlier megfigyelések hatasat,

I — pedig a klasszikus véletlent (irregularis komponenst) jelenti.
Létezik még tobbek kozott multiplikativ és logadditiv feliras is, amelyek ugyanezen komponensek szor-
zatszer(, illetve azok logaritmusanak 6sszegszerl felirasat jelentik.
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idésorban a szignifikansnak bizonyul6 valsag alatti térés hatasa (1d. a 23. abrat). Foly-
tatva az el6z6 gondolatmenetet, ebben az esetben az Sl-aranyok is joval kisebb ingado-

zast mutatnak egy-egy honapon beliil (Id. a 24. abrat).

2.2.4.3. Az extrém (véletlen) homérsékleti hatds kisziirésére

A 7. tablazatban a HDD-eltérés paraméterek becsiilt értékei lathatok, illetve a be-
16liik szarmaztathatdé eredmények. Ezek szerint tehat, ha januarban az atlagosnal (a ja-
nuari atlagos értéknél) 1 °C-kal van hidegebb, akkor a fogyasztas ceteris paribus atlago-
san 3,70 (februarban ez az érték 4,90, marciusban 5,72) szazalékkal magasabb.

Az eredmények nem meglepdk, hiszen decemberben-janudrban van jellemzden a
leghidegebb, igy ha ezekben a honapokban az atlagnal még 1 °C-kal alacsonyabb a ho-
mérséklet, akkor nem emelkedik annyira a fogyasztas, mint a tobbi honapban. Részben
azért, mert a flitési rendszereknek is van egy limitje, részben pedig azért, mert ha a ho-
mérséklet —1 °C-rol —2 °C-ra csokken, annak valoszintileg nagyobb a hatasa, mint ha -5
°C -r6l —6 °C-ra (példaul a sporolas miatt is). Ezzel magyarazhaté az is minden bizon--
nyal, hogy az 4prilisi érték a legmagasabb

7. tablazat: A HDD-eltérés paramétereinek értéke és szarmaztatott értelmezése a hazai
foldgazfogyasztas példajan

, exp(p) -1
Honap A [szazalék]
Januar 0,0363 3,70
Februar 0,0478 4,90
Marcius 0,0556 5,72
Aprilis 0,0749 7,78
Majus * *
Junius *x *x
Julius *x *x
Augusztus ** **
Szeptember * *
Oktober 0,0439 4,49
November 0,0427 4,36
December 0,0320 3,25

* A paraméter nem szignifikans.
** Paraméterbecslés nem tortént (HDD-eltérés zéro).

Forras: sajat szamitasi eredmények (X-13ARIMA-SEATS) és sajat készitésii tabldzat (Excel).
Természetesen eléfordulhat extrém hideg méjusban és szeptemberben is (bar ez
ritka, a fiitési szezon jellemzden oktdber kdzepén indul), de emiatt nem [ép fel tobblet
flitési hatés, igy a HDD-eltérés ezekben a honapokban nem szignifikdns. Kovetkezés-
képpen, ha majusban és szeptemberben van HDD-eltérés, az ezzel torténd kiigazitas

sem indokolt. A januari honapokban 1 °C-nyi HDD-eltérés ceteris paribus atlagosan
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3,70 szazalékkal magasabb fogyasztast jelent, igy amennyiben egy januar 1 °C-kal hi-
degebb volt az atlagosnal, akkor ennek a honapnak a hémérsékletkiigazitott fogyaszta-
sat 3,70 szazalékkal kell csokkenteni a valds fogyasztashoz képest, hiszen az atlagosnal
hidegebb id6 okozta a tobbletfogyasztast; ha 2 °C-kal volt hidegebb, akkor kétszer en--
nyivel, és igy tovabb. A kiigazitas természetesen forditott iranyban is érvényes, tehat ha
egy januar 1 °C-kal melegebb volt az atlagosnal, akkor ennek a hénapnak a hdmérsék-
letkiigazitott fogyasztasat 3,70 szazalékkal kell ndvelni, hiszen az atlagosnal enyhébb
id6 okozta az alacsonyabb fogyasztast. Altalanossagban a bemutatott modell esetében a
homérsékletkiigazitas a kovetkezok szerint végezhetd el:
Y exp( - § * HDD-eltérés) ,
ahol

Y — az eredeti id6sor adatait tartalmazza,

3 — a becsiilt HDD-eltérés paramétereket jeloli,

HDD-eltérés — a HDD-eltérés havi iddsora.

Az eldbbi képlet alapjan szdmolva, a hazai foldgdzfogyasztas hdmérsékletkiigazi-

tott id6sora lathato az 25. abran.

25. abra. A homérséklettel kiigazitott foldgazfogyasztas alakulasa, 20062013
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Forras: sajat szamitasi eredmények (X-13ARIMA-SEATS) és sajat készitésii abra (Excel).
Jol lathatd, hogy példaul 2006/2007-ben a tél relativ enyhe volt, igy ott a hdmér-
sékletkiigazitott mennyiségek magasabbak a tény mennyiségeknél, még a kiemelten

hideg 2012. februarban a kiigazitas lefelé tortént.

A 26. abran az elébbi eredmények gazév szerint aggregaltan lathatok. Egy gazév

julius 1-jét6] a kdvetkezd naptari év junius 30-ig tart”, igy a gazév a telet nem vagja

73 2015-t61 azonban valtozott a szabalyozas, és egy harom honapos atmeneti idészakot kovetéen a 2015-
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ketté, és konnyebben értékelhetd a relativ enyhe és hideg telek hatasa (Id. a 2006-2007-
es, illetve 2010-2011-es gazéveket).

26. abra. A hémérséklettel kiigazitott foldgazfogyasztas alakulasa gazév szerint, 2006-2013
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Forrds: sajat szamitdsi eredmények (X-13ARIMA-SEATS) és sajat készitésii dbra (Excel).
2.2.4.4, A profilozds szempontjabol megfogalmazhato fontosabb konkluziok

A tanulmény annak ellenére, hogy havi bont4st iddsorral dolgozik, els6 ranézésre
konnyen adaptalhaté megoldast kozdl a napi, oras vagy akéar negyeddrds idésorok ext-
rém 1d6jarasi (hdmeérsekleti) hatasoktol torténd megtisztitasa tekintetében.

Mivel a profilt definialhatjuk Ggyis, hogy annak az idgjaras (hdmérseklet) tipikus
(atlagos) tendenciatol valo eltérésének a hatdsat nem kell tartalmaznia, ezért az itt be-
mutatott eredmények értékelhetdek egyfajta profilozasként is, hiszen itt is a tipikus (at-
lagos) hémérsékleti viszonyok melletti fogyasztas kiszamitasa torténik meg. Ezt a mod-
szert alkalmazza egyébként Mutanen et al. [2011] is. Nagy megfigyelési gyakorisagu
1ddsorok esetén azonban ez a megoldas nem olyan elényds, amit tobbek kozott a ho-
mérsékletben jelenlévd tobbszintii (napi és éves) szezonalitds meglétével, faziseltoloda-
sokkal (el6bb vagy késébb jon a nyar vagy a tél) is magyarazhatd. Nehézkesebbé valik
példaul annak definidlasa, hogy adott idépontban mi szdmit atlagos, varhatd homérsék-
letnek’; illetve ez a fajta diszkretizalas okozhat tal nagy szorast is, ami miatt egy-egy
paraméter nem tlinik szignifikansnak. Egy ilyen megoldasnak a linearitds hianyanak a
kezelésére tehat elsdsorban aggregalt (példaul havi vagy negyedéves) iddsorok esetén

van igazan létjogosultsaga.

2016-o0s gazév kezdete mar 2015. oktober 1-je.
4 Mutanen et al. [2011] olyan megoldast alkalmaz péld4ul, ahol honapok illetve hét napjai alapjan készit
részatlagokat, és a véletlen hdmérsékleti hatas alatt ezekhez a részatlagokhoz képesti eltérés értendo.

65



Els6sorban az elemzés fokuszabdl adéddan az idoben valtozo szorddassal, a hete-
roszkedaszticitassal itt kevésbé foglalkoztunk, azonban az eddigieket kiegészitendden
fontos megallapitasok tehetdek ezzel kapcsolatban is.

A 21. abra alapjan a f6ldgazfogyasztas a hdmérsékletfiiggd és a nem homérséklet-
fliggd iddszakokban gyakorlatilag konstans szérdsunak tinik. A fejezetben 1évo ered-
mények kozott ugyan nem szerepelt, de az értekezés tovabbi részéhez mindenképpen
hasznos alapot jelent, ha a szezonalis kiigazitast elvégezziik ugy, hogy HDD-
eltéréseket helyett csak HDD-vel dolgozunk, illetve a logaritmizalast nem végezziik el.
A D) melléklet alapjan nagyon jol latszik, hogy amennyiben az itteni fejezetben alkal-
mazott modellt nem logaritmizalt idésoron végezziik el, az SI-aranyok honapokon beliili
stabilitdsabol veszitiink valamennyit (D) melléklet d) abra), amennyiben pedig a HDD-
eltérések helyett csak HDD-vel dolgozunk (D) melléklet a) és c) abra), akkor mégin-
kéabb.">7

Az is fontos megfigyelés egyébként, hogy az Sl-aranyok szabalyos ,,ive” csak a
HDD-eltéréseket tartalmazo modellek esetén jelentkezik. Ennek az lehet az oka, hogy
ilyenkor a HDD illetve a regresszids hatasok nélkiili szezonalis komponens dsszefligge-
nek, és ebben az esetben a HDD hatdsédnak a kiszlirése 6nmagéban — az értelmezés
szempontjabol is — kevésbé helytalld. A multikollinearitds (magyarazovaltozok — szoros
— Osszefiiggésének) problémajahoz hasonld probléma ez, olyan, mint amikor egy tobb-
valtozos regresszioban a HDD mellett szezonalis (havi) dummy valtozokat is szerepelte-
tiink. Ilyenkor azonban nemcsak a becsiilt paraméterek értelmezése nehézkes, de a reg-
resszios dekompozicids elv megvalositasa is.

Erdemes megjegyezni azt is, hogy kismértékii heteroszkedaszticitas azért az itteni
példaban is van (azaz a homérsekletfiiggd idészakok szorddasa valamivel magasabb),
azonban az iddszak elején megjelend nyari magasabb fogyasztasi szintek miatt ez ke-
vésbé latszik a 21. abran. Mivel aggregalt és nem olyan hosszu (t6bb 100 vagy 1000
elemil) idésorrdl van sz, ezekbdl az adottsagokbdl fakadoan a heteroszkedaszticitas itt
sokkal kevésbé kimutathatdé szamszakilag (példaul statisztikai tesztekkel), grafikusan

(szarmaztatott eredményeken viszont) anndl inkabb (Id. a D) melléklet abrait).

5 A mellékletben szereplé eredmények esetén — a kdnnyebb dsszehasonlitds kedvéért — nem becsiiliink
havonta kiilonbdzé HDD-eltérés paramétert.

76 Hasonlo konkluziok lesziirhetdek egyébként egy SARIMA-modell reziduumai alapjan is, a szemléletes
értelmezési lehetOséget a szezonalis kiigazitds keretrendszere és az Sl-ardnyokon keresztiil némileg ele-
gansabb vizsgalata adja.
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Nagy megfigyelési gyakorisagu (példaul oras, negyedoras) idésorok jellemzdéen
az itteninél sokkal inkabb heteroszkedasztikusak (ahogyan azt a stilizalt tények vizsga-
latanal is lattuk), rdadasul a linearitas hianyanak (esetleg az interakcids kapcsolatoknak)
a kezelése még Osszetettebben mertil fel, ezért ott ennek a két jelenségnek az egyiittes,
helyes kezelése sokkal inkabb kritikus, ¢és egy alapvetden linearis modell valtozoinak az
ehhez hasonlo praktikus transzformacioja nem feltétleniil megvaldsithat6. Raadasul az
itteni megoldas kovetkezményei sem olyan kedvezdek, hiszen mind a logaritmizalas,
mind a HDD-eltérések hasznalta 1ényegében kezelte (tulajdonképpen ,,megsziintette”) a
heteroszkedaszticitast.”’

A fentieket Osszegezve tehat, amennyiben a fogyasztasi idésor véletlen kompo-
nensének a viselkedése fontos az elemzés szempontjabol, akkor a hémérséklet (HDD)
teljes hatasanak a kiszlirése technikai és értelmezésbeli szempontbol sem igazan kedve-
z0, a hdmérséklet véletlen hatasanak a kisziirése pedig a fogyasztas heteroszkedasztikus
viselkedését mérsékelheti. Hasonl6 tendencidk nagy megfigyelési gyakorisagli iddsorok
esetén is érvényesek, az ennek a pontnak az elején emlitett nehézségek mellett.

A felsorolt eredmények, tapasztalatok tehat mind a megfelel6 médszertan kiva-
lasztdsa, mind a tovabbi kutatasi kérdések megfogalmazasa szempontjabol fontosnak
tekinthetéek. Mindezekhez hozzajarul még az az elvi megfontolas is, hogy mivel az
egyébként is jellemzden arrugalmatlan villamosenergia-fogyasztas alakulasanak és bi-
zonytalansaganak egyik fontos forrdsa az iddjaras (elsOsorban a homérséklet), ezért a
hatasanak kisziirése és egy attol megtisztitott idésornak a vizsgalata mind a lehetséges
elemzések, modszerek, mind a levonhato kovetkeztetések szempontjabol korlatozo té-
nyez0 lehet.

A hdmérséklet (1d0jaras) hatasanak a kezelését lezarando és a kovetkezd fejezetet
megeldlegezendd, érdemes az itt alkalmazott modszertan kapcséan kihangsulyozni, hogy
maga a profilozas sok tekintetben hasonlithat a szezonalis kiigazitashoz (példaul eldiga-
zitasok, dekompozicids logika, tobb lehetséges megoldas, stb.), és utdbbbi modszertan-
nak a komplexitasa a profilozéasra nézve is arulkod6 lehet. Az értekezésben mi nem egy

ilyen tobblépcsds, komplex megoldas alkalmazédsanak a lehetdségét vizsgaljuk meg.

T A logaritmus transzformaciot — ami mas fliggvényformat és paraméterértelmezést eredményez —
egyébként sokszor hasznaljak a gyakorlatban is, példaul ugy, hogy a fogyasztas logaritmusat abrazoljak a
homérséklet fliggvényében (v0. az 1.4. fejezetbeli scatter plot-ok), mondvan, hogy 1°C hatasa a fogyasz-
tas relativ (%-o0s) valtozasaval sokkal jobban 0sszefiigg, mint annak abszolut valtozasaval. Ezt modellsze-
lekcids kritériumok ebben a tanulmanyban is igazoltak.
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3. AZ ERTEKEZESBEN HASZNALT MODSZEREK ES PROFILOZASI CELU

ALKALMAZASAIK BEMUTATASA

Az 1. fejezetben a fogyasztasi gorbéket jellemzo Un. stilizalt tények vizsgalata so-
ran alkalmaztunk olyan moddszereket, amelyeket egyszeriibb logikajuk, de sok esetben
kevésbé ismert vagy elterjedt hasznalatuk miatt célszerlinek tartottunk rdviden ott is-
mertetni.

Az ennek a fejezetnek az elején szerepld klasszikus (vagy annak tekinthetd) szto-
chasztikus idésoros regresszios modellek a sajat empirikus kutatasi eredményeket tar-
talmazoé (4.) fejezetében részben benchmark-ként, viszonyitasi alapként szolgalnak,
ezért csak roviden tekintjiik at ¢ket. A SARIMA-modellre a sztochasztikus iddsor-
elemzés alapmodelljeként szokas hivatkozni. Az ennek Kiterjesztésével kapott periodi-
kus autoregressziv modell stacioner idésorokon torténd, az értekezés témajahoz kapcso-
16d6 praktikus alkalmazasanak a modszertani hatterével is — korabban ebben a témaban
irt, sajat publikaciot alapul véve (Mdk [2014a], Mak [2014b]) — itt foglalkozunk.

A modszertani ismertetés jelentdés hanyadat a keverék-modellek, azon beliil is a
Gauss-féle keverék-modell modszertani attekintése teszi ki; beleértve tobbek kozott a
modellre épiild regresszios megoldas (Gauss-féle keverék-regresszid) részletesebb is-
mertetését. Mindezt az indokolja, hogy ez a teriilet kevésbé ismert, kiilondsen a magyar
nyelvii szakirodalomban és a gyakorlatban. A fejezetet a keverék-modellek energetikai

(részben profilozasi) teriiletérdl szdrmazo, korabbi eredményeinek a bemutatasa zarja.

3.1. Klasszikus sztochasztikus idésoros regresszios modellek

A sztochasztikus idésor-elemzés egyik kdzponti fogalma a stacionaritas. A staci-
onaritas jelentdsége tobbek kozott abban all, hogy alapvetden stacioner idésor model-
lezhetd. Amennyiben ez nem teljesiil, akkor valamilyen modon az iddsort stacionerré
kell tenni. Az értekezés szempontjabol érdemes még megemliteni, hogy a véletlen sze-
repe stacioner és nem-stacioner (integralt) idésor esetében mas jellegili, mind a modszer-
tani kezelés, mind a (gyakorlati) kdvetkezmények tekintetében. A klasszikus idésor-
modellek felirasa eldtt kevésbé formalisan ezeket a kérdéseket is targyaljuk. Részlete-
sebb ismeretek a vonatkozd szakirodalmi munkékban taldlhatunk (Id. tobbek kozott

Hamilton [1994], Maddala [2004], Ramanathan [2003] munkait).
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3.1.1. A stacionaritas fogalma és tesztelése

Gyengén vagy kovariancia stacionariusnak neveziink egy idésort, amennyiben
varhat6 értéke és variancidja (szérasa) idoben allandd, konstans. Szigortan stacionari-
us egy idésor akkor, ha barmely t,t, ... t,, idohalmaz valtozoinak egyiittes valdszinii-
ség-eloszlasa megegyezik barmely ty 41, txyz - trym 1dOhalmaz valtozdinak egyiittes
valdszinliség-eloszlasaval, ahol k tetszOleges egész szam, azaz a valtozok egyiittes el-
oszlasa csak a ty,t, ... t,, idOpontok egymastol valo tavolsagatol fiigg, t-t6l azonban
nem. A szigoru stacionaritdsbol kovetkezik a gyenge stacionaritds, forditva azonban
nem igaz az allitds, ugyanis a magasabb rendii momentumok nem biztos, hogy idéflig-
getlenek.

A stacionaritas megléte vagy hianya megallapitdsanak alapvetd eszkozét jelen-
tik az egységgyok tesztek’S. Ennek legelterjedtebb, és maig hasznalt valtozata, az Un.
ADF-teszt (Augmented Dickey-Fuller-teszt (Dickey-Fuller [1979]), KPSS-teszt (Kwiat-
kowski-Phillips-Schmidt-Shin-teszt, Kwiatkowski et al. [1986]), szezonalitast is tartal-
mazo6 iddsorok esetén pedig példaul a HEGY-teszt szolgdl a szezondlis egységgydk

meglétének tesztelésére (Hylleberg et al. [1990]).

3.1.2. A véletlen szerepe integralt idésorok esetében

Kiilondsen energetikai idésorok esetén igaz az, hogy a stacionaritds hidnyanak
alapvetden két forrasa van: a trend illetve a szezonalitas jelenléte. Trend tekintetében
alapvetden két eset lehetséges: az idésor determinisztikus vagy sztochasztikus trendet
tartalmaz (azaz egységgydk van benne) — ritkabb esetben mindkettdt. Parhuzamot vonva
a szezonalitast illetden, az is modellezhetd determinisztikus vagy sztochasztikus méodon.
A stacionaritds hianyanak determinisztikus eredeti okai esetén a véletlen szerepe gya-
korlatilag olyan, mint stacioner idosoroknal, errdl a kdvetkez6 szakaszban irunk.

Amennyiben a stacionaritds hianyanak sztochasztikus jellegli a forrasa, azt egy-
szerli differenciaképzéssel (y; — y:_q1), illetve szezonalis differenciaképzéssel (altala-
nossagban y, — y;_,79) szokas szlrni, utobbi alkalmazasanak azonban két rendkiviil
markans és komoly feltételezése van: egyrészt valamennyi (egy darab nem-szezonalis €s
(s — 1) darab szezonalis) egységgyok megléte (ami miatt gyakran felléphet a tuldiffe-

renciazas problémaja), masrészt nem-szezonalis és a megfeleld szezonalis komponensek

8 Az egységgyok elnevezés a SARMA-modell 3.1.4. alfejezetben torténd formalis felirdsahoz kotédik.
Egy folyamat stacioner, amennyiben a szarmaztathat6 differencialegyenlet gyokei az egységkoron kiviil
helyezkednek el, és egységgyokfolyamat, amennyiben a gyokok az egységkoron helyezkednek el.

" Az s a szezon periodicitaséara utal.
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fliggetlensége. A mar korabban is hivatkozott sajat tanulmanyokban (Mdk [2014a] illet-
ve Mdk [2014b]) részletesen targyaljuk ezen fliggetlenségi kovetelmény feloldasanak
tobbek kozott modellfeltételeket illetve a stacionarités tesztelését érintd kovetkezménye-
it.%0

Az értekezés szempontjabdl azt érdemes inkdbb kiemelni, hogy a tanulmanyokban
bemutatott keretrendszer alkalmas arra, hogy megvizsgaljuk a sokkok (véletlenek)
id6beli lefutasanak alakuldsat, azaz azt, hogy melyek azok az iddszakok (szezonok),
amelyek hatdsa hosszabb tavon sokkal inkébb beépiil az idésor értékébe, illetve melyek
azok, amikor a sokkok sokkal inkabb begyiiriiznek. Mivel a sokkok hossza tavu beépii-
lése, megjelenése az iddsorba szezondlisan kiilonbozd, ezért a modell az Gsszefiiggd
(egymastdl nem fliggetlen) sztochasztikus trend €s szezonalitds egyfajta modellezése-
ként is felfoghatd. Mas oldalrol megfogalmazva ez azt jelenti, hogy a szezonok kocka-
zata nem azonos, €s integralt idésor esetében ez a megoldas ennek a szezonfiiggé koc-

kazatnak a viselkedésérdl is tud nyilatkozni.

3.1.3. A véletlen szerepe stacioner idésorok esetében
Stacioner idésorok esetében — szemben az integralt iddsorokkal — a véletlen hos--
sz0 tavon nem épiil be az idésor varhato értékébe.8! A klasszikus regresszios feltétel-
rendszer alapjan a véletlen tényezé fehér zaj (White Noise, roviden WN), igy a vele

szemben a feltevéseink az alabbiak:
- varhato értéke zéro,
- szorésa dllando (azaz homoszkedasztikus),

- értékel egymastol (idOben) fiiggetlenek (azaz autokorrelalatlanok).

A gyakorlatban azonban itt sem teljesiil a legtobb esetben az, hogy a véletlen

,igazi” véletlen, azaz fiiggetlen, azonos eloszlast (FAE®?) valsziniiségi valtozo.

8 A tanulmanyokban a periodikus autoregressziv modellstruktura felhasznalasaval mutatjuk be, hogy
hogyan tesztelhetd a stacionaritas megléte vagy hianya akkor, amikor a sztochasztikus trend és szezonali-
tas egymastol nem fiiggetlenek. A fliggetlenség feltételezésének feloldasat, azaz azt, hogy a szezonalis
komponens értéke fiigg a trendtdl (vagy forditva), a gyakorlatban a komponensek multiplikativ 6sszekap-
csolodasaként szokas azonositani. [gy az ott ismertetett technika 1ényegében multiplikativ modellkornye-
zetben végrehajtott egységgyok tesztelésként is felfoghatd. Vannak egyébként olyan technikak, amelyek
az additiv és multiplikativ modellkapcsolodas kozotti valasztast segitik, ennek targyaldsa azonban megha-
ladja tanulmanyunk kereteit (b6vebben lasd Sugdr [1999a], [1999b] munkait).

8 Stacioner idésornak tekintjiik tehat az olyan idésorokat is, amelyek kiilonb6zé determinisztikus valto-
70k (példaul analitikus trend, dummy véltozok) beépitése mellett stacionerek.

82 \agy angolul: 11D, independent, identically distributed.
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Pénziigyi idésorok esetében példaul az egyik szembetiind tulajdonsdg az idoben
valtozo szorodas, a heteroszkedaszticitas jelensége. A pénziigyi teriileten érvényesiilo
empirikus tapasztalat (az Gn. volatility clustering, a volatilitas klaszterezédése, 1d. Cont
[2005]) szerint bizonyos idészakokban hektikusabbak az arak, jobban szorddnak, bizo-
nyos idészakokban kevésbé, €s stacioner idosoroknal a kockazatot tobbek kozott ez je-
lenti.

Ez a heteroszkedaszticitds az energiapiacon azonban sokkal inkabb érzédik fun-
damentalis okokkal magyarazhatonak (pl. napon beliili szezonalitas, évszakok, homér-
séklet), mint pénziigyi piacok esetében, ugyanakkor annal sokkal kevésbé feltérképezett
illetve modellezett teriiletrdl van szo.

Az 27. dbran egy erdsen téli hdmérsékletfiiggd (flitési/melegitési célu energiafel-
hasznalas, hofogyasztas) iddsorra illesztett SARMA-modell reziduumainak alakulasa
lathatd. Egy valamivel tobb, mint két év hosszu, 6rds bontast iddsorrol van szo, ahol a
téli idészakokban nagyobb, a nyari idészakokban kisebb a véletlen szorasa.® A szoro-
dast jellemz6 tendencia a(z alacsony) homérséklettel, illetve az emberi tevékenységgel,

az abbdl szarmazdé ,,megndvekedett” véletlen hatassal magyarazhato.

27. abra: Reziduumok alakulasa egy SARIMA-modellben
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Forrds: sajat szamitasok (EViews) alapjan sajat készitésii abra (EViews).

A pénziigyi piacok esetében a fundamentalis alaptl arfolyammodellek kevésbé ro-
vidtavra tekintenek, rovidtavon pedig inkdbb a (G)ARCH-tipusii modellek elterjedtek
((G)ARCH, (generalized) autoregressive conditional heteroskedasticity, Id. Bollerslev

[1986], Engle [1982] ), az itt felirasra keriil6 Gn. varianciaegyenletben (ami a szorodas

8 A vizszintes tengelyen ,,csak” idépontok szerepelnek, nem datumok.
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modellezésének explicit megvalosuldsa) azonban a fundamentalis valtozok alkalmazasa
mellett ezek hasznalata mar nem olyan kényelmes.®*

Erdemes még megjegyezni, hogy a heteroszkedaszticitasnak alapvetéen tobb oka
lehet. Energetikai iddsorok esetén kiemelten vetddik fel a linearitas hianyanak a meg-
felel6 kezelése. Ennek a modellezésére is sokféle lehetdség van (a napfok-modszer is
ilyen, vagy explorativ szemléletben a MARS-modellek® alkalmazasa), igy mindenkép-
pen érdemes megvizsgalni azt, hogy a linearitds nem megfelelé kezelése vagy mas val-
tozd kihagydasa allhat-e példaul a heteroszkedaszticitds mogott.

Az id6ben valtozo szorddas, a heteroszkedaszticitas egyébként a becsiilt paramé-
terekre nincs kdros hatdssal, azok tovédbbra is torzitatlanok maradnak, igy példaul eldre-

jelzésre ilyen modellek is nagyon jol haszndlhatéak. A paraméterek standard hibai

azonban torzitottak és inkonzisztensek lesznek.

3.1.4. SARMA-modell

A stacioner idGsorok elemzésének alapvetd eszkozei az in. ARMA-modellek. Az
ARMA-(autoregressive moving average, azaz autoregressziv, mozgé atlagolasti) mo-
dellek altalanos alakja a kovetkezo:

Ve =CH P1Ye1 + P2Yeat.. .+ PpYip + 0161 + 026 5+... +046c_g + &,
ahol az ¢, hibatag fehér zaj (s,~WN(0,02)) és t =1,2,.. T, T a megfigyelt id6sor
hossza, p az AR (autoregressziv), q pedig a MA (mozgoatlagolasu) késleltetések szamat
jeloli. Az autoregressziv tagok értelmében a folyamat adott idészaki értéke fiigg az 1d6-
sor korabbi értékeitdl, korabbi realizaciditol, a mozgoatlagolasu tagok pedig azt jelen-
tik, hogy az idésor adott iddszaki értéke fiigg a korabbi hibaktél, véletlenektol. Az
ARMA-modellek szezondlis késleltetésekkel torténd kibdvitése megtalalhatd példaul

8 (G)ARCH-modellek esetében a SARIMA-specifikaciohoz képest (1d. 3.1.4. szakasz) nem feltételezziik
az ¢, rezidualis valtozorol, hogy fehér zaj, a szérasa az idé fiiggvénye lesz, mégpedig a kdvetkezdkép-
pen:
& = 0¢ " Uy,

ahol az u, Un. modgdttes reziduumok fehér zaj folyamatot kdvetnek, azaz u, ~ WN(0,02%). A varhatd
érték-egyenleten tul igy becsiilendd lesz még az un. varianciaegyenlet, amely a reziduumok idében val-
tozd szdérasat modellezi. Egy altalanos GARCH(q,p) modell a kdvetkezOképpen irhatéd fel:

of =w+XL ael + X, Bjol ;.
ahol g az ARCH tagok késleltetési rendje, p pedig a GARCH tagok késleltetési rendje. Ennek értelmében
egy adott iddszak un. feltételes variancigja (conditonal variance) fiigg az el6z6 id6szaki reziduumok-
négyzetektol, illetve korabbi napok feltételes varianciaitol, illetve az Gn. feltétel nélkiili variancia (un-
conditional variance, vagy hosszl tavl variancia) is konnyen szarmaztathato. A feltételes variancia mas
modellkeretben (keverék-regresszio) torténd felirasaval még késobb talalkozunk a fejezetben.
8 MARS, multiple adaptive regression splines (Id. bévebben Friedman [1991]).
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Box és Jenkins [1976] munkajaban. Az un. szezonalis késleltetések a SARMA (seaso-
nal autoregressive moving average) modellben hasonlé médon keriilnek beépitésre,
jelolésben P-vel a szezonalis AR (autoregressziv), Q-val pedig a szezonalis MA (moz-
goatlagolasn) késleltetések szamat szokas jeldlni.®®

A SARMA-modellek paramétereinek becslése az un. Maximum Likelihood (ML)
eljarassal torténik.®” Erdemes megjegyezni, hogy a kiilonboz6 autoregressziv és mozgo-
atlagolasu tagok mellett a modellekbe tovabbi un. exogén valtozok is beépithetdek (igy
kapjuk az tin. SARMAX-modelleket), amelyek energetikai iddsorok esetén tipikusan
kiilonb6z0, a szezonalitast rogzité dummy valtozokat, vagy iddjarast leird valtozokat
jelentenek. A regresszidszamitdssal kapcsolatban magyar nyelven is bdséges szakiroda-
lom all rendelkezésre (1d. példaul Hunyadi-Vita [2003], Kerékgyarto et al. [2008]), a
korabban mar emlitett, a témat els6sorban az 6konometriai alkalmazéasok szemszgébol

targyal6 munkak mellett.

3.1.5. PAR-modell (Periodikus autoregressziv modell)
A kovetkezo szakasz két részletesebb tanulmany kiemelt részeit tartalmazza (1d.
Mak [20144a] illetve Mdk [2014b]), amelyek elsdsorban integralt idésorokra koncentral-
nak az alkalmazasi lehetdségek tekintetében is.%® Mivel a dolgozat szempontjabol a sta-
cioner folyamatok az érdekesek, ezért itt a stacioner esetre helyezziik a hangsulyt az

elemzési lehetdségek tekintetében.

3.1.5.1. A modell felirdsa, jelolések

Kiindulva a hagyomanyos p-ed rendii autoregressziv modell felirdsabol:

Ve = P1Ye-1 + P2Ye2t . FDpYip T+ &,

8 Ttt csak terminolégiai okokbol emlitjiik meg, hogy éltalénosan SARIMA(p,d, q)(P,D,Q)s modon
jeloljiik azokat a modelleket, ahol az eredeti id6sort d egyszeri, és D szezonalis differenciazas utan tettiik
stacionerré (p és q az AR és MA, P és Q pedig a szezonalis AR és szezonalis MA késleltetések szamanak
jelolésére mar ismert).

87 A megfelelé késleltetésszamok megvalasztasa altaldban korrelogram és/vagy modellszelekcids kritéri-
umok felhasznalasaval torténik. A gyakorlatban a legtobbet alkalmazott, Maximum Likelihood alapt
modellszelekciés kritériumok az Akaike informacios kritérium (AIC = —2(In L) + 2m), Schwarz in-
forméciods kritérium (BIC = —2(In L) + m(ln n)). A fentiekben m jeloli a magyarazovaltozok szamat, L
pedig az optimalizalt likelihood fiiggvény értékét. A kritériumok minimuma a vélasztandé modellt jelzi.
Helyesen felépitett SARMA-modell hibatagja fehér zaj, a fehér zaj tesztelésének a korrelogram mellett
természetesen még tobb eszkbze is van, tobbek kozott a Ljung-Box féle Q-statisztika (Id. Ljung-Box
[1978]), vagy a Breusch-Godfrey-féle LM-teszt (Id. Breusch [1978], Godfrey [1978]).

8 Ez az Un. periodikusan integralt autoregressziv modell, azaz PIAR (Periodically Integrated Au-
toregressive) modell.
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ahol az &, hibatag fehér zaj (¢, ~ WN(0,52)); ennek kiterjesztése p-ed rendii periodi-
kus autoregressziv modellre a kovetkezd (az egyszeriiség kedvéért negyedéves megfi-
gyelési gyakorisagu idésort feltételeziink):
Vis = P1,5Ve-1+ GosVeote . by Ve p + &,

ahol a periodicitasnak megfeleléen negyedéves iddsorok esetén s = 1,2,3,4. A fel-
irasbol lathato, hogy a ¢, ; p-ed rendii késleltetéshez tartozé parameterek szezononként,
periodusonként kiilonbozok. A peridodusrdl periddusra valtozo autoregressziv egylittha-
tok empirikus aldtdmasztasa az, hogy kiilonb6z6 id6sorok esetén példaul az elsé ne-
gyedéves érték nem ugy fligg az el6z6 év negyedik negyedévi értékétdl, mint a masodik
negyedévié az elsotdl stb. Mivel periddusonként kiilonb6z6 autoregressziv egyiitthato
becslése torténik meg, ez azt jelenti, hogy a modell alkalmas a periddusonként kiilonbo-
z0 autokovariancia becslésére is.

Erdemes még emlitést tenni a modell egyenletrendszerként torténd felirasarél
(ugyanis az értekezés empirikus részében ez a megkdzelités a kézenfekvobb), ahol az
egyenletek szama — értelemszertien — azonos a szezonok szamaval, azaz:

(pOYT,S = ¢1YT—1,S + (DZYT—Z,S-I_' . +¢pYT—p,S + ET,

ahol E; = [sm Er2 €73 €T4 ]T vektor valtozoi fehér zajok (ers ~ WN(0,0%)) és
s =12734.

Az egyenletrendszerben szerepl6 véltozoink Yr ; = [yT,1 Yr2 V13 Y14 ] illetve
Yro1s = [Yr-11 Yr-12 Yr-13 Yr-14 |; @ T-edik és a (T - 1)-edik évek negyedévei
szerepelnek tehat az ,,éves” vektorokban. Lathatdéan a negyedévente megfigyelt yt valto-
z0k indexe megvaltozott. A t idOvaltozdt, amelyet negyedéves gyakorisaggal rogzitet-
tiink, lecseréltiik a T, s idévaltozora, amely szintén negyedévenként rogzit, de megmu-
tatja azt is, hogy mikor melyik év, mely negyedévérdl van szo.

A paramétereket tartalmazo matrixok esetében az els6 index a késleltetés rendjére
utal, a masodik pedig arra, hogy az adott késleltetési rend melyik periodus egyenleténél
érvényes, igy a négy késleltetést tartalmazd modellre egyszerlsitve az emlitetteket, a

paramétermatrixok a kovetkezok:

1 0 0 0 Ps1 P31 P21 Pia

— 1,2 1 0f . 0 sz P32 P22

Po = —¢3 —b13 1 or Hletve &, = [ 0 0 a3 ¢33
=¢34 —P2a —P1a 1 0 0 0 Puq
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Azaz példaul a @; matrix elsO sora azt mutatja, hogy a T-edik év elsé negyedéve
hogyan fiigg a (T - 1)-edik év elsd, masodik, harmadik és negyedik negyedéveitol. A
sorrend a matrixban természetesen pont forditott, mint az idébeli késleltetés rendje in-
dokolnd, hiszen a T-edik év elsd negyedévét a (T - 1)-edik év negyedik negyedéve
el6zi meg ¢€s egyiitthatoja éppen ezért ¢ ;.

A fentiek alapjan mar rekonstrualhato is az egyenletrendszer, ami tehat az alabbi
(atrendezés utan, 1d. az el6z6 bekezdésben foglaltakat):

Vra = $11Yr-14 + P21¥V7r-13 + P31V7-12 + Pa1¥Vr-11 + €72
Vr2 = $12V11 + G22Vr-14 + P32Vr-13 + Pa2Vr-12 + €72
Vr3 = $13Y12 + $23V71 + $33V7r-14 + PazVr-13 + €13
Vra = $14Y13 + G24V72 + P34Vr1 + PaaVr-14 + €74

Erdemes megjegyezni, hogy a matrixoknak praktikus tartalma is van, hiszen @, az
azonos, @, pedig a megeléz6 évbe esé negyedévekhez tartozo késleltetések paramétere-
it tartalmazza.

Osszefoglalva tehdt a bemutatott PAR-modellnek tobbféle felirisa lehetséges. A
legels6 felirassal a legkonnyebben interpretdlhaté a modell alapdtlete. Az egyenletrend-
szeres felirds ugyan idegennek tlinik az egyvaltozds autoregressziv modellek hagyoma-
nyos, egyegyenletes felirasahoz képest, a periodikussagbol adodoan azonban egyrészt
praktikus reprezentacid, masrészt bizonyos eredmények levezetésére is alkalmas. A

modellszelekcios lehetdségek a klasszikus regresszios modszertannal azonosak.

3.1.5.2. Hosszii tavii egyensulyi szint (dtlag) szamoldsa®

A korabbi pontban feltételeztiik, hogy centralt az idésorunk, azaz a varhat6 értéke
z¢€ro, igy egyik feliras esetén sem szerepelt konstans tag a modellben. Vannak olyan
gyakorlati alkalmazasok, amikor ez a megoldas nem megfeleld. Ebben az esetben a mo-
dell matrix forméban térténd felirdsa az aldbbiak szerint modosul:

DoYrs =C+ D Vr_ 15+ PpYp o+ . +P )V s + Er,

ahol C a peridusonkénti konstans paramétereket tartalmazza (amelyek lehetnek periodu-
sonként azonosak, de kiilonb6zdek is). Amennyiben az iddsor stacioner, definialhatd az

1ddsor hosszu tava atlaga, azaz varhato értéke:

E(Yrs) = (@ — @y — &, ..— D) C,

8 A cim nagyon dltaldnosnak tiinik, az eredmény profilként torténd felhasznalasa teszi az értekezés
szempontjabdl kiemelt jelentdséglivé.
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ahol E(.) a varhatd érték jelolésére szolgdl. A levezetés nagyon egyszer(i, hiszen
amennyiben ez a hosszil tavu atlag valoban létezik, ekkor FE (YT,S) =F (YT_LS) =
E(Yr_g5) =...= E(YT_p,S), emellett E(Z;) = 0, igy a fenti képlet konnyen adodik.*°
Az értekezésben olyan alkalmazasokkal talalkozunk majd, ahol a konstans és az
autoregressziv tagok mellett egyéb exogén valtozok is szerepelnek majd a magyarazo-
valtozok kozott (pl. a flitési illetve hiitési napfok értékek). Espinoza et al. [2005] nyo-
man a profil értelmezhetd ugy, mint egy olyan napi 6rds vagy negyedoras bontasu gor-
be, amelybdl minden mas valtozénak a hatasa kisziirésre keriilt. Ez ekvivalens azzal a
felfogassal, hogy minden exogén valtozo értékét (pl. napfok értékek, kiilonbozé dummy
valtozok) egyenlévé tessziik zéroval, és alkalmazzuk a fenti 6sszefliggést. Igy az eléz6-
ekben bemutatott hosszi tava egyensulyi szint (atlag) definialhatd egyfajta profilként.®

Erre az empirikus eredményeket tartalmaz6 fejezetben tériink még vissza.

3.2.  Keverék-modellek

Az un. véges szamli komponenst tartalmazo keverék-modellek (Finite Mixture
Models) alkalmazasa egyre tobb teriileten fordul eld, és sok jovObeni gyakorlati alkal-
mazasnak is kiindulopontjat, alapjat jelenthetik. A keverék-modellek (Mixture Models,
roviden MM) megjelentek mar tobbek kdzott biologiai, mezdgazdasagi, orvosi, kozgaz-
dasagi vagy éppen jelfelismerés, jelfeldolgozas teriileteken (Id. példaul McLachlan-
Basford [1988], McLachlan-Peel [2000]). A keverék-modellek csaladja sok alkalmazast
foglal magaba. igy beleértendé kiilonbozé jelenségek eloszlasanak ismert eloszlasok
(példaul normalis eloszlas) keverékébdl torténd eldallitasa, illetve klaszterezés, diszkri-
minancia-elemzés vagy regresszios becslés keverék-modelleken alapulé elkészitése.

Mivel a dolgozatban alkalmazott modszertan a Gauss-féle keverék-modellen
(Gaussian Mixture Model, roviden GMM), illetve annak regresszios alkalmazasan ala-
pul, ezért részletesen ezeket tekintjiik at. A mddszer elénye és a dolgozat szempontjabol
torténd alkalmazasat alapvetéen az indokolta, hogy a pontbecslések standard hibai a

magyarazovaltozok aktualis értékének fiiggvényében, azok feltételeként irhatoak fel, igy

9 Az eredmény egyébként nem mas, mint a kdzismert AR(p) modell esetén a hosszl tava atlag Ssszeflig-
gésnek altalanositasa, ami az alabbi:
[

EGu) = 1-¢p1—p2..—bp '
ahol a ¢y, ¢,... ¢, paraméterek a megfeleld autoregressziv tagok egyiitthatdit jeldlik.
% A cikk megemliti egyébként, hogy a heteroszkedaszticitas kezelheté a PAR-modellben ugy (az itt is
bemutatott alapmodell kiterjesztéseként), hogy periddusonként kiilonbozd rezidudlis szordst becsiiliink
(negyedodras esetben ez tovabbi 96 becsiilt paramétert jelentene). Ez azonban nem veszi figyelembe pél-
daul heteroszkedaszticitasnak a hétkdznapok-hétvégék, vagy az évszakok kozotti kiillonbozoségét.
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a modszer alkalmas lehet a heteroszkedaszticitds (fundamentalisabb alapu) kezelésére.
Ebben a fejezetekben tobb olyan levezetés talalhat6, amelyek mas munkakban
nem, illetve amelyek az altalanos tobbvaltozos regresszioval valo — elso korben ta-
lan kevésbé nyilvanvalé — rokonsagot mutatjak. A dolgozat emellett nagy megfigye-
1ési gyakorisagu (negyedoras) idésorokkal dolgozik, ami az altalanos becslési eljarastol
valo eltérést is megkdveteli, ami mas empirikus munkaban (Id. példaul a 3.3.3. szakasz
példajat) szintén nem jelenik meg. Ennek modszertani hatterét a keverék-modellek vé-
letlen mintavételt hasznalo, klaszterezésen és diszkriminancia-analizisen alapuld fel-

hasznalasai jelentik (1d. tobbek kozott Fraley-Raftery [2000]).

3.2.1. A Kkeverék-modell (MM) és a Gauss-féle keverék-modell (GMM) felirasa
Legyenek adottak az egymastol fliggetlen, y = (y4,y, ... ¥) megfigyelések,
ahol:

- y; az i-edik megfigyelés attribitumait tartalmazo (m X 1) méreti vektor (i =
1,2 ... n),
- n amegfigyelések szama,

- m az attributumok szdma.?

Feltételezziik, hogy a megfigyelések egy K komponenst tartalmazd keverék-

eloszlasbdl allnak eld, amelynek stiriségfiiggvénye az alabbi modon irhatd fel:

fy) = ?=1211§=1Tk [ il Or),
ahol:

- f(.) akeverék-eloszlas stirliségfiiggvénye,

- fx(.) a k-adik komponens stiriségfiiggvénye,

- 6 ak-adik komponens siiriiségfliiggvényét leird paramétereket jeloli,

- T Un. prior valdszinliség annak a valdsziniisége, hogy az i-edik megfigyelés a
k-adik komponensbe tartozik,

-k akomponensek jelolésére szolgal (k = 1,2, ... K),

- K akomponensek szama.

A legtobb esetben — igy a dolgozatban is — feltételezziik, hogy a k-adik kompo-

nens eloszlasa normalis, azaz f;(.) a tobbvaltozds normalis eloszlas siirliségfiiggvényét

%2 A nemzetkozi, féként az adatbanydsz szakirodalomban hasznalatos kifejezés, az attribatum azonos a
regresszids terminologidban hasznalt valtozo kifejezéssel.
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jeloli u; atlagvektor és X, kovariancia matrix paraméterekkel, igy a k-adik komponens

stiriségfliiggvénye az alabbi modon irhato fel:

1 1 -
feilbi) = o ilki i) = =7z exp [—5 i — ) Z O — uk)],

ahol:

- @(.) atobbvaltozos normalis eloszlas stirliségfiiggvényét,

- |.| a determinanst jeloli.

A komponenseket keverék-modellek csoportképzési, klaszterezési célu felhaszna-
lasa esetében klaszterként szokas azonositani, igy a tovabbiakban eléfordulhat, hogy a
klaszter és komponens kifejezéseket mi is felvaltva hasznaljuk, az elsé megoldés inkabb
az értelmezés, interpretacio, a masodik inkdbb a modszertani megkozelitést hangsulyoz-

Za.

3.2.2. Expectation-Maximization (EM) becslési eljaras

A keverék-modell paramétereinek becslése Maximum Likelihood (ML) moédszer-
rel, az Expectation-Maximization (EM) algoritmussal torténik (Id. tobbek kozott
Dempster et al. [1977], McLachlan-Krisnan [1997]).%* Az EM algoritmus un. E-1épések
(Estimation step vagy E-step) és M-1épések (Maximization step vagy M-step) iterativ
elvégzésébol all.

Az eljaras soran a megfigyeléseinkre ugy tekintiink, mint egy nem teljes (hianyzo,
nem megfigyelhetd valtozoértéket is tartalmazo) adathalmazra. Ez azt jelenti, hogy tgy
gondolunk rajuk, mint (y;, z;) valtozdparokra. Itt a z; valtozé a nem megfigyelhetd, Gn.
indikatorvaltozot jeloli, amely azt mutatja meg, hogy egy-egy megfigyelés melyik kom-

ponensbdl szarmazik. Azaz z;, egyenld 1-gyel, ha az i-edik megfigyelés a k-adik kom-

% Erdemes megjegyezni, hogy a keverék-modellben szereplé Ex kovariancia matrix struktirdja nagyon
sokféleképpen definialhatd. Az altalanos (un. unconstrained) megoldas szerint (Id. Banfield-Raftery
[1993]):
Ly = AkaAkDIZI

ahol:

- Dy akovariancia matrix ortogonalis sajatvektorait,

- Ay adiagondlis matrixot (amelynek a diagonalis elemei ardanyosak a matrix sajatértékeivel),

- A pedig ez az Gin. aranyosito tényez6t jeloli.
Ezek a paraméterek lehetnek klaszterenként kiilonbozoek, illetve paraméterenként tehetéek megkotések
is. Fraley és Raftery tobb tanulmanyéaban is talalhatoak egyébként példak arra vonatkozodan, hogy az
egyes esetek milyen mas klaszterezési technikaval ekvivalensek (példaul Fraley-Raftery [2000], Fraley-
Raftery [2007]), hiszen a Xy kovariancia matrix felbontasa csak egy keretrendszer. A dolgozatban mi
mindenhol az altalanos, megkotések nélkiili (unconstarined) valtozatot fogjuk hasznalni, ahogy azt tobb
megvizsgalt tanulmanyban is tapasztaltuk (pl. Srivatstav et al. [2013], Eirola-Lendasse [2013]).
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ponensbe esik, és 0 egyébként.®* Mivel azonban ezek a z;, komponens tagsagok hiany-
z0, nem megfigyelhetd értékek, ezért az EM algoritmus sordn a komponens tagsagot
becsiilni kell, ami a posterior p;; valosziniiségekben realizalodik.

Jelolje Y = (14,75 ... Tg, 04,05 ... ,0%) a megbecsiilni kivant paramétereket, azaz
a komponensek prior valdszintiségeit és a normalis eloszlas paramétereit. A likelihood-
fliggvény az alabbi:

L) = [Tie1 [R=1 fie il ) 7%,
a loglikelihood-fiiggvény pedig:
log(L(y)) = L(y) = X1y Xke1 Zi - Log (fie (vil6x)).

Tegyiik fel, hogy van n darab megfigyelésiink y = (y;, v, ... ¥), €kkor az (r +
1)-edik iteracio a kovetkez6 1€épések elvégzését jelenti.

Az E-lépésben az r-edik iteracioban megbecsiilt 1™ paraméterszett alapjan ki-
szamoljuk minden i megfigyelésre a k-adik komponensbe esés p;; posterior valoszinii-
ségét:

o0f(vi165")
K 0 (vile)

pik(r+1) =

illetve ennek felhasznéalasaval az un. Q-fliggvény értékét, amely a teljes adathalmazra
vonatkozo loglikelihood varhato értéke az aktualis becsiilt paraméterek és a mintaban
megfigyelt valtozok értékei mellett, azaz:

Qly®) =2, TK pT M 0g(fi (7:161))-

Az M-1épésben a kiszdmitott pi(,:H) posterior valoszinliségek, mint sulyok fel-

hasznalasaval kiszamoljuk a 1 ™*1 paraméterszett értékeit a Q-fiiggvény maximalizala-

saval, azaz elvégezziik az alabbi optimalizacids feladatot:
Yo = arg maxQ(y ™),
vagy masképpen felirva:

Q(yIy®) 7 max,”

amelynek eredménye az optimalis megoldast, azaz a becsiilni kivant paraméterek (r +

1)-edik iteracidoban becsiilt értékeit adja eredményiil:

% Természetesen igy igaz az is, hogy Y¥X_, z;, = 1 minden i megfigyelésr esetén.

% Az optimalizacids feladat kétféle felirdsa ugyanazt jelenti, a masodik talan egyszeriibb, az els6 kicsit
formalisabb. Az argmax jel6lés az arguments of maxima kifejezés roviditése, egy fliggvény értelmezési
tartomanyanak azokat a pontjait jeloli, amelyeken a fiiggvény helyettesitési értéke maximalis, tehat a
fiiggvény maximumbhelyeit.
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l/)(H-l) — (T§r+1),‘[§r+1) TI({r+1)' 91(r+1)’ 92(r+1) 91(<r+1)).

Az M-Iépés eredményeként a komponensek prior valdszinliségei egyébként az

alabbi képlettel irhatoak fel:

(r+1) _ i1 P
Tk _ T.

A fenti E- és M-1épések addig keriilnek iterativ modon ismétlésre, amig a paramé-
terbecslések nem kezdenek el konvergalni, vagy el nem ériink egy maximalis iteracio-
szamot. A modellek kozotti valasztas modellszelekcios kritériumok alapjan torténik (pl.
AIC, BIC). A modellszelekcids kritériumok nemcsak a valtozok optimalis szamanak,
hanem a komponensek optimdlis szdmanak meghatarozasaban is segitenek, ami — tob-
bek kozott — a modell alapu klaszterezés elonye az egyéb klaszterezési megoldasokkal

szemben.®®

3.2.3. Empirikus példa Budapest napi foldgazfogyasztasi adatai példajan

A konnyebb érthetdség kedvéért egy egyszerlibb példan keresztiil is bemutatjuk a
keverék-modellek, a modell alapu klaszterezés eldnyét egy hagyomanyos klaszterezési
technika, a k-kozépponti (K-Means, egyébként ugyantigy iterativ) klaszterezés eredmé-
nyeivel 6sszehasonlitva. Szamitasi részeredmények a B) mellékletben talalhatoak. A 28.
abran a k-kozéppontu klaszterezés logikdjat 6sszefoglald un. pszeudo-kod lathato.

A Kklaszterezési megoldasok kozotti kiillonbséget Budapest napi foldgazfogyaszta-
sanak alakuldsan mutatjuk be.®” A foldgazfogyasztasi illetve a hdmérsékleti idSsor ala-
kuldsa a 29. abran lathato. A klaszterezést ennek a két valtozonak vagy attributumnak
(hdmérséklet illetve gazfogyasztas) a terében fogjuk végezni, tehat a csoportositani ki-
vant megfigyelések az orak lesznek. A jobb oldali 4dbra alapjan feltételezhetd, hogy leg-
alabb két klaszter képzése sziikséges, egyrészt a homérsékletfliggd 1doszakok, masrészt

a nem homérsékletfliggd idészakok szamara.

28. abra: K-kozéppontu klaszterezés pszeudo-kédja

1. k darab kezdé klasztercentroid (véletlenszerii®) kivalasztdsa
REPEAT

% A BIC-kritérium képlete — az ismert modon — a kovetkezd: BIC = —2 - I(y) + log(n) - bp,az AIC-
kritérium képlete pedig: AIC = —2-1(y) + 2 - bp,ahol bp a becsiilt paraméterek szamat jeloli (ami a
kovariancia-matrix strukttirajatol fiiggden kiilonb6z6 lehet).

7 Adatok forrdsa: Magyar Foldgazszallito Zrt. (FGSz), www.fgsz.hu

% A kezdd klasztercentoridok véletlenszer(i kivalasztasa tobbféleképpen is biztosithatd. A hagyoményos
k-kozépponta klaszterezés illetve a K-Means++ alapvet6en abban kiilonbozik, hogy a K-Means++ ese-
tében ezeknek a kivalasztasa hatékonyabb, igy futdsi id6 alacsonyabb, mint a hagyomanyos megoldédsnal,
amelyik megoldas rdadasul sokszor lokalis optimumba szorul.
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2. megfigyelések klaszterekhez torténd hozzarendelése
a. megfigyelések és klasztercentroidok kozotti tavolsagok szamitasa
b. megfigyeléseknek ahhoz a klaszterhez torténé hozzarendelése, aminek
klasztercentroidjatdl szamitott tavolsag a legkisebb
3. klasztercentroidok ujraszamolasa
a. klaszterenként atlagos megfigyelések szamolasa és
b. klasztercentroidként torténd azonositasa
UNTIL adott konvergenciakritérium nem teljesiil

Forrdas: sajat készitésii dbra.

29. abra: Budapesti napi gazfogyasztas és napi kozéphomérséklet alakulasa illetve kozéphémérsék-
let-gazfogyasztas scatter plot
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datum
gazfogyasztass ——hémérséklet hémérséklet [°C]

Forrds: sajat készitésii abra (Excel).

Csak a 2014-es évet kivalasztva a k-kozéppontt klaszterezés eredményei lathato-
ak a 30. abran. Mivel a k-kozéppontu klaszterezés esetén sziikséges a klaszterek szama-
nak elézetes ismerete, ezért az eredményeket bemutatjuk 2, 3 illetve 4 klaszter képzése
mellett is.

Az abran az alsé sorban az un. kiilso €s a teljes eltérés-négyzetosszegek (roviden
BSS és TSS%) hanyadosai lathatoak. K-kozéppontu klaszterezés esetén erre az arany-
szamra (is) lehet tAmaszkodni az optimélis klaszterszam megvalasztasa tekintetében.
A klaszterek szamat 2-t6l 10-ig megvalasztva, a mellékletben szerepld 19. tdblazat mu-
tatja ezeket a hanyadosokat. Amellett azonban, hogy a klaszterek megfeleld szamanak
megvalasztisa ilyen modon elég kényelmetlen (4-5 klaszter, ahol a BSS/TSS értékek

alakulasa megtorik), az eredmények interpretaldsa sem tul sz€p, ugyanis a 30. abra alap-

9 Between Sum of Squares és Total Sum of Squares.
10 Természetesen ennél joval dsszetettebb, szofisztikalt mutatoszamok is 1éteznek a megfeleld klaszter-
szdm megvalasztasara.

81



jan latszik, hogy a klaszterek mintha a hdmérséklet tengellyel parhuzamosan meghtizott
savok mentén szervezOdnének (kiillonosen jol latszik ez kevesebb klaszterszam valaszta-

sa esetén).

30. abra: K-kozéppontu klaszterezés eredményei a napi kozéphémérséklet-gazfogyasztas példan

Klaszterek szama: 2 Klaszterek szama: 3 Klaszterek szama: 4
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homérséklet ['C] hémérséklet [°C] hémérséklet [*C]

BSS/TSS =79,7% BSS/TSS =90,2% BSS/TSS = 94,4%
Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésui abra (R).

A k-kozéppontu klaszterezéssel szemben a keverék-klaszterezésnek megvan az az
elénye, hogy ott a klaszterek szamanak megvalasztasa automatikusan, modellszelekcios
kritérium (BIC) alapjan torténik (torténhet), igy a klaszterek szamanak a priori ismeret-
ével, feltételezésével nem kell térddniink. A mellékletben szerepld 20. tdblazat alapjan a
BIC minimuma jeldli a valasztando klasztert, ezért a valasztando keverék-modell négy
klasztert (komponenst) fog tartalmazni.

Ahogyan azt az el6z0 fejezetben emlitettiilk, minden megfigyelés esetén kiszami-
tasra keriilnek n. klaszterbe tartozasi valoszinliségek, amelyeknek megfigyelésenkénti
Osszege 1 (vagy 100%). Amennyiben a megfigyeléseket egyértelmiien klaszterhez sze-
retnénk rendelni, a klasztertagsagot a feltételes valoszinliségek maximuma adja, vagyis
minden megfigyelést oda sorolunk be, ahova az odatartozas valoszinlisége a legna-
gyobb. Ennek alapjan mutatja az 31. abra bal oldala a 1étrejott 4 klasztert. A zold szinnel
jelolt napok a nem hémérsékletfiiggd napok, a hdmérsékletfiiggd napok pedig 3 részre
oszthatdak. A pirossal jeloltek azok a napok, amikor az un. flitési hatds érvényesiilni
kezd, az Gn. atmeneti idoszakok, a feketével jeloltek az egyértelmiien homérsékletfiiggd
napok, a kékkel jeloltek pedig a leghidegebb napokat jelolik. A kiilonb6zd klaszterek
esetén a fogyasztas hdmérsékletfiiggése is mas. Akar képzeletben a 4 pontfelhdre reg-
resszids egyeneseket is illeszthetiink'®!, akéar az abran lathat6 ellipszisek'%? tengelyeinek

iranyat is megvizsgalhatjuk ennek alatdmasztasara.

101 Kés6bb a keverék-modell regresszids alkalmazésa ilyen logikat feltételez, csak nem pontfelhénként
kiilon-kiilon, hanem a posterior valdoszinliségek felhasznalasaval egyiittesen, sulyozott modon.
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A 31. abra bal oldalan a besorolas bizonytalansagat (angolul uncertainty) abrazol-
juk. A megfigyelés besorolasanak a bizonytalansagat (u;) az alabbi modon definialhat-
juk:

u =1- MaAX Pik.
azaz a maximalis besoroldsi valosziniséget kivonjuk 1-bdl, vagyis 100%-bol. Minél
kisebb tehat egy megfigyelés esetén maximalis posterior valoszinliség, annal inkabb

bizonytalan besoroldsunak tekintjiik azt.

31. abra: Keverék-klaszterezés eredményei a napi kozéphomérséklet-gazfogyasztas példan

Besorolas Bizonytalansag

10000
|
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|

gézfogyasztas [ezer m3)
6000
!

gézfogyasztas [ezer m3)
6000
!

2000
|

2000
|

hémérséklet [*C] hémérséklet [*C]

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

A felhasznalt R programcsomag grafikdjat hasznalva a klaszterek szinei a besoro-
last dbrazolo grafikonrol 6roklddnek, és anndl nagyobb ¢€s sotétebb szimbolummal jelo-
link egy megfigyelést, minél nagyobb a bizonytalansdga. A konkrét értékek ismerete
nélkiil is lathatd, hogy ,klaszterhatarokon” nagyobb a bizonytalansag, illetve hogy a
leghidegebb (kék szin) illetve a hidegebb (kb. 10 °C alatti) napok ,,hataran”, valamint az
atmeneti (piros) napok esetében a legnagyobb a bizonytalansag.

Természetesen itt is szamolhatdak klasztercentroidok (Id. 21. tablazat): alacso-
nyabb atlaghdmérsékletli klaszter esetén a napi atlagfogyasztds is magasabb. Ezek a
normalis eloszlasbol adddodan tipikus, jellemzd fogyasztasi mintazatként is kezelhetdek.
Ezt a megallapitast tovabbvissziik a profilozassal, a tipikus fogyasztasi mintazatok
készitésével foglalkozé 4. fejezetbe.

Erdemes megvizsgalni a napoknak a honapok illetve a hét napjai (hétkdznap vagy
hétvége) kozotti megoszlasat klaszterenként (Id. 22. és 23. tablazatok). Gyonydriien

kirajzolodik az idéjaras (rendkiviil hideg, hideg, atmenet és flitést nem igényld) és a

102 Az ellipszisek a kétdimenzids normalis eloszlas atlag + szoéras értéknek megfelelé szintvonalat mu-
tatjak.
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kapcsolddo gazfogyasztas honapok kozotti megoszlasa, valamint az is, a hétkoznapok
¢s hétvégék megoszlasa a klasztereken beliil kdzel azonos (a hétvégék ardanya minden-
hol 2/7=~28.6% koriili), azaz nem kiilontl el egy tn. hétvégi klaszter, a fiitési hatas
sokkal inkabb domin4ns, mint a heti naptari hatas.®®

Mivel ez a szakasz els6sorban didaktikai célokat szolgalt, természetesen sok kér-
dés illetve elemzési lehetdség meriil fel, amelyeknek nem tudunk helyet biztositani kelld
részletességgel. Ezek kozil csak egyet emlitiink meg, ami az értekezés tovabbi részei
szempontjabol érdekes. Ez a kovetkezd: ha klaszterenként a megfigyelések eltéré mér-
tékben szérodnak (itt példaul a nem hdmérsékletfiiggd napok szérodasa adott hdmérsék-
let mellett joval kisebbnek tlinik, de ez mintha az extrém hideg napokon is igaz lenne),
akkor ez milyen mértékben transzformalhat6 a fogyasztas bizonytalansaganak mérésé-
re.1% A modszertani fejezet tovabbi részében ennek a kérdésnek a modszertani aspektu-
saval foglalkozunk, a kés6bbi empirikus fejezetben pedig negyedoras villamosenergia-

fogyasztas idésoron mutatjuk be az eredményeket.

3.2.4. A Gauss-féle keverék-modellel kapcsolatos tovabbi médszertani kérdések
A fejezetben targyalunk néhany olyan médszertani jellegli kérdést, amelyet az EM

algoritmus altaldnos bemutatdsa soran nem tettiink meg.

3.24.1. Kezdo klasztertagsdgok illetve posterior valosziniiségek megaddsa

A hagyomanyos EM algoritmus veszélye, hogy konnyen lokalis optimumban ra-
gad vagy ,,0nmagatol” nem talal olyan megoldast, amely jol értelmezhetd, jol interpre-
talhato. Mivel a végeredmény fiigg a kezdd klasztertagsagok vagy kezdd paraméterek
megadasatol, ezért lehetdség van ezek manualis megadasara, de gyakran javasolt mod-
szer az eljarés tobbszori lefuttatasa valamilyen véletlenszerti elven alapul6 indulo klasz-
tertagsagokkal vagy paraméterekkel (ilyen témaban 1d. példaul Biernacki et al. [2003]
munkajat).

Lehetséges megoldas az is, hogy elsé 1épésben mas, modositott EM algoritmu-
sokkal (pl. CEM, SEM, hierarchikus EM) szdmolunk, majd az altaluk adott eredmények
(kezd6 klasztertagsagok vagy paraméterek) alapjan hasznaljuk a hagyomanyos EM al-

goritmust.

103 Ez azért is fontos megallapitis, mert a villamosenergia fogyasztasi idésorokon teljesen més a szezona-
litas kiilonb6z6 szintjeinek a stlya.

104 A korabbi, hdmérsékleti véletlen hatds modellezésével foglalkozo 2.2. alfejezetben mar foglalkoztunk
hasonl6 kérdéssel.
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3.2.4.2. Hierarchikus modell alapu klaszterezés

Az értekezésben hasznalt ‘mclust’ R csomagban szerepld EM algoritmus esetén az
alapértelmezett kezd6 klaszterbesorolas az Gn. hierarchikus EM algoritmus eredménye
alapjan torténik. A hierarchikus modell alapt klaszterezés agglomerativ jellegli, tehat a
kiindulasként minden megfigyelés egyedi klasztert képez. Az eljaras az un. klasszifika-
ciés loglikelihood (classification loglikelihood, roviden cl) maximalizalasan alapul,
amely az alabbi mddon irhato fel:

cl( 21,2  Zn, Y1.Y2 -+ Yn ) = D=1 Diijzi=ny L0g (T fi 1] 61)),
ahol {i|z; = k} a k-adik komponensbe keriild megfigyelések halmaza, egyiittese. Ennek
az {i|z; = k} feltételnek a jelenléte miatt a bemutatott hagyomanyos EM algoritmus itt
nem alkalmazhato6. A klaszterek 1épésenkénti 6sszevonasa gy torténik, hogy a klasszi-
fikacios likelihood értéke a lehetd legnagyobb mértékben novekedjen minden egyes
Iépésben. Természetesen az utolso 1épésben minden megfigyelés egy klaszterbe keriil. A
megoldas eldnye, hogy a hierarchikus, agglomerativ megoldasbol adéddan az dsszevo-

nasi l1épések nem fiiggenek a klaszterek szamatol.

3.24.3. A Gauss-féle keverék-modell diszkriminancia-analizisben torténd alkalmaza-
sa
A keverék-modellek logikajat kihasznalva készithetd diszkriminancia-analizis is,
amely a klaszterezéssel ellentétben Gn. supervised eljaras. Ebben az esetben ugyanis
ismert csoportbesorolast modelleziink kiilonb6z6 (magyarazd)valtozok felhasznalasaval,
mig a klaszterezés esetében csoportbesorolas nincs, hanem a valamilyen szempontbdl
hasonlonak itélt megfigyeléseket soroljuk egy klaszterbe vagy csoportba (un. unsuper-
vised eljaras).
Keverék-modellek esetén tobb lehetéség is 1étezik erre (Id. Fraley-Raftery
[2000]):

- Eigenvalue Decomposition Discriminant Analysis (EDDA), illetve

- Mixture Discriminant Analysis.

Elébbi csoportonkénti normalis eloszlast feltételez, az utobbi csoportonként meg-
engedi a keverék-eloszlas illesztését.

Az értekezésben az EDDA diszkriminancia-analizis mddszert hasznaljuk. Ez 1¢-
nyegében nem mas, mint egy (un. diszkrét) M-1€pés illetve E-1épés egymads utani, egy-

szeri elvégzése. A diszkrét M-1épés elvégzése soran a keverék-klaszterezés eredményé-
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b6l szarmazo posterior valdszintiségek koziil megfigyelésenként a legnagyobbat 1-gyel
tessziik egyenldvé, a tobbit 0-val. Az igy kapott adathalmazra lefuttatunk egy M-1épést,
majd a klaszterezésben részt nem vevo megfigyeléseket az E-1épésben hozzarendelhet-

jik ahhoz a klaszterhez, ahol a posterior valdszintiség a legnagyobb.

3.2.5. A Gauss-féle keverék-modell regressziés alkalmazasa (GMR)

A Gauss-féle keverék-regresszio Gauss-féle keverék-modellbdl torténd szarmaz-
tatasa ugy torténik, hogy a valtozok koziil kivalasztunk egyet, a késébbi eredményvalto-
z0t, és erre irunk fel regresszidt a tobbi valtozo, mint magyarazovaltozok felhasznalasa-
val.

Az el6z6 szakaszban hasznalt jelolésrendszert a fejezetben némileg mddositjuk a

regressziods alkalmazas végett:

- y; az eredményvaltozo értéke az i-edik megfigyelés esetén,

- x; a magyarazovaltozok értékeit tartalmazo (p X 1) hosszsagu vektor az i-edik
megfigyelés esetén (i = 1,2 ... n),

- ntovabbra is a megfigyelések szdma,

- p pedig a magyarazovaltozok szama.

Korabbiakban a valtozokat egységesen y;-vel, a valtozok szamat m-mel jeloliik.
Emellett, ahol indokolt, attériink a métrixos jelolésre, a Gauss-féle keverék-regresszios

szakirodalomban hasznalt 6sszefliggések bemutatasakor.

3.2.5.1. A Gauss-féle keverék-regresszio szdrmazgtatasa
A konnyebb érthetdség €s a szakirodalmi eredményekkel valdo parhuzam megte-
remtése c€ljabol érdemes az atlag és a kovariancia matrix particionaldsat a kovetkezok

szerint elvégezni:

k
x _ |uy e o ., [1x1
U = [ l, az alabbi dimenziokkal: [p % 1|

Ux
illetve
Yy I - . 1x1 1x
ok = iy ,ZX , az alabbi dimenzidkkal: [ p ,
Lyy Xxx pX1l pXp

ahol az atlagok illetve a kovariancia matrixok egyarant a p;; posterior valosziniiségek-
kel sulyozott atlagok illetve sulyozott kovariancia matrixok, azaz:

YTdiag(Wy) ,uk xTdiag(Wy)
YL, diagWy)' x

k _—
Hy = ST diag(Wy)'
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sk _ XTwX sk o _ XTwyY

XX TSR, diagwy)’ XY TS diagwi)’
sk _ YTW X sk _ YTW Y

YX TS diagWi)’ YY S diagWi)'

ahol:

- X az x; magyarazovaltozok (n X p) méretli matrixa,

- W) a py stlyokat tartalmazo (n X n) méretii komponensenkénti diagonalis mat-
rix,

- Y az y; eredményvaltozo értékeket tartalmazo (n X 1) méretii vektor,

- k = 1 .. K tovabbra is a komponenseket jeldli.

AZ yi, ¥a... Yn €S X1, X5... X, valtozOkon a p;; posterior valészintiségekkel, mint
sulyokkal elvégzett sulyozott legkisebb négyzetek modszerével szamolva, a kompo-
nesenként regressziods egyiitthatok az aldbbiak:

B = XTWiX)TIXTW,Y,
vagy a particionalt kovariancia matrix felhasznalasaval mas médon felirva is megkapha-
toak:
B; = ZI}EX(Z)k(X)_l-
A komponensenkénti hibatag varianciaja pedig az alabbi:

— T5°)?
3 _ Y1 Pik(yi—x{ Bi)
of = o :

Yie1Dik

vagy matrixos felirassal:

—\T —
p (v _ka) Wk(y — XBx) _

YWY — (Br) XTW,Y — YW XB, + (Br) XTWiXBr
iz diag(Wy)
YWY — (Br) XTWLY — YW XBy + (Br) XTWi X(XTW, X)TIXTW,Y
- i=q diag(Wy) -

—\T — —\T
_ YTW,Y — (Be) X"WiY — YW, XBi + (Br) X"Wi Y

YWY —Y W XB, YWY — YTW X(XTW X) T XT WY
v diag(Wy) v diag(Wy)

amely a particionalt kovariancia matrixok felhaszndlasaval felirva a kovetkezdvel azo-

nos:
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2 _ vk k (yvk Y lyk
o = Zyy — EYX(ZXX) Zxy-
Az eredmények By, és of tekintetében megegyeznek természetesen mas munkak

eredményeivel (1d. példaul Srivastav et al. [2013]), viszont itt a szarmaztatasaik, leveze-

téseik is részletesen szerepelnek.1%

3.2.5.2. Az eredményvadltozo feltételes varhato értékének és szordsdnak szamitdsa

A komponensek alapjan az eredményvaltozo feltételes varhato értékének és felté-
teles szorasanak (standard hibdjanak) szdmitdsa a komponensenkénti feltételes varhato
értékek és szorasok alapjan, a posterior valdsziniiségek, mint silyok felhasznalasaval
torténik. Feltételezve tehat komponensenként a normalis eloszlast, az y; eredményvalto-
z6 feltételes stirtiségfliiggvénye az alabbi modon irhaté fel Srivastav et al. [2013] alap-
jan:

®(yi, A(x)) = Z=1 Pk ‘/2_+slk L exp (‘ % (yl%:lk)z)

ahol A(x;) = {pix, Mk, Si}. Azaz, amint az a jelolésbél is lathatd, a konkrét
{pir, Mir, Si} paraméterek értéke fiigg az x; magyarazovaltozok konkrét értékeitol.

A p;; valészintiségek szamitdsa mar ismert:

—_ T f (i160k)
k= SR e fil6)

A tobbi paraméter értéke pedig az alabbi:
-1
mye = + 5y (Skx) (o — p¥),
illetve

-1
Sizk = E’xgy - ZI;X(Z)]E’X) Z)Igy-

105 A kapott eredmények elsére idegennek tiinhetnek, valdjaban a klasszikus tobbvaltozos regresszidhoz
képest mindossze a posterior valdsziniiségekkel térténd sulyozas végett vannak kiilonbségek. A klasszi-
kus tobbvaltozos regresszidszamitas esetén ugyanis a becsiilt paraméterek képlete az itt is hasznalt matri-
xos felirassal az alabbi:
B =X"X)"1XTy,

A becsiilt regresszios egyenlet:

Vi = o + B1xi1 + BaXip + - PpXip,
vagy masképpen:

a hibatagok varianciaja pedig:
n T7\2
i (vi-xi B)
n-p-1 '
A hasonlésag mostmar a klasszikus tobbvaltozds regresszids illetve a keverék-regresszié eredményei
kozott igy nagyon kdnnyen felismerhetd.

g% =
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Konnyen lathato, hogy az m;;, képlete nem mas, mint a regresszios egyenletbe tor-
tén6 behelyettesités, feltételezve, hogy nincsen konstans. fgy a képletet a valtozok atlag-
tol vett eltéréseire irjuk fel, azaz:

My — 1 = Ty (Th) ™ (i — k) = Br (i — k),

Az altalanos regresszids terminoldgiabol ismert, hogy amennyiben a regressziot
konstans mellett becsiiljiik az eredeti valtozokkal, illetve konstans nélkiil az eredeti val-
tozok atlagtol vett eltéréseivel, a B becsiilt paraméterek ugyanazok lesznek.

Az s?, képlete pedig nem mas, mint a komponensenkénti rezidualis variancia.

A fentiek alapjan kdnnyen tovabbvezethetd, hogy az eredményvaltozo varhato ér-

téke és variancidja (azaz a standard hiba négyzete) az alabbiak szerint irhat6 fel:

~ K .
Vi = Xk=1Dik * Mik,

S5 — VK (o2 2y _ (VK . 2
var(9;) = Yi=1Pir * (Six + i) — Q=1 Pirc - M)

Az eredményvaltozd variancidjanak szarmaztatasa soran kétszer is kihasznaltuk

azt az ismert Osszefliggést, hogy a variancia a négyzetes atlag négyzetének és a szamtani

atlag négyzetének a kiillonbsége.

3.2.5.3. Konfidencia-intervallum készitése az eredményviltozo értékére
A bemutatott keverék-regresszido esetében nincsen lehetdség a konfidencia-
intervallum hagyomanyos modon torténd szamitasara, ugyanis a mogottes eloszlas a

becsiilt keverék-eloszlas.'%® Az eléz fejezetben bemutatott feltételes siirliségfiiggvény

integralja (Srivastav et al. [2013] alapjan) az alabbi formaban is felirhato:
@ (v Ax)) = Zioy (1 +erf (Y_J;;”kk)>

ahol erf( . ) az Gn. Gauss-féle hibafliggvényt (error function) jelenti. Ezt valoszintiség-
szamitasi és statisztikai teriileten hasznaljak, kapcsolodik a standard normalis eloszlas

eloszlasfiiggvényéhez az alabbi mdodon:

o=+ ers () =3 (14 err (),

amely felirasbol a fenti képlettel valo kapcsolat mar nagyon konnyen lathato.

106 Klasszikus tobbvaltozos iddsoros regresszids esetén a konfidencia-intervallum képlete — az €l6z6 1ab-
jegyzetek jeldléseivel élve — az alabbi szimmetrikus intervallum: $, +t, «(n —p —1)- 4, ahol az i
2

index helyett t indexet hasznalunk az id6soros tulajdonsag miatt.
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Az a megbizhatosagi szintli konfidencia-intervallum als6 hataranak szdmolasdhoz

meg kell hataroznunk, hogy -co-tdl integralva mekkora y; érték mellett lesz az integral

értéke %, azaz azt az y; értéket keressiik, amely mellett teljesiil az alabbi feltétel:

2 _ vK Dik yL—mik
2 Lie=1 2 (1 + erf( V2sik ))

Az o megbizhatdsagi szintli konfidencia-intervallum felsé hataranak szamolésa-

hoz meg kell hataroznunk, hogy az y;, értéktdl integralva +oo-ig mekkora y;; érték mel-
lett lesz az integral értéke %, azaz azt az yy értéket keressiik, amely mellett teljesiil az

alabbi feltétel:
-2 = 2 2 (14 ey (2522,
A fenti egyenletek megoldasa torténhet pl. a Newton-Raphson-modszerrel (1d.
példaul Srivastav et al. [2013] munkajaban is).
Az értekezésben ettdl eltéré iterativ megoldast alkalmazva a konfidencia-
intervallum felsd hatarat ugy hataroztuk meg, hogy a pontbecslésre, a pontbecsléshez
képest egy annal joval magasabb értékre, és a kettd atlagara is kiszdmoltuk a keverék-

eloszlas eloszlasfiiggvényének az értékét. Amennyiben az atlaghoz tartozd érték na-
gyobb, mint 1 — %, a konfidencia-intervallum felsé hatara ezen atlag és a pontbecslés
kozott van, igy a leirt logikat erre az intervallumra ismételtiilk mindaddig, amig az itera-

cionkénti atlag tekintetében az 1 — = valdsziniiségtdl csak minimalis mértékben tértiink
g > g

el. A megoldas a konfidencia-intervallum alsoé hatarara hasonldé modon elvégezhetd. A
leirt iterativ eljaras biztosan j6 eredményhez konvergal, hiszen a keverék-eloszlas elosz-
lasfiiggvénye — az eloszlasfiiggvény tulajdonsagabdl adodéan — monoton nem csokke-

no.

3.2.6. A Gauss-féle keverék-regresszio alkalmazasa idosorok esetén
A korabbi fejezetekben mar emlitettiik, hogy a Gauss-féle keverék-modellt na-
gyon sok esetben alkalmazzdk iddsorok esetén is, pl. beszéd- vagy hangfelismerésben.
Ebben az esetben a feladat olyan modon valik tobbvaltozossa, hogy a vizsgalt idésor

mellett a tobbi valtozot az iddsor sajat késleltetettjei jelentik.’’” Eirola és Lendasse

107 A Gauss-féle keverék-modell regresszios alkalmazasa esetén pl. beszéd- vagy hangfelismerés teriiletén
gyakorlatilag csak autoregressziv valtozokat hasznalatara hagyatkoznak, tipikusan olyan konstrukcidban,
hogy egy adott, t-edik id6szaki jel mellé példaul a 2, 4, 6... idészakkal, vagy a 6, 12, 18... idészakkal
megeldzo késleltetésekkel képeznek tobb valtozot. Autoregressziv szo helyett azonban sokkal inkabb az
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[2013] attekintik a Gauss-féle keverék-modell regresszios alkalmazasat idésorok eseté-
ben, beleértve annak eldrejelzésre illetve hianyzo adatok interpolalasara torténd alkal-
mazasat.

Amennyiben adott tehat a z = (z;, z, ... zy ), azaz T hosszusagu, stacioner id6sor,

akkor képezhetd az alabbi adatmatrix az idésor késleltetettjeinek felhasznalasaval:

Zl ZZ Zd 371
Z2 Z3 e Zd+1 yz
y= : : s | T : ’
Zn Vn—d+1

Zn—-d+1 Zn-d+2
ahol az y matrix egy sora egy d elemii vektor. Azaz &sszességében d darab valtozonk
van, ami a késleltetettekbdl all 0ssze, €s a késleltetés végett a teljes rendelkezésre allo
mintank rovidiil, a hossza (n — d + 1) lesz. Ennek ismeretében a Gauss-féle keverék-
modell a normalis eloszlasu stirliségfiiggvényekkel a kdvetkezOképpen irhato fel:
fO) =T ier we - @ Ol 2,

ahol @(y;|uk, Zx) a tobbvaltozos normalis eloszlas striségfiiggvénye, komponensen-
ként u, atlaggal és X, kovariancia matrixszal, valamint t; keverék-sulyokkal. Innent6l
fogva a becslési eljaras azonos az eldz6 fejezetekben bemutatottakkal, valamint a reg-
resszids alkalmazas is ugyanugy érvényes.

A késleltetés miatt elméletileg sziikséges lehet az eredmények korrekcidja, ugyan-
is a valtozok egymastol nem filiggetlenek. Eirola és Lendasse [2013] egy olyan megol-
dast javasol, ami az EM algoritmussal becsiilt paraméterek utolagos korrekcigjat végzi
el. Eredményeik alapjan a korrekcioknak igazan nagy jelentdsége azonban csak akkor

van, ha sok komponenst becsiiliink.'%

un. beadgyazott késleltetés (delay embedding) kifejezés elterjedt. Ezekr6l 1d. bovebben Shekofteh-
Almasganj [2013] illetve Povinelli et al. [2004].

108 A korrekci6 sziikségességének oka, hogy a késleltetett valtozok a késleltetéstdl eltekintve megegyez-
nek az eredeti idésorral. Igy kovetelmény, hogy valamennyi véltozonak a komponensekhez tartozé keve-
rék-sulyokkal sulyozott atlaga (globalis atlag) azonos legyen, a komponensekhez tartozd keverék-
sulyokkal sulyozott kovariancia matrixnak (globalis kovariancia matrix) pedig szimmetrikusnak illetve
Toeplitz-tipustinak kell lennie. Ennek minden cs6kkend diagonalisa azonos, azaz:

r(0) r(1) r(d)
s = r(1) r(0) v rd-=-1
r(:d) r(d — 1 . r(:O)

ahol r(k) a z id6sor k-adik késleltetés melletti autokovariancia egyiitthatdjat jeloli. Ennek magyarazata
praktikusan az, hogy példaul az iddsor ¢és elsé késleltetettje, valamint az iddsor elsé és masodik késlelte-
tettje stb. kozotti autokovariancia értékének azonosnak kell lennie.
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3.3. Keverék-modellek és energetikai alkalmazasaik

Még a sajat empirikus kutatasi eredményeket megeldlegezendd, érdemes a keve-
rék-modellek néhany kedvezd tulajdonsagét kiemelni, amit mas kutatdsok és az érteke-
z¢s 1s hasznositani kivan. Egyik kézenfekvd alkalmazasi teriilet a terhelési gorbéket
jellemzo tulajdonsagok modell alapu leképezése, ahol az a mogottes feltételezés, hogy a
terhelési értékek eloszlasa tobbmadduszu, és a terhelési értékek alapvetden ezen modu-
szok, mint tipikus értékek koré szervezddnek, stirisodnek. Az Gn. Gauss-féle keverék-
modell esetén ennek értelmezésben is praktikus hasznat lehet venni. Masik hasznos al-
kalmazasi teriilet, amikor olyan jelenséget kivanunk vizsgalni, aminek az eloszlasa nem
irhaté le valamilyen Kklasszikus eloszlas tipussal. Ez jelentheti akar azt is, hogy tobb
modusz van, vagy heteroszkedaszticitas (idében valtozo szorddas) van jelen.

Ebben a fejezetben azt tekintjiik tehat at, hogy a keverék-modelleket eddig milyen
terlileteken hasznaltak az energetikai modellezések sordn, hiszen az értekezés is az ilyen

gyakorlati alkalmazasokhoz kivan hozzajarulni.

3.3.1. Napi fogyasztasi gorbék tipizalasa

Tobbek kozott annak is koszonhetden, hogy az utdbbi idékben egyre inkabb ren-
delkezésre allnak egyedi fogyasztokrol is nagy megfigyelési gyakorisaggal mérési ada-
tok, a tipikus fogyasztasi mintazatok feltarasa folyamatosan jelenlévo és vizsgalt téma,
¢és a Gauss-féle keverék-modellek alkalmazésa tobb kutatasban is megjelent mar.

Az alkalmazasok egy jelentdsen hanyada a korabban attekintett modszerekhez ha-
sonldan alapvetden napi bontasu fogyasztasi gorbék klaszterezésére épit. Mivel az érte-
kezés sajat empirikus eredményeinek megértése szempontjabol relevans, ezért ezek ko-
zlil néhéanyat részletesebben is bemutatunk; a sajat empirikus eredmények ¢€s Gjdonséag-
tartalom kihangsulyozéasa céljabol ezeknek a munkaknak bizonyos eredményeit sajat
adatokon is reprodukaljuk.

McKenna et al. [2014] munkajaban tipikus fogyasztasi mintazatok feltarasa torté-
nik meg okos mérdkkel mért vizfogyasztasi adatokon. A keverék-modell itt ugy jelenik
meg, hogy egy (atlagos) napi fogyasztasi gorbére ugy tekintenek, mint egy siriiség-
fliggvényre, ami normalis eloszlast stiriiségfliiggvények keverékeként all eld. Természe-
tesen a stiriségfiiggvénnyel szembeni kovetelmény, hogy integralja — azaz a stirliség-
fliggvény alatti teriilet nagysaga — 1 (100%) legyen. Igy a keverék-siirliségfiiggvény
becslése az alak rogzitésére jo. A végsd eredményhez sziikséges a stirliségfliggvény

helyettesitési értékeinek atskalazasa ugy, hogy az atskalazast kovetden a gorbe alatti
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teriilet a napi 0sszfogyasztassal legyen egyenlé. McKenna et al. [2014] munkajaban a
keverék-eloszlas paramétereinek (atlag, szoras illetve keverék-komponensek aranya)
felhasznalasaval maguk a fogyasztok is klaszterezhetdk, csoportosithatok, ami itt a ha-
gyomanyos K-kozépponti (K-Means) klaszterezéssel torténik meg, abbdol addddan
egyébként elég nehézkesen, hogy a paraméterek specialis (keverék-eloszlas) tulajdonsa-
gat nem hasznaljak Ki.

Fontos felismerése még a tanulmanynak, hogy az 6ras bontasu iddsor helyett sok-
kal jobb, stabilabb eredmények kaphatoak féloras interpolalt adatokkal (in. Hermit-féle
interpolaciés polinom!® alkalmazasa), ami mindenképpen igéretes és biztatd a nagy
frekvencidji mérési adatok elemzése szempontjdbdl; habar az interpolacié egyben az
iddsor simitasat is jelenti, ami eredeti féloras mérésekkel szemben bizonyos tendencia-
kat elmoshat, kisimithat. Osszességében tekintve azonban a megoldas egyik hatranya,
hogy a keverék-siirliségfiiggvény illesztése napi atlagokon torténik meg, nem pedig napi
adatokra kiilon-kiilon. Utobbi esetben a fogyasztonkénti tipikus napi fogyasztasi gorbe
szdrmaztatasat is kiilon meg kellene oldani (példaul ugy, hogy fogyasztonként klaszte-
rezéssel napi profilokat allitunk eld, majd ezeknek a napi profiloknak a felhasznéalaséval
csoportositjuk a fogyasztokat — itt azonban kezelni kellene példdul azt, ha a napi profi-
lok szdma fogyasztonként eltér, azaz lényegében a szerzOk altal alkalmazott napi atla-
gokon torténd modellezés ennek a problémanak egy elegans kikeriilése).

Hino et al. [2013] hasonloan napi fogyasztasi gorbék klaszterezését végzi el, mind
iddsoros (egy fogyasztd napi fogyasztasi gorbéinek csoportositdsa), mind keresztmet-
szeti (tobb fogyaszté ugyanazon napi fogyasztasi gorbéinek csoportositdsa) dimenzio-
ban. Munkajukban egy napi fogyasztasi gorbére ok is ugy tekintenek tehat, mint egy
stiriségfiiggvényre, ami normalis eloszlasu stirliségfiiggvények keverékekeént all elo.

A napok klaszterezése azonban mar joval inkébb szofisztikalt modszertannal tor-
ténik meg, hierarchikus klaszterezés alkalmazasa mellett a szerzdk 4ltal tovabbvezetett
un. szimmetrikus altalanositott Kullback-Leibler-(divergencia-) tavolsagmérték felhasz-
nalasaval, amelyet alapvetéen eloszlasok kiilonbozdségének mérésére hasznalnak.'® A
tanulmany masik nagy elénye az, hogy a mérési adatok masodpercesek, ami a slirliség-

figgvények illesztését kiilondsen praktikussd teszi (ugyanis egy nap 24-:60-60 =

199A Hermit-féle interpolaciorol 1d. bévebben: https://en.wikipedia.org/wiki/Hermite interpolation.

110 Normélis eloszlas esetén viszonylag egyszerti, zart képlete van, normalis eloszlisok keverékébél eldal-
litott eloszlasok esetén pedig kozelithetd az értéke (1d. Hershey-Olsen [2007]), 1d. még a sajat empirikus
kutatasi eredményeket tartalmazé fejezet is.
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86400 masodpercbdl all). A kovetkezd abrak a dolgozatban is hasznalt néhany gorbe

esetében mutatjak be a napi gorbékre illesztett keverék-stirliségfiiggvényeket.

32. abra: Keverék-siiriiségfiiggvény illesztése napi terhelési gorbére (V109 gorbe)
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negyedora negyedodra
a) Becsiilt keverék-sliriségfiiggvény és ne- b) Atskalazott keverék-siriiségfiiggvény
gyedoras terhelési értékek alapjan készitett ¢és a normalis eloszlasu komponensek, illetve a
hisztogram. negyedoras terhelési gorbe.

Forras: sajat szamitasi eredmeények (R) és sajat abra (R).

33. abra: Keverék-siirtiségfiiggvény illesztése napi terhelési gorbére (V148 gorbe)
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negyeddra negyedora
a) Becsiilt keverék-stiriségfiiggvény és ne- b) Atskalazott keverék-siriiségfiiggvény
gyedoras terhelési értékek alapjan készitett és a normalis eloszlast komponensek, illetve a
hisztogram. negyedoras terhelési gorbe.

Forras: sajat szamitasi eredmények (R) és sajat abra (R).

A megoldés tehat nagyon j6 eszkdz tobbek kozott annak vizsgalatara, hogy, mikor
vannak a napon beliili csucsok, illetve hosszabb tavon vizsgalddva azok hogyan tolod-
nak el, hogyan valtoznak. Ez nemcsak egyedi fogyasztok szintjén, de aggregalt, akar
orszagos fogyasztas szintjén is érdekes. A csucsok eltolodasanak vizsgalata egyébként a
hosszabb tavu fogyasztds-megtakaritast, fogyasztis-atcsoportositast célzd kutatasok
egyik fontos kérdése is, igy az ittenieken talmutatd, inkabb stratégiai szempontt kuta-

tasi terilet.
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3.3.2. Fogyasztas eloszlasanak modellezése keverék-siiriiségfiiggvénnyel

McKenna et al. [2014] illetve Hino et al. [2013] munkaiban az alapdétlet az volt,
hogy a keverék-siiriségfiiggvény a napi fogyasztasi karakterisztikat irja le, mégpedig
ugy, hogy amikor tobb energia fogy el ugyanannyi (egységnyi) id0 alatt, akkor nagyobb
a stirliségfiiggvény helyettesitési értéke, mig maskor alacsonyabb (azaz egységnyi ener-
gia elfogyasztasanak az esélye (likelihood-ja) bizonyos idészakokban nagyobb, mig mas
idészakokban alacsonyabb). Singh et al. [2010] munkajaban féloras fogyasztasi adatok
eloszlasanak modellezése torténik meg keverék-siiriségfiiggvények becslése altal, azaz
nem annak a modellezése, hogy egységnyi fogyasztas megtorténte mikor a legesélye-
sebb, hanem azé, hogy melyek a legjellemz6bb (legesélyesebb) fogyasztasi szintek,
ami koriil a féloras fogyasztasok tomériilnek, klaszterezédnek. !t

A kovetkez6 abrakon néhany fogyasztdi gorbe negyedoras terhelési adataibol Os--
szedallitott hisztogram, illetve az illesztett keverék-siiriségfiiggvények lathatdak, bele-
értve a normalis eloszlasti komponenseket is. A V25 vallalat esetében alapvetden a hét-
végi alacsonyabb illetve a hétkdzbeni magasabb fogyasztasi szintek a tipikusak, 6sszes-
ségében azonban 6t komponenst becsiiltiink. Hasonlé a helyzet a V109 esetében, ott
feltehetoen a két magasabb fogyasztasokkal jellemezhetd komponens a nyari (hémér-
sékletfiiggd) illetve nem nyari (nem homérsékletfiiggd) fogyasztasi szinteket jeldli.

Sokkal eléremutatobbnak és transzparensnek tlinik azonban az elemzések tobbval-
tozos kiterjesztése (pl. hdmérséklet figyelembe vétele). Ilyen megoldasra mutatunk pél-
dat még ebben a fejezetben, illetve maga a dolgozat is hasonlo utat kovet. A tobbvalto-
z0s kiterjesztés iranti igény megjelenik egyébként Hino et al. [2013] esetében is (I1d. az
el6z6 szakaszt), ott azonban ennek a plusz informacidnak a beépitése valamilyen tobb-
1épcsds megoldas keretében képzelhetd el.

Lattuk tehat, hogy egyik fenti munkaban sem jelent meg még a fogyasztas ¢és az
arra hato kiilonboz6 tényezok, az iddjaras vagy példaul a napszakok hatdsanak egyiittes
vizsgélata, ezeknek a felhaszndldsa a keverék-modellezés soran. A kovetkezdkben erre

mutatunk egy példat.

111 Singh et al. [2010] munk4jdban jelenik meg emellett két fogyasztasi idésor egyiittes eloszldsanak a
modellezése is keverék-modell segitségével, ami a portfolidhatas vizsgalatahoz jelenthet majd a jovében
fontos alapokat.
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34. abra: Keverék-siirtiségfiiggvény illesztése terhelési értékek empirikus eloszlasara
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Forrds: sajat szamitdsi eredmények (R) és sajat dbra (R).
3.3.3. Fogyasztas eloszlasanak modellezése keverék-siiriségfiiggvénnyel és regresszi-
6s alkalmazassal
A keverék-regresszio alkalmazasara viszonylag kevés példa van, ilyen Srivastav
et al. [2013] munkaja. A tanulmanyban bemutatjak, hogy épiileti hiitési (cooling) ener-
gia hogyan modellezhetd keverék-modell keretében a hdmérséklet, paratartalom és nap-

sugarzas valtozok felhasznaldsdval, mind napi, mind 6ras bontdsu iddsorok esetében.

35. abra: Keverék-modell becslése és valtozoparonkénti illeszkedés ellenorzése
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Forras: Srivastav et al. [2013]
Cikkiikben azonban a keverék-modell alkalmazasanak elénye nem elsésorban ab-
ban jelenik meg, hogy a kialakult komponensek mdduszai felfoghatok gy, mint tipikus

fogyasztasok, hanem a keverék-regresszid alkalmazasa révén olyan, tulajdonképpen

lokalizalt konfidencia-intervallumok szamithatéak, amelyek az aktualis magyarazoval-
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tozok fiiggvényében irhatdak fel. A szerzok alkalmazasi teriiletként a villamosenergia
fogyasztas-megtakaritdsok arazasaval kapcsolatos lehetdségeket jelolik meg, hiszen
amennyiben a fogyasztas kockazata szezonalisan valtozik, gy az abbdl a fogyasztasbol
realizalhaté megtakaritds mennyiségének a kockazata is valtozik.

Visszatérve a komponensek moduszaira, a megoldas hatranya (vagy inkabb nem
feltétleniil elénye), hogy egy-egy komponens (vagy klaszter) tipikus értéke — a tobbdi-
menzids normalis eloszlas atlagvektora — nem egy tipikus napi lefutatast ad eredményiil,
mint ami a profilozassal, a tipikus fogyasztasi mintazatokkal foglalkozé szakirodalmak-
ban és gyakorlati alkalmazasokban megszokott. Elénye ugyanakkor, hogy a megbizha-
tosagi intervallumokat lehet kdzvetleniil szarmaztatni (kozvetett megoldasra is van pél-
da, a tapasztalatok alapjan azonban ez nem olyan jo megoldas, 1d. bévebben Subbarao
et al. [2011] Gn. kKNN-moddszerét roviden a 4.2. fejezetben), illetve viszonylag gyors
(szemben az un. Gauss-folyamat (Gaussian Process) alapt megoldasokkal, 1d. példaul
Heo-Zavala [2012], Manfren et al. [2013]).

Technikailag a valtozok komponensenkénti tobbdimenzids normalitdsanak feltéte-
lezése végett a regresszidoban az eredményvaltozonak valasztott valtozo konfidencia-
intervalluma is normalis eloszlasok keverékébdl szarmaztathato, zart képlet nincsen ra.
A munkdjuk igy kapcsolodik a keverék-modellek olyan alkalmazasi teriileteihez is,
amikor a modellezésnek az a célja, hogy feloldja azt a feltételezést, miszerint a modell
(regresszi®) hibatagjai fiiggetlen, azonos (normalis) eloszlasu véletlen valtozok. A
gyakorlatban energetikai fogyasztasi idésorok esetében az id6ben valtozd szorddas, a
heteroszkedaszticitas a legszembetindbb példaja annak — a normalitas hidnya mellett
(utobbi arfolyam iddsorok esetében még keveésbé teljesiil) — hogy az emlitett FAE tulaj-
donsag nem teljesiil.

A tanulmany eredményeinek a targyalasakor a szerz6k mitvében némileg elveszik,
de a keverék-modell tobbvaltozds alkalmazasdnak a mogottes feltételezése, 1ényege
éppen az, hogy az adott valtozok dimenzidiban mért megfigyelések klaszterezhetok,
csoportosithatok, ¢és klaszterenként, csoportonként a megfigyeléseket mas-mas kova-
riancia-struktura, szorodas jellemzi (amelynek kovetkezményei a regresszios illesztés

nyoman természetesen majd a hibatagokban érhetéek tetten).
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4. A FOGYASZTAS BIZONYTALANSAGANAK FIGYELEMBE VETELE A

PROFILOZASBAN — EMPIRIKUS EREDMENYEK

A gyakorlatban a profilozassal szemben egyre inkabb kdvetelmény, hogy a tipi-
kus, varhat6é fogyasztasi karakterisztika mellett annak bizonytalansagat is képes legyen
jol leirni, ezért a modszertan megvalasztasanal ezt is szem elott tartottuk.

A fogyasztasi idésorok stilizalt tényeinek vizsgalatanal sejthetd volt, hogy a bi-
zonytalansag valamilyen mértékben 0sszefiigg olyan valtozokkal, amelyekkel maguk-
nak az id6soroknak a karakterisztikdja is Osszefiigg (példaul homérséklet, kiilonb6zo
szintli szezonalitas, stb.).

A fejezetben bemutatjuk a profilozasnak egy fenti kovetelményeknek is megfele-
16, varhato értéket és szorodast egyiittesen figyelembe vevo megvaldsitasi modjat, bele-
értve azt is, hogy igy milyen tobbletinformaciok kinyerésére nyilik lehetéség. Az ered-
ményeket klasszikusnak tekintheté modellekkel sszehasonlitva targyaljuk, ahol a bi-
zonytalansag figyelembevétele alapvetden nem cél, vagy hattérbe szorul és ennél fogva

nehezen szarmaztathato.

4.1. Tipikus fogyasztasi mintazatok készitése

Mint azt lattuk, a profilozasi szakirodalom — fiiggetleniil attol, hogy csak egy-egy
fogyasztoi gorbére vagy hasonld gorbék csoportjara fokuszal — torekszik végeredmény-
ként a tipikus napi (fogyasztasi) profilok szarmaztatasara (ez torténhet valamilyen, f6-
keént napi diszkretizalason alapuld klaszterezéssel, vagy kiilonb6zd valtozok hatdsanak
kisziirésén alapul6 regresszios modszertannal is). Ennek vitathatatlan elonye az egysze-
rliség és a konnyl interpretacio. Az értekezés 6nallo eredményeit hangsulyozando, az
osszehasonlitasi alap (benchmark) egy regresszios logikat hasznaldé megoldas lesz.

Mivel a keverék-modell outputja kdzvetleniil nem 6sszevethet6 a klasszikus profi-
lozasi eljarasok outputjaval, ezért az Osszehasonlitds sokkal inkabb kvalitativ jellegli
lehet, kiemelve a kiilonb6z6 modszerek eldnyeit illetve hatranyait. Egyben a fejezet
cimét (,.tipikus fogyasztasi mintdzatok™ kifejezés) is meg kivanjuk ezzel magyardzni,
ugyanis modszertantdl fliggéen a tipikus fogyasztasi mintazat lehet valamilyen napi
profil, de lehet példaul az itt bemutatasra keriil6 keverék-modell paraméterszettje is

(prior vagy keverék-valosziniiségek illetve atlagok és kovariancia matrixok egyiitte-

98



se).1? Az 2.1.3. fejezetben is hasznélt gérbetulajdonsiag (mint a gorbére vonatkozo
tomoritett informacio) 1ényegében a tipikus fogyasztasi mintazatnak a statisztikai, mod-
szertani megfeleldje, amelyet sokszor — kicsit félrevezetden — profilnak is szoktunk ne-
vezni. Ennek alapveten az lehet az oka, hogy a gorbetulajdonsag nagyon sok esetben
egy (jellemzden kiilonféle hatasoktol sziirt) tipikus napi profilgérbének nevezett gorbe

formdjaban jelenik meg.

4.1.1. Keverék-modell alkalmazasa tipikus fogyasztasi mintazat készitésére
A keverék-modell profilozési célu alkalmazasat bemutatjuk részletesen a vallalati
portfolion, majd a fontosabb eredmények kihangsulyozasaval egyedi gorbék esetén is.

Mindezt a szamitasok soran hasznalt modszertan 1épéseinek a bemutatasa elézi meg.

4.1.1.1. Az alkalmazott modszertan leirdsa

A keverék-modell esetén a negyedorak klaszterezése torténik meg, amely minden
egyes, egy éves gorbe esetén 35040 darab negyedora (365 nap * 96 negyeddra/nap),
azaz megfigyelés kezelését jelenti. Mivel a keverék-modellek egyik hatranya, hogy sok
megfigyelés esetén lassabban miikddnek (a célfiiggvény optimalizalasanak magas futasi
ideje miatt), illetve a kezd6 klasztertagsagok kiszamitasahoz hasznalt hierarchikus mo-
dell alapu klaszterezést sem olyan praktikus sok megfigyelés mellett hasznalni (mint
ahogy a hierarchikus klaszterezd eljarasokat 4altaldban sem), ezért a keverék-
klaszterezést a dolgozatban keverék-diszkriminancia-elemzéssel kiegészitve hasznaljuk
(EDDA-modszer, 1d. példaul Banfield-Raftery [1993]). A fontosabb 1épések az alabbiak

szerint 0sszegezhetdek:

1. Ateljes 2011-es évbdl vettiink egy véletlen mintat, ez 35040 / 8 = 4380 negyed-
orat jelent.

2. Ennek a 20%-ara, azaz 4380 / 5 = 876 negyedorara végeztiink el a klaszterezést,
korlatozatlan kovariancia métrixot''® feltételezve. !4

3. A klaszterezésre épiilden az EDDA-modszert az alabbiak szerint végeztiik el:

112 A fejezet cimében a profilozas helyett azért szerepel inkabb a tipikus fogyasztasi mintdzatok kifejezés,
mert a profilozassal foglalkozé munkak jelentds részénél a profil valamilyen tipikus napi lefutas formaja-
ban jelenik meg. A dolgozatban alkalmazott megoldas esetén a tipikus, jellemzd értékek a komponensek
paramétereiként kozvetleniil adodnak, viszont — mint az alfejezet végén latni fogjuk — ugyantigy jol in-
terpretalhatoak.

113 A megvizsgalt szakirodalomban is jellemzéen ezt hasznaljak, 1d. a 3. fejezetet.

114 Mind a teljes év 8-ad részének, mind a 20%-nak a valasztasa szubjektiv, de tapasztalati Gton tortént
meg, tobb variacioé kiprobalasat kovetden.
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a. A 2. Iépésben Kiszamolt posterior valosziniiségek alapjan képzett valod-
szinliségi besorolast diszkretizaltuk, azaz egy-egy negyedorat abba a
klaszterbe soroltunk, amelyik komponens esetén a posterior valoszinii-
ség maximalis, és ezt a maximalis posterior valdsziniséget 1-gyel
(100%-kal), a tobbit pedig 0-val tettiikk egyenlvé.

Ezen diszkretizalt besorolas, illetve a magyarazovaltozok felhasznalasa-
val elvégeztiik a diszkriminancia-elemzést, ami egy egyszeri M-1épés ¢és
egy egyszeri E-1épés elvégzésébal all.

b. Az M-Iépés eredményeiként megkaptuk a becsiilt paramétereket (prior-
vagy keverék-valosziniiségek illetve atlagok €s kovariancia méatrixok),

C. az E-lépésben pedig a becsiilt paramétereket felhasznalva a klasztertag-
sagok posterior valoszintiségeit is.

Az M-Iépés csak a klaszterezés soran hasznalt negyedorakat veszi figye-
lembe, az E-1épés viszont mar a teljes véletlen mintat (4380 darab ne-
gyedora). Természetesen az E-1épésben akar az Gsszes (azaz 35040 da-

rab) negyedora is besorolhat6.™

A megoldas eldnye alapvetden a gyorsasag ¢és atlathatosag, de ezzel parhuzamo-
san kihasznalja a modell alapu klaszterezésnek azt a kedvezd tulajdonsagat is, hogy az
alapvetden a struktura felismerését célozza, igy a kisebb mintaeclemszdm nem jelent
problémat. Ez kiilondsen hasznos tobbek kozott abbol a szempontbdl, hogy gérbénként
csak 1 évnyi adat all rendelkezésre, igy nagyon kicsi példaul az extrém hideg vagy me-
leg napok szama, amikor a hdmérséklet-terhelés kapcsolat mas lehet, mint tipikus, ke-
vésbé extrém téli vagy nyari napokon. A véletlen mintavétel elénye még, hogy igy el-
jarva az elemzésbe bevont negyedorak tekinthetdek egymastol fliggetlennek. A keverék-
modell becslése sordn ugyanis feltételezziik a fiiggetlenséget, ami szinte soha, egyetlen
egy gyakorlati alkalmazas estén sem allja meg a helyét, de a véletlen mintavétel altal a
feladat igy jobban megfelel a modellfeltevéseknek.

A negyedoras terhelési id6sorok mellett az alabbi valtozokat hasznaltuk fel a ne-

gyedorak klaszterezése soran:

1. napi kdzéphdmérséklet adatok,

115 Ha nem hasznaljuk fel az dsszes negyedorat, akkor a fel nem hasznalt negyedorak példaul mintdn
kiviili értékelésekhez hasznéalhatoak (1d. késobb a regresszios alkalmazassal foglalkozo fejezetet).
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2. az adott negyedodra esetében napon beliil vizsgalva a napfelkeltétdl, illetve a
napnyugtatol szamitott eldjeles, percben mért négyzetes eltérések,
3. egy iddszakos (azaz egy negyedords), illetve egy napos (azaz 96 negyedoras)

késleltetések.

A napi kozéphdmérséklet a téli illetve nyari flitési hatas kezelése miatt fontos,
egyben a(z éves) szezonalitas kezelésére hasznalt proxy valtozoként is tekinthetlink ra.
Az egy napos késleltetés alkalmas a heti szezonalitas kezelésére (gondoljunk a péntek-
szombati vagy vasarnap-hétféi napok egymastol egy napnyi (azaz 96 negyedoranyi)
tavolsagra 1évé negyedoraira). A napfelkeltétdl illetve napnyugtatdl vett négyzetes ta-
volsag lényege, hogy a napon beliili szezonalitast (idébeliséget) helyettesitik és a cso-
portképzést ebben a dimenzidban tdmogatjak majd. A négyzetre emelést kdvetden az
eléjel megérzése a napon beliili elhelyezkedés miatt szamit. Az utdbbi valtozok éves
lefutdsaban nagyon szépen visszakdszon a napok hosszanak a tendenciaja; nem elsdsor-
ban a valtoz6 konkrét értékei szamitanak, hanem sokkal ink4bb az ,,alak”, ami nagyban
emlékeztethet az 1.4. alfejezet szintvonaldbrain latott Gn. naplemente-hatas éves lefuta-
sara.}1® A négyzetre emelésnek kdszonhetden a napfelkelte valtozo a nap végét, a nap-
lemente valtozd a nap elejét ,,huzza szét”, aminek a klaszterezésnél lesz majd haszna
(1d. késobb).

36. abra: Napfelkelte illetve naplemente idépontjatol szamitott eléjeles, négyzetes eltérések alakula-
sa

dra*2
dra*2

jan.0100:00  &pr. 0100:00  jdl 01 00:00 okt. 0100:00  dec. 3123:45 jan.0100:00  &pr. 0100:00  jdl 01 00:00 okt. 0100:00 dec. 3123:45
datum datum

Forras: sajat készitésii abra (R).

A keverék-modell alkalmazasa soran létrejott komponensek nem feltétleniil kell,

hogy 6nall6 csoportot alkossanak. Gyakran eléfordul, hogy az egymashoz hasonlo,

116 Hasonl6 konstrukcidval a 4.1.2. szakaszban is fogunk taldlkozni, a klasszikus megold4sok ismerteté-
sénél.
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egymashoz kozel esé komponenseket egy csoportnak tekintjiik. Mivel egy komponenst
egy normalis eloszlas striiségfiiggvénye reprezentdl, a komponensek tavolsaganak a
mérésére praktikusan hasznalhaté az Gn. Kullback-Leibler-divergenciamérték (vagy
-tavolsagmérték), amely valdszinliség-eloszlasok kozotti tavolsdg mérésére szolgal.
Amennyiben p;(x) és p;(x) két eloszlasfiiggvény, ennek definicioja az alabbi (1d. pél-
daul Cover-Thomas [1991]):

=(* p, pi®)
Amennyiben a két eloszlasfiiggvény normalis eloszlas, p; €s u; varhato értékek-

kel, valamint o; és o; szorasokkal, a képlet az alabbi zart forméra egyszeriisddik:

1 af 2 (i—pj)?
D(pip;) = > [log (0—%) + % -1+ 0—12’]

J

A Kullback-Leibler-tavolsagmérték — mivel entrépia mutaté'’ — nem szimmetri-
kus''®, ezért mind a D(pl-,p j) ¢sa D(p s pi) értekeket ki szokds szdmolni, €s tavolsag-
mértékként ezek atlagat hasznalni, azaz:

)= D(pip;)+D(p;pi)
2

Dgy, (Pi: p;j

7

ahol Dy, (pi, p j) jeloli a fejezet hatralévo részében is hasznalatos értéket.

41.1.2. Eredmények a villalati portfolio terhelési gorbéje esetén

A kordbban ismertetett valtozok felhasznéldsaval késziilt eredményeket scatter
plot-ok tekintetében latjuk a 37. abran a vallalati portfolio esetében. A kiilonb6z6 szinti
pontfelhék kiilonbdz6é komponenseket jeldlnek. Az ellipszisek kdzéppontjaban a kom-
ponensek atlaga szerepel, az ellipszisek pedig az atlag + szoras értéknek megfeleld
vonalat rajzoljak ki a valtozoparok tekintetében — ugyantgy, ahogy azt a 3.2.3. fejezet-
ben lattuk Budapest napi foldgazfogyasztasa példajan.

A 37. b) abran lathato, hogy a modszerrel a terhelés alakulasaban éltaldban eltérd
hétfoi illetve pénteki napok hogyan kiiloniilnek el (rendre az y és x tengelyekkel majd-
nem parhuzamos pontfelhdkrdl van sz6), a c) és d) abrakon pedig a napszakok klaszte-

rezOdése lathato. Ezeknél a jobb alsd sarokban szerepld piros illetve kék pontfelhdk a

ur Szokas relativ entropia néven is emlegetni, 1d. példaul

http://mathworld.wolfram.com/RelativeEntropy.html.

118 A hasonlésagi mértékekkel vagy tavolsagmértékekkel szemben szokas megfogalmazni olyan kovetel-
ményt, hogy azok szimmetrikusak legyenek, tehat a hasonldsag vagy tavolsdg nagysaga ne fiiggjon a
sorrendtdl (azaz A tavolsdga B-t6l ugyanakkora legyen, mint B tdvolsaga A-t6l). Bonyolultabb, komple-
xebb mértékek esetén ez sokszor nem teljesiil, ilyenkor szokds a hasonldésagot vagy tavolsagot mindkét
iranyban kiszamolni és azok atlagaval dolgozni.
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kora reggeli orakat jelolik, és mig a ¢) abran nem kiiloniilnek el abban a két dimenzio-
ban olyan jol, addig a d) dbran mar igen, ezért hasznos szerepeltetni mind a napfelkelté-
t6l, mind a naplementétdl vett eltérés valtozokat a klaszterezés sordn. Az e) dbraval Os--
szevetve nemcsak a még jobb elkiiloniilésiik latszik, de az is, hogy az egyik a nyéri, a
masik a téli reggeli negyedorakat jeldli, és nagyon jol kérvonalazodik a terhelés hdmér-
sékletfliiggése is, kiilondsen a nappali ordkban. Az ellipszisek elhelyezkedését mar az
1.4. fejezetben vizsgalt scatter plot-ok alapjan is prognosztizalhattuk, ott azonban még
csak a hémérséklet és a terhelés valtozokat vettiik figyelembe.

Bar a scatter plot-okbol sejtheté, meg lehet megvizsgalni, hogy egy-egy kompo-
nensbe melyik negyedorak keriiltek. A 2-3-8. komponensekben foleg reggeli, a 4-9-10-
11. komponensekben elsdsorban esti, a tobbi komponensben inkabb csucsiddszaki orak
vannak. Hasonléan megvizsgalhato, hogy a hétkoznapok illetve a hétvégék leirasaban
melyik komponensnek van nagyobb illetve kisebb szerepe. A 38. abra az 6rak, a hona-
pok illetve a hétkdznapok és hétvégék komponensek kozotti megoszlasat mutatja.®

Csak néhany komponenst kiemelve még, a 6. komponens példaul a nyari hétkoz-
napok cstcsiddszaki negyedorait jeloli, amikor a hiitési hatds miatt nagy a légkondicio-
nalo késziilékek haszndlata. A 9. illetve 10. komponensek pedig a téli és a nyari hona-
pok esti (részben lecsengési) idészakainak negyedorait jelolik. Erdekes — de abszolut
logikus — eredmény példaul az is, hogy a reggeli felfutasi idészakokat tomorit6 3. kom-
ponensnek a hétvégi negyeddrdkban joval kisebb ardnya van, mint hétkéznapokon.
Természetesen a komponensek megoszladsa nem ilyen ,tiszta”, hiszen egy negyedorat
abba a komponensbe sorolunk, ahol a posterior valdsziniiség a legnagyobb, marpedig a
legtobb negyedora nem egyetlen egy komponens realizacidjaként all eld.

Mindezekhez szorosan kapcsoldédva, a 38. abran a komponensek kozotti. Kull-
back-Leibler-tavolsagmérték alapjan készitett dendrogram lathatd. Az Osszevonas

Ward-féle 6sszevonasi logika alapjan késziilt (1d. még késobb).

119 Természetesen az itt szereplok mellett még a tobbi valtozoparra is el lehet késziteni a scatter plot-okat,
ami kevésbé latvanyos és hasznos. Az itteni abrakon a valtozoparok egyike mindig terhelés, a regresszios
alkalmazasra gondolva a majdani eredményvaltozo.

103



37. abra: Keverék-modell becslése és valtozoparonkénti illeszkedés ellenérzése a vallalati portfélio

esetén
E .| £
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1
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1
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1

hémérséklet [*C]

e) Terhelés és homérséklet
Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
A kétdimenzios abrak és a komponenseken beliil megoszlasok alapjan gyakorlati-
lag mindegyik komponenst tekinthetjiik 6nallonak. A dendrogram azonban jo lehet arra,

hogy megéllapitsuk, hogy melyik komponensek hasonléak inkabb, vagy akar — nagyon
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38. abra: Komponensek dsszetétele a vallalati portf6lié esetén'?
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Forras: sajat szamitasok (Excel) és sajat készitésii abra (Excel).

39. abra: Komponensek kozotti tavolsag alapjan késziilt dendrogram a vallalati portfolié esetén
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Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii dbra (R).

120 AK1,K2 ... K11 az 1., 2. ... 11. komponenseket jeldlik. A jeldlés hasonld lesz a kdvetkezd pontban
is.
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atfedé komponensek esetén — az dsszevonas is lehetséges a konnyebb értelmezhetdség
kedvéért.'?! Ha csoportositani szeretnénk a komponenseket, akkor harom nagyobb cso-

port kiilonithet6 el (ezeket mar a 38. abra alapjan is meg lehetett sejteni):

- 1. csoport: 2., 3. és 8. komponens (reggeli negyedorak),
- 2.csoport: 4., 9., 10. és 11. komponens (esti negyedorak),

- 3.csoport: 1., 5., 6. és 7. komponens (csucsidészaki negyedorak).

Az G6sszevonasi 1épéseket latva ugy tlinik, hogy a napon beliiliség az elsddleges
klaszterképzési tényez0, azaz az, hogy a nap melyik idészakaban vagyunk, sokkal job-
ban determindlja a klaszterképzddést, mint példaul a hémérséklet, ami csak kisebb mér-
tékben modosit egy-egy nap terhelési értékeinek az eloszlasan (1d. példaul az 1.4. feje-

zetben a dobozabrakat is).

4.1.1.3. Eredmények egyedi fogyasztok terhelési gorbéi esetén

Az egyedi gorbék kapcsan nagyon hasonld kovetkeztetések vonhatdak le, mint a
vallalati portfolio esetében. A kovetkezO abran az el6z6 pontbdl mar ismert, a kompo-
nensek Kullback-Leibler-tavolsagmértéke alapjan eléallitott dendrogram, illetve a kom-
ponensek Osszetétele lathaté néhany egyedi gorbe esetében.

Az orak komponenseken beliili aranyait Osszevetve a dendrogramokkal,
mindharom gorbe esetében a napon beliili elhelyezkedés determinélja leginkédbb a
csoportképzddést itt is. Egy-két emlitésre méltod eredményt kiilon kiemeliink.

A V25 esetében példaul beazonosithatdak azok a komponensek, amik a péntek
estét kovetd hosszabb szombati lecsengést, illetve a hétfé reggeli gyors felfutdst
rogzitik, ezek rendre a 9. illetve a 4. komponensek. Mivel ezeknek a variabilitasa nem
igazan kilonbozik az év soran, jol lathatéoan ezek a komponensek minden honapban
koriilbeliil ugyanakkora aranyt tesznek ki. Nagyon latvanyos, hogy a V79 esetében
harom komponens (az 1., a 4. és az 5.) irja le a nyari terhelés alakuldsat, ami elsdsorban
azzal magyarazhato, hogy ebben az iddszakban a gorbe szorddéasa joval meghaladja a
tobbi idoszakét (Id. még a 4.2. alfejezetet is kés6bb). Mivel a V109 esetében a hétkoz-
napok ¢€s a hétvégi napok kozott nagyon kevés kiilonbség van, ezért nem meglepd, hogy
a hétkéznapok és a hétvégék a komponensek kozott egyenletesen oszlanak el (azaz egy-

egy komponensnek a ,,stlya” a hétkoznapok és hétvégék leirasaban kozel ugyanakkora).

121 Hasonlé, szintén entropia alapti komponens-dsszevonasi logika megtalalhato egyébként Baudry et al.
[2010] munkajaban is.
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Osszevonasi tavolsag

|

40. abra: Komponensek osszetétele és a komponensek kézotti tavolsag alapjan késziilt
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Forras: sajat szamitasok (R és Excel) és sajat készitésii tablazat (R és Excel).
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4.1.2. Klasszikus iddsoros regresszio alkalmazasa tipikus fogyasztasi mintazat készi-
tésére
A klasszikus idOsoros regresszios alkalmazas a modszertani fejezetben is ismerte-

tett periodikus autoregressziv (PAR-) modellen alapul.

4.1.2.1. Az alkalmazott modszertan leirdsa

A regresszids megoldas a profilkészitést célozva alapvetden abbol indul ki, hogy a
regresszids logikanak koszonhetden bizonyos valtozoknak a hatasa levalaszthaté az
1d6sorrol. Roviden megfogalmazva a felirt regresszid minden exogén valtozojanak érté-
két zérdval egyenlévé téve, az un. tipikus napi profil (typical daily profile, TDP) a peri-
6dusonkénti (negyedorankénti) hosszu tavu atlaggal azonos (I1d. 3.1.5. szakasz), amely-
t6] id6kozben a véletlen és az exogén valtozok hatasara az aktualis fogyasztas eltér.

A regresszidban felhasznalt exogén valtozokat tartalmazza az alabbi tablazat.

8. tablazat: A regresszié soran hasznalt magyarazovaltozok és rovid leirasuk (PAR-modell)

negyedorak megkiilonboztetésére szolgalo dummy
valtozok

a dummy valtozo6 értéke 1, ha az adott nap adott
negyedorajardl van szo, 0 egyébként

hétvégék megkiilonboztetésére szolgalé dummy
valtozo

a dummy valtozo értéke 1, ha hétvégi nap negyed-
orajarol van sz, 0 egyébként

negyedorak megkiilonboztetésére szolgald interak-
cios valtozok a hétvégi napokon

a megfeleld negyedorak dummy valtozoinak illetve
a hétvégék megkiilonboztetésére szolgalo dummy
valtozo interakcioiként (azaz szorzataként) eldallo
valtozok

tinnepnapokat és egyéb specialis napokat (pihend
illetve athelyezett napokat) jel6l6 dummy valto-
Z(')klzz

a megfelelé6 dummy valtozo értéke 1, ha tinnepnap,
pihend nap illetve athelyezett munkanap negyed-
orajardl van szo, 0 egyébként

az un. naplemente-hatast leir6 valtozé

a napnyugta idopontnak a 18:00-t6l vett eldjeles
eltérése, 1d. késObb a 41. abrat

fiitési napfok valtozo (heating degree-day, HDD)

a homérsékletnek a 12°C-tol lefelé vett eltérése a
futési hatas becslésére

hiitési napfok valtozo (cooling degree-day, CDD)

a homérsékletnek a 21°C-tol felfelé vett eltérése a
hitési hatas becslésére

Forras: sajat készitésii tablazat.

A 41. abra als6 soraban a regresszios modellhez is hasznalt hdmérséklet illetve a

naplemente-hatas valtozok lathatoak. A valtozok modellben torténd szerepeltetését

122 Ezek az alabbiak (a 2011-es teljes évre vonatkozdan):
- Unnepnapok: januar 1., marcius 15., aprilis 24-25., majus 1., jnius 12-13., augusztus 20., okto-

ber 23., november 1., december 24-26.
- pihenénapok: marcius 14., oktober 31.

- éathelyezett munkanapok: marcius 19., november 5. illetve az athelyezett munkanapok kézé so-
roltuk még az Un. két linnep kdzé esé napokat (december 27-t6l 31-ig), amelyek hétkdznapok
ugyan, de a legtobb helyen (ha csak lehet) szabadsagoladsok vannak, ugyanugy, mint az athelye-

zett munkanapokon.
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megindokolandd, az abra felsé soraiban maga a vallalati portf6lié terhelési iddsora, il-
letve annak a korabbi fejezetben mar bemutatott Gin. szintvonalabraja lathato.

A naplemente-hatasnak a tablazatban feltiintetett modon torténd szerepeltetésére
az angol rendszeriranyito (Elexon [2013]) altal is hasznalt megoldas alkalmazasat jelen-
ti. Nagyon hasonlo egyébként ez ahhoz, amikor a nap hossza (napkeltétdl napnyugtaig
eltelt id0szak hossza oraban mérve, 1d. Sugar [2011]) valtozdt hasznaljuk. Az itt alkal-
mazott megoldas ettl annyiban tobb, hogy az oraatallitas miatti ugrasok is megjelennek
a valtozdban, ahogy azt a szintvonaldbrakon is észre lehetett venni a terhelési iddsorok
alakulasaban. Az itt hasznalt naplemente-valtozo lefutdsa szinte egy az egyben vissza-

adja a szintvonalabran is tiikkrozodd alakot, 90 fokos elforgatas utan.?

41. abra: A hémérséklet és naplemente hatasa a terhelésre a vallalati portfélié esetén
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Forrads: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
A fiitési illetve a hiitési napfok valtozok rogzitett 12 illetve 21 °C-os kiiszobérté-

kek melletti haszndlata nem biztos, hogy minden iddsor esetében a legoptimalisabb, a

123 Bz az ut6bbi hatas az orszagos rendszerterhelés idésoron sokkal jobban latszodik.
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legjobb illeszkedést biztositd megoldast nyujtja. Ezek alkalmazasa ugyanakkor a mi
esetiinkben kielégitd lesz, a legjobb illeszkedést (példaul maximalis determinacios
egyiitthatot, R?-et produkalé) megoldasok jelentdsen nem valtoztatnanak az eredménye-
ken. Sugar [2011] alapjan egyébként ez a két kiiszobérték az, amely a magyar orszagos
rendszerterhelés esetében a legjobb illeszkedést biztositja.’?* Az dbran a kék illetve pi-
ros téglalapokkal elfedett teriiletek a hdmérsékletnek ezt a szezonalisan eltérd hatasat
célozzék érzékeltetni.

Néhany megjegyzést érdemes fiizni még elsdsorban a dummy valtozok konstruk-
ci6jahoz. Altalaban regresszios modellt ugy szoktunk felirni, hogy egy konstans mellett
a kiilonbozé dummy valtozok becsiilt paraméterei ezt a konstanst toljak el (amennyiben
a valtozok értéke 1-et vesz fel). Példaul egyetlen konstans tag mellett definialhatunk 95
dummy valtozot a negyedorak hatasainak becslésére valamelyik kivalasztott negyedora,
mint referenciakategoria mellett. Ezzel ekvivalens megoldas konstans nélkiil 96 dummy
valtozo szerepeltetése, de a periodikus autoregressziv modell 96 egyenletbdl all6 mo-
dellként torténd felirasara gondolva 96 konstanst becsiilve is ugyanazt a megoldast kap-
juk.

Roviden Osszefoglalva a 1ényeget, a tipikus napi profilok becslése soran minden, a
tablazatban szerepld — exogén — valtozo hatdsat sziirjiik, és a 96 konstans alapjan kalku-
laljuk a 96 negyedodra hosszl tdvi, minden exogén valtozd hatdsatol megtisztitott hos--
szu tava egyensulyi szintjét. Ezek a tipikus napi profilok szerepelnek majd a gorbéket

jellemzd tomdritett informacioként, azaz gorbetulajdonsagként a tovabbiakban.

4.1.2.2. Eredmények a vallalati portfolio és egyedi fogyasztok terhelési gorbéi esetén

Ebben a pontban mar csak a PAR-modellbdl szarmaztatott végeredmények, azaz a
tipikus napi profilok targyaldsaval foglalkozunk.

A 42. abran a vallalati portfolio illetve a V109 gorbe egy-egy téli, nyari és atme-
neti iddszaki, illetve a szamitott tipikus napi profil lefutasa lathat6 (a tobbi gorbére vo-
natkozoan 1d. az E) melléklet elsd abrajat).

Nagyon jol latszodik, hogy az exogén valtozok hatasa kiszlirésre keriilt, igy a gor-
bék alakja leginkabb az dtmeneti id6szak — nem hdmérsékletfiiggd — napi alakjahoz ha-
sonlit. Emellett természetesen a tipikus napi profil alapvetden egy sima, a véletlen ha-

tastol is megtisztitott, zajmenetes gorbét jelent. Erdemes megfigyelni, hogy a téli illetve

124 Ugyan foldgaz esetében a fiitési napfoknal a 16°C-os kiiszobérték hasznalata megszokott, villamos-
energia esetében az alacsonyabb érték azzal magyarazhatd, hogy a villamosenergiaval mikddtetett fiitési
rendszerek fogyasztasa akkor valik érezhetévé, amikor mar sokkal hidegebb van.
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a nyari hdmérséklethatas nem ugyanazokban a negyedorakban modosit a gorbe alakjan:

a téli inkabb reggel illetve a nap elso felében, a nyari inkdbb a nap kdzepén, délutan. (A

V109 gorbe esetében csak nyari hdmérsékletfiiggés van, ott ez kevésbé latvanyos.)

42. abra: Vallalati portfélié és V109 gorbe napi lefutasai illetve a tipikus napi profilok (TDP-k)

Forras:
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43. abra: Normalizalt tipikus napi profilok (TDP-k) alakulisa egyedi gorbék esetén

1,00 - S
NS S —— V25
0,80 - /v N —— V35
/// )/ \ V66
060 ~._|/] \ = —v19
\ ——V109
0,40 - 74 NS =
0,20 -
V27
0,00 . . : : V108
1 21 41 61 81 2y
negyedorak

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

A 43. abran tobb gérbéhez kalkulalt — normalizalt'® — tipikus

napi profilok szere-

pelnek. Jol lathato, hogy ez a klasszikusnak tekintheté modszer is sok tulajdonsagot

megragad (pl. peak—off-peak aranyok, napon beliili csticsidészak(ok) elhelyezkedése,

stb.). Az is latszik ugyanakkor, hogy nemcsak a zaj, de minden, ami a profillal kapcso-

latos kockazatnak a forrasa lehet, kisziirésre keriil. Mindez tartalmat tekintve nem olyan

125 A normalizalas itt a megjelenitést timogatja, a profilcsoportok képzésénél pedig azért hasznaljuk,
hogy a gorbe nagysagrendje ne befolyasolja az eredményeket. A normalizalas az alabbi miivelet elvégzé-

sét jelenti: T PPt/ p. . ahol TDP, a TDP t-edik negyedorabeli értéke, TDPyyqypedig a TDP maximu-

ma.
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elonyos, de a gorbék simasaga, zaj(- ¢és l1ényegében kockazat)mentessége a klaszterezés

soran hasznos tulajdonsag.

4.1.3. Profilcsoportok képzése

Az értekezés fokusza inkébb az egyedi fogyasztok viselkedésének feltérképezése,
ezért ezt a fejezetet részben a korabbi kutatdsi eredmények kiegészitésének, részben
pedig tovabbi kutatési irdanyok megalapozéasanak is tartjuk. Ennek ellenére a kapcsolat
az el6zo fejezethez azért szoros: az egyedi gorbénként megvaldsitott informaciotomori-
tés min6sége igy konnyebben ellendrizhetd. Modszertanilag pedig — a keverék-modellek
oldalan — a gorbék Osszehasonlitasa esetén alkalmazott Kullback-Leibler-
tavolsagmérték hasznalatdban manifesztalodik.

A kiilonb6z6 fogyasztasi mintdzattal rendelkezd gorbék viszonyat alapvetden két-

féle dimenzioban vizsgalhatjuk:

1. egyrészt a tipikus fogyasztasi mintdzatok alapjan a hasonl6 terhelési karakterisz-
tikaval jellemezhet6 fogyasztokat homogén csoportokba (profilcsoportokba) so-
rolhatjuk,

2. masrészt minden egyes gorbe esetén egy (absztrakt) mérdszdm (tdvolsagmérték
konkrét értéke) alapjan tudunk rangsorolni, hogy a gérbe profilja mennyire tér el

a teljes portfolié profiljatol.

A profilcsoportok képzését természetesen a klasszikusnak nevezett regresszios

megoldas, illetve a keverék-modellek esetén is elvégezziik.

41.3.1. Az alkalmazott modszertan leirdsa

A keverék-modellek esetében a tavolsag mérésére a Gauss-féle keverék-
eloszlasok esetén érvényes Kullback-Leibler-tavolsagmértéket hasznaljuk. Mivel a ke-
verék-modellek paramétereit a gorbét jol leird gorbetulajdonsagoknak tekintjiik, ezért
ezek tavolsagéanak, kiilonbozdségének mérésére ez a tavolsdgmérték kiilondsen kézen-
fekvo. Tegytik fel, hogy p;(x, 6;) és p;(x, 6;) (vagy réviden p;(x) és p;(x)) két Gauss-
féle keverék-eloszlasfiiggvény. Ekkor a tavolsag mérték kozelitd képlete (Hershey-
Olsen [2007] alapjan) az alabbi modon irhato fel:

dx =

p(puiy) = | Bilog ’f;(x)

pj(x)
M

— Z T log Z%*:l T exp(_D(¢m'q)m*))
mn M O * €XP(—D (P, D))’

m=1
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ahol:

- {mp i illetve {wp.3ME_ a Gauss-féle keverék-eloszlasok keverék-

valoszintiségeit jelolik, ahol M™ illetve M*™* a komponensek szama,
- @ amegfelel6 normalis eloszlasu sturtiségfiiggvényeket,
M

_ - _ M . 1
- 0 = {Tpms B Oz lEVE 0; = {TT.s, tinisr Omss Ymanz1 pedig a normalis

eloszlasti komponensek paramétereit jelolik.

Természetesen a tdvolsagmérték itt sem szimmetrikus, ezért a fejezetben hasznalt
tavolsagmérték a D(p;, p;) és a D(P, p;) értékek atlaga:

) _ D(®:pj)+0 (B p:)
> ,

D, (Pi D;
ahol DKL(ﬁi,ﬁj) jeloli a szakasz hatralévd részében a gorbék Osszehasonlitdsa esetén
hasznalatos tavolsagmértéket.

Elénye a tavolsagmértéknek, hogy kihasznalja azt a feltételezést, hogy egy-egy
komponenst a tobbdimenziés normalis eloszlas ir le. Nem sziikséges emellett az
sem, hogy a két keverék-eloszlas komponenseinek a szama azonos legyen.

A klasszikus megoldas esetében a gdrbék kozotti tavolsagot euklideszi tavolsag-

mértek alapjan definialjuk, az alabbi ismert modon:

Deyei(TDP, TDP,) = \/ 26 (TDP;; — TDPy,)?,

ahol TDP; illetve TDP, a j-edik illetve k-adik gorbék tipikus napi profiljait, TDP;; és
TDP;, pedig ezeknek az i-edik negyedoraban felvett értékeit jelolik.

A tavolsagokat minden esetben normalizalt gérbékre szamoltuk.

Mind a klasszikus, mind a keverék-modellek esetében hierarchikus klaszterezés-
sel, Ward-féle 6sszevonasi logikaval dolgozunk. A Ward-moddszer vagy Ward-féle mi-
nimum variancia modszer az agglomerativ hierarchikus klaszterezésen beliil sokszor
hasznalt algoritmus. Lényege a klasztereken beliili variancia minimalizalasa. A hierar-
chikus klaszterezés logik4janak megfeleléen a klaszterek 1épésenkénti 6sszevondsa Ugy
torténik meg, hogy a klasztereken beliili variancia az 6sszevonas eredményeként a lehe-

t6 legkisebb mértékben novekedjen.
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4.1.3.2. Hasonl6 fogyasztisi mintdzattal rendelkezé gorbék csoportositisa*®®

A kovetkezo abrakon a kétféle megoldas paronkénti tdvolsagokat tartalmazoé ta-
volsdgmatrixai, illetve az ezek alapjan lefuttatott, hierarchikus klaszterezéssel eldallitott
dendrogramok lathatoak, egyeldre csak néhany kivalasztott gorbe esetében. A tavol-
sagmatrixokban vastaggal kiemeltiik a legnagyobb illetve a legkisebb tavolsag értéke-
ket.

A dedrogramokon tiikr6z6d6 6sszevonasi tavolsagok alapjan megallapithato, hogy
alapvetéen mindkét megoldas ugyanazt a csoportbesorolast adja eredményiil. A konklu-
716 sokkal inkdbb abbodl a szempontbdl érdekes, hogy a kétféle megoldas kiilon-kiilon

miért vezetett mégis azonos eredményre.

44, abra: Tavolsagmatrixok a TDP alapu klaszterezés illetve a keverék-klaszterezés esetén

Euklideszi tavolsagmatrix Kullback-Leibler tavolsagmatrix
(TDP alapt) (keverék-modell alapt)
V25 V35 V66 V79 V109 V25 V35 V66 V79 V109
0 ] [0 1
| 2,26 0 | |32,08 0 |
d=12,55 0,71 0 , d=170,74 14,57 0
1,87 088 093 0 25,88 12,19 12,18 0
1,47 215 231 168 0 17,10 16,86 73,84 17,14 0

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra.

45. abra: Gorbék kozotti tavolsag alapjan késziilt dendrogram

TDP alapt Keverék-modell alapt
0
@ 2 4
‘CD = 8 .
@ 2 &
g o 3 B
bl =
& 4 £ o |
‘W — =
£ oo —L— &
2 T s « 7
o7} — 2 o
B ﬁ’tl_‘ 9 3 B8
S &2 - > T S o | ’:‘—‘

V79
V25

w w
[ w
= =

V35
V66
V79

V109

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

Az TDP alapti megoldas esetében a V35 és V66 keriil elészor 6sszevonasra, hi-
szen ezeknél mind a csucsiddszaki, mind a csucsiddszakon kiviili lefutas nagyon hason-
16. A V79 téliikk alapvetéen abban kiilonbozik, hogy a csucsiddszakon kiviili terhelés
szintje aranyaiban valamivel magasabb a masik kett6hoz képest. Ehhez képest a masik

két gdrbe esetében az esti terhelés szintje joval magasabb, és teljesen mas a gorbék alak-

126 Az eredmények konnyebb nyomon kdvetéséhez 1d. az E) melléklet abrait.
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jais, a V109 esetében példaul két csucsterhelés is van napon beliil (a méasodik valamivel
enyhébb).

A keverék-modellen alapulé megoldas szerint a két leginkabb hasonld gorbe a
V66 és V79, ami nem meglepd, hiszen hétvégén mindketténél gyakorlatilag zsindr a
terhelés — €s ami kiilondsen fontos: a hétkéznapi csucsidoszakon kiviili terhelés szint-
je gyakorlatilag azonos a hétvégi terhelés flat szintjével. Egyébként mindkettonél
csak nyari homérséklethatas van, a V35 t6liik annyiban kiilonbozik, hogy ott a téli ho-
mérséklethatas is jelen van — minden bizonnyal ez az oka, hogy harmadikként a V35
csatlakozik ehhez a klaszterhez, hiszen a hétkoznapi off-peak és a hétvégi terhelés
szintje ugyanugy viszonyul egymashoz, mint a V66 és a V79 esetében. A V25 és V109
esetében a terhelés hétvégén nem konstans, a V25-nél van egy hosszu szombati lecsen-
gés, a V109 esetében pedig olyanok a hétvégi lefutasok is, mint hétkdznapokon. Azon-
ban nem a ,,hétvégén terhelés megléte” az igazan meghatarozé tényezd a V25-nél (hi-
szen az csak a szombati napok elsé felét teszi ki), hanem az, hogy a V35-V66-V79 har-
mashoz képest a hétvégi terhelés szinte joval alacsonyabb, mint a hétkdznapi off-peak
terhelés szintje. A fentiek kellden aldtdmasztjak azt is, hogy miért a V25 a legkilogobb a
gorbék kozott (ennél a legnagyobb a tobbi gorbétdl vett tavolsdgok atlaga (tdvolsagmat-
rix elsé oszlopa), valamivel magasabb, mint a V109 esetében (tdvolsagmatrix utolsod
sora)).

Technikailag jdonsagot nem tartalmaz, de az elobb leirtakat tdmasztja ald az
alabbi tablazat, ahol a gorbék vallalati portfoliotol vett tavolsaga Kullback-Leibler-

tavolsagban illetve euklideszi tdvolsdgban mérve lathato:

9. tablazat: Fogyasztéi gorbék portfoliotol vett tavolsaga

Tavolsag / Gorbe V25 V35 V66 V79 V109
Euklideszi tavolsag 0,79 1,63 1,91 1,29 1,13
Kullback-Leibler-tavolsag 23,68 33,36 79,19 63,01 20,41

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii tablazat.
A Kullback-Leibler-tavolsag alapjan a portfoliohoz legkozelebb 1évé gorbék a
V25 és V109, hiszen azokndl nem zsindr a terhelés hétvégén, ahogy a portfolional sem.
Annak oka, hogy az euklideszi tavolsag esetén a tdvolsagok kiillonb6z0sége ara-
nyaiban joval kisebb, minden bizonnyal az, hogy ez a hétvégéket ,,nem latja”, és csak a

hétkoznapi napi alakbol tud kovetkeztetni. Valdszintileg azért tiinik legkdzelebbinek a
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V25, mert a reggeli felfutas illetve az esti lecsengés tekintetében ez hasonlit — hétkézna-

pokon — a legjobban a vallalati portfoliohoz.

4.1.3.3. Hasonlo fogyasztisi mintdazattal rendelkezo gorbék csoportositisa (kibovitett
példa)

A kibdvitett példa esetén a kiilonbség nemcsak az ,,ajanlott” klaszterek szamaban
kiilonbozik (hiszen a TDP alapti modell esetében négy (esetleg harom), a keverék-
modell esetében inkabb harom klaszter valasztasa lehet a megfelels,'?’ Id. a 46. abra-
kat), hanem a besoroléas alakulasaban. Az egyértelmiien latszik, hogy mindkét megoldas
a V1-et outlier megfigyelésnek tekinti, hiszen mindkét besorolas esetén kiilon egyelemii
klasztert alkot. Az outlier tulajdonsagot az okozza, hogy ennél a fogyasztonal a cstics-
idészakon Kiviili és a hétvégi terhelés gyakorlatilag zéré, mig a tobbi gorbénél maga-
sabb. A V47 a tipikus napi profil lefutdsa alapjan is (Id. kordbban a 43. dbran) valahol a
V1 és az otelemi klaszter kozott helyezkedik el. Onnan egyébként a TDP alapti megol-
déas eredménye konnyen lekdvethetd. A 47. dbran ugyanezek a napi profilok lathatoak,

az abra bal oldalan az azonos klaszterbe keriil6k azonos szinnel szerepelnek.

46. abra: Gorbék kozotti tavolsag alapjan késziilt dendrogram (kibdvitett példa)
TDP alapt Keverék-modell alapt
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Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésui abra (R).

A keverék-modell esetében valosziniileg azért hasonlit jobban a V25-V108-V109
harmas alkotta klaszterhez a V1, mert ezek azok, ahol van egy masodik esti csucs
(vagy egy viszonylag magas esti terhelési szint a V25 esetében). Ezt a tulajdonsagot a
TDP alapti megoldas nem ismeri fel, és a V1 ahhoz a klaszterhez kertil kozelebb, ahol a
csticsiddszakon kiviili terhelések alacsonyabbak (1d. a hatelemi klasztert a 46. abra bal

oldalén).

127 Amennyiben az outlier V1 gorbét mindkét esetben kiilon klaszternek tekintjiik, 1d. még a fészovegben
is.
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47. abra: Normalizalt tipikus napi profilok (TDP-k) klaszterezésének eredménye

1.0 R V25
0,80 (X N ——V35
—— V66
0,60 —— V79
~ V109
0,40 N Vi
0,20 —  —w
— V27
0,00 : : : : V108
1 21 41 61 81 Va7

negyedorak
Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (Excel).

A keverék-modell esetében a V47-tel egyiitt kialakulo hatelemi klasztert tekintve
van igazan kiilonbség a kétféle megoldas kozott. Valamennyi gorbe esetén joval kisebb
a hétvégi terhelés volumene a hétkdznapokhoz képest (a V66 és a V79 esetén gyakorla-
tilag konstans a varhatd értéke). A klaszterképzodés alakulasanak valosziniileg az a ve-
zérléelve, hogy a V35 és a V47 esetén van egy nagyon erds téli hOmérséklethatas, mig a
V66 és V79 esetében csak a nyari hdmérséklethatas er6s. A homérséklet a peak—off-
peak ardnyokat modositja a hémérséklethatas nélkiili idészakhoz képest, marpedig a
TDP alapti modell tulajdonképpen csak azt tudja figyelembe venni a tipikus napi profil
konstrukcidja miatt.

Bar a kétféle megoldas végigkovetése, visszafejtése nem volt olyan kényelmes, a
vizsgalt példak megmutattak a keverék-modell eldnyeit, ami itt tobbek kozott a napon
beliili profil fundamentalisabb jellegli figyelembevételén és a hdmérséklethatas klasz-
terképzddésben betoltott szerepén keresztiil jelent meg.

Mivel a bemutatott két megoldas (a TDP alapt illetve a keverék-modell alapu) fi-
lozo6fidjaban jelentdsen kiilonbozik, ezért a fejezetben nem tértiink kiilon ki r4, de min-
denképpen érdemes megemliteni, hogy a kiilonbdzé megoldasok mekkora becsiilt pa-
raméterszammal dolgoznak. A klasszikus megoldads esetében a becsiilt paraméterek
szama 294128, A keverék-modell esetében a becsiilt paraméterek szamat az alabbi képlet
adja meg:

(K—1)+K[d+@],

128 Amennyiben a magyarazovaltozokat tartalmazé 8. tablazat alapjan ellendrizziik a 294 az alabbiak
Osszegeként adodik: 96 negyedoras dummy, 1 hétvége dummy, 95 interakcios dummy, 3 un. kiilonleges
nap dummy, 1 naplemente-hatés, 1 flitési hatas, 1 hiitési hatas valtozo, illetve 96 autoregressziv egyiittha-
to.
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ahol a K a becsiilt komponensek szamat, d a valtozok szamat jelenti. A képlet els6 tagja
a becsiilt prior valosziniiségek szama, a szogletes zardjelben pedig a komponensenként
becsiilt atlagok illetve a becsiilt kovariancia matrix paramétereinek a szama jelenik meg.
Mivel a mi esetiinkben a valtozok szdma mindig 6, ezért a komponensek szdmanak a
fliggvényében a becsiilt paraméterek szama a 10. tablazatban szerepel. 10-11 kompo-
nensszam tehat az, ami a klasszikus megoldasokkal nagysagrendileg azonos becsiilt
paraméterszamot jelent. Az esetek tobbségében ennél sokkal tobb komponenst nem be-
csiiltiink. Az eltérések pedig nagysagrendileg sem olyan nagyok; kiilondsen, ha figye-
lembe vessziik azt, a keverék-modell esetén nemcsak a varhato értéket, de a varianciat is
becsiiljiik, ezaltal joval tobb érdemi, hasznéalhat6 informacid rogzitése torténik meg. A
gorbénkénti becsiilt paramétereket illetve modellszelekcids kritériumok értékeit egyéb-

ként a 11. tablazat tartalmazza.

10. tablazat: Becsiilt paraméterek szima a komponensek fiiggvényében a keverék-modell esetén

Komp. szama 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Becs. par. szama 27 55 83 111 139 167 195 223 251 | 279
Komp. szama 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Becs. par. szama | 307 | 335 363 391 419 447 475 503 531 559

Forras: sajat szamitasok és sajat készitésii tablazat.

11. tablazat: Modellszelekcios kritériumok értéke és becsiilt paraméterek szama a keverék-
modellek esetén

Gorbe V25 V35 V66 V79 V109
BIC 140 376 | 122375 | 102456 | 109914 | 136 212
Komp. szama 13 11 13 9 10
Becs. par. szama 363 307 363 251 279
Gorbe V1 V4 V27 V108 V47
BIC 60362 | 93320 | 101882 | 138566 | 93149
Komp. szama 13 11 7 11 11
Becs. par. szama 363 307 195 307 307

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii tablazat.
4.1.4. Eredmények, kovetkeztetések dsszegzése
A fejezet egyetlen terhelési gorbére vonatkoz6 eredményeinek a bemutatésa rész-
ben a keverék-modell logikdjanak a megértését, részben a volumenkockazattal kapcso-
latos fejezetek megalapozasat szolgalta. Az, hogy a keverék-modellek altal eldallitott
komponensek paraméterei, mint tipikus fogyasztasi mintazatok statisztikai megfeleldi
(avagy a gorbetulajdonsagok) mennyivel nytjtanak realisabb képet egy-egy gorbérdl, az

a gorbék klaszterezése, tobb gorbe Osszehasonlitdsa nyoman deriilt ki igazan. Azt ta-
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pasztaltuk, hogy a keverék-modell a teljes gorbe strukturajat sokkal jobban képes rogzi-
teni (mind a napon beliili alak, mind a peak—off-peak, hétkéznap / hétvége tekintetében),
igy a H2 hipotézist nem tudjuk elvetni, a keverék modell, azaltal, hogy gorbénként
az adott gorbét egyedileg jellemz6 komponenseket becsiili, sokkal realisabb profi-
lok kialakitasat tamogatja, mint a klasszikus megoldasok.

A keverék-modellen alapuldé megoldas egyértelmii elonye abban all, hogy a cso-
portképzés soran a terhelés teljes eloszlasat figyelembe veszi, tulajdonképpen tomori-
tett informacioval dolgozik, mig a klasszikus megoldasoknal sokszor inkabb informa-
cioveszteségrol beszéliink. Az itteni példakban ez ugy jelent meg, hogy a tipikus napi
profiloknal (TDP-knél) példaul a hétvége, a hdmérséklet, stb. hatasa is kisziirésre kertilt.

A fejezetben hasznalt keverék-modell kovariancia-struktira alapjan csoportosit,
igy a klasszikus értelemben vett tipikus napi profil kozvetleniil nem adédik. Az eléalli-
tott tipikus fogyasztasi mintazatok, az in. komponensek nem a napi diszkretizalas logi-
kajat kovetik, nem a napok mentén szervezddnek, hanem a felhasznalt valtozok egyiittes
alakulésa, eloszlasa mentén. Tipikus napi lefutasok természetesen itt is eldallithatok (a
keverék-modellre épiilé regresszids modszernek koszonhetden, 1d. a kovetkezd fejeze-
tet), azonban egy tipikus (vagy varhato) napi lefutas tobb komponens keverékébdl all
majd eld.

Ez természetesen nem jelenti azt, hogy a klasszikus (napi profilgérbén alapulo)
megoldasok teljes mértékben haszontalanok volndnak, ugyanis a goérbék varianciajanak
nagy részét a terhelés napon beliili variabilitasa adja és ezt ezek is képesek rogziteni.
Vallalati gorbéknél pedig altaldban a hétvégi terhelés olyan kicsi, hogy az igy elhanya-
golt informacid kevésbé jelent nagy veszteséget. Raadasul az éves, heti szezonalitas
alapjan lehet eldzetesen a fogyasztokat makrokategéridkba sorolni, és azokon beliil
klaszterezni.

A masodik példa alapjan mar sokkal jobban fény dertilt a keverék-modell eldnyé-
re, hogy az a napon beliili alakot is sokkal inkabb fundamentalisan kezeli (Id. példaul
napon beliili csucsidészakok, homérséklethatas). Ennek oka feltehetdleg abban van,
hogy a Kullback-Leibler-tavolsagmérték révén a szorast (kovarianciat) is figyelembe
veszi, ¢és az alak mellett a kockazat alapjan is csoportosit, igy nemcsak a hasonlo
profillal, de a hasonlé kockazati karakterisztikaval rendelkezo gorbék keriilnek

ennél a megoldasnal egy csoportba.
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4.2. A fogyasztas bizonytalansaganak modellezése

Mivel a fogyasztas bizonytalansaganak, a volumenkockazatnak a leirasa a véletlen
komponens viselkedésének a jellemzését jelenti, a feladat feltételezi valamilyen modell
meglétét, amelynek alapjan a véletlen komponens realizacioi keletkeznek. Természete-
sen a gyakorlatban ez a feltétel nem mindig teljesiil, igy 1éteznek egyszeriibb, heuriszti-
kus eszkozok is a volumenkockazatnak a mérésére, amelyek konkrét modell hidnya ese-
tén is iranymutatoak.

Klasszikus idésoros regresszios modellek (SARMA illetve PAR?®) felhasznala-
saval ellendrizziik, hogy a véletlen komponens allandé szorddasat feltételezé megolda-
sok a fogyasztasi bizonytalansagot (milyen mértékben) nem kezelik, és idoszaktol fiig-
goen alul- illetve feliilbecsiilik azt. Az eredmények arra engednek kdvetkeztetni, hogy
a fogyasztasi idésorok heteroszkedasztikus viselkedése alapveten szezonalis és napta-

ri hatas jellegli, azaz:

1. ahogy a tobbszintli szezonalitas megjelenik a fogyasztasi iddsorok varhato érté-
kében, ugyantigy a szorodasban is jellemzéen megjelenik ez a tobbszintliség,

2. igy kézenfekvdnek tlinik olyan megoldas valasztasa, ami a fogyasztasi idGsor
varianciajat ugyanigy a magyarazovaltozok fiiggvényében irja fel, mint maga-

nak az id6sornak a varhato értékét.

A Gauss-féle keverék-modellre épitett regresszio éppen ilyen, a fenti kovetelmé-
nyeknek eleget tevd lehetdséget kinal szamunkra. Ennek felhasznéalasaval un. feltételes
standard hibakat illetve konfidencia-intervallumokat szamolunk, és bemutatjuk, hogy
azok mennyiben konzisztensek a véletlen komponens realizacidival. Az eredményeket
tobb egyedi gorbén is bemutatjuk, kihangsulyozva az elért eredmények altalanosabb
felhasznalhatosagat, és a klasszikusnak nevezett megoldasokhoz képest (egyébként

pénzben is mérhetd) gyakorlati jelentdségét.

4.2.1. Volumenkockazat a klasszikus idésoros regressziés modellekben
Ebben a szakaszban a klasszikus iddsoros regresszid alkalmazasaval kapott ko-
vetkeztetések mellett egy, a gyakorlatban is konnyen implementéalhato, un. heurisztikus

modszert is bemutatunk a volumenkockazat mérésére.

129 A modszertani fejezetben részleteztiik, hogy technikailag a kiilonbség minddssze abban van, hogy a
PAR-modell periodusonként (azaz a mi esetiinkben negyedoranként) kiilonbozé autoregressziv egylittha-
tot becsiil (ami igy — ceteris paribus — 95 darabbal tobb becsiilt paramétert jelent). A klasszikus SARMA.-
logika értelemszer( kiterjesztése miatt a PAR-modellt is klasszikus modellnek tekintjiik.
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4.2.1.1. Volumenkockdzat heurisztikus mérése

Lo-Wu [2003] az eldrejelzési kockdzat modell hidnyaban torténd mérésére egy un.
kockazati indexet (risk index) definialnak. Mivel az elérejelzési hibak az elérejelzett
(véarhat6) értéktol vett eltérések realizacioinak tekinthetdek, ezért ez a volumenkockazat
mérésének egy lehetséges mérdszama. Magyarorszdgon a negyedora az a legkisebb in-
tervallum, amelyre vonatkozoan eldre lehet kereskedni, igy a kockazati indexet is ennek
megfeleld bontasban érdemes szamolni, igy a tovabbiakban k = 1,2 ... 96 a napon
beliili negyedodrakat jeloli. Lényegét tekintve a kockazati index egy szoras tartalmu mu-

tatd, szamitasa a kovetkezo:

Re= 280 ( - Te)
ahol:

- R} a k-adik negyedora un. kockazati indexe,

- n a visszatekintési periodus hossza (id6északok szdma),

- Ly, a k-adik negyedoraban torténd valtozas érteke a visszatekintési peri-
odus i-edik id6szakaban,

- Ly, a k-adik negyedoraban torténd valtozasok atlaga a visszatekintési pe-
riddus alatt.

A korabbi eredmények alapjan feltételezett tobbszintli szezonalitdsbol adodoan
érdemes a kockazati index alakulasat évszakonként, illetve hétkoznapra és hétvégékre
kiilon-kiilon szamolni. Az eredményeket csak a vallalati portf6li6 vonatkozasaban vizs-
galjuk meg, az erre vonatkoz6 kockazati indexek lathatéak a kovetkezd abrakon,™*° ahol
a zajossag ellenére az alapvetd tendenciak azért kirajzolddnak abban a tekintetben, hogy
mikor lehet magasabb vagy alacsonyabb a volumenkockazat. Ezek Osszegzése el6tt
azonban érdemes az eredményekkel szembeni fenntartasoknak is helyet adni.

A bemutatott megoldas elénye ugyan, hogy a megfeleld minta kivalasztdsaval a
bizonytalansdg szamitdsa a manualisan, szubjektive legjellemzdbbnek itélt id6szak
(példaul az elmult két hét) alapjan torténhet meg. Modszertanilag kedvezd tulajdonsag
még, hogy a mutatészam az azonos Orakra esd valtozasok szorasan alapul, és a széras
egyébként is a kockazat, a bizonytalansag méroszamanak tekintheto. Hatranyként
tudhaté be ugyanakkor az onkényesség, azaz tulajdonképpen az, hogy a visszatekintési

periddus hossza csak tapasztalati iton hatdrozhat6é meg, €s ha tul révid idészakot valasz-

130 Az 4brak a negyedoras bontasu, teljes évre vonatkozo idésorra késziiltek.
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tunk, akkor a kis mintaelemszam okoz gondot (tul zajos lesz a kockazati index alakula-

sa), ha pedig til hosszl id6szakot, akkor a ,,lokalizaltsag” nem lesz érvényes.

48. abra: Kockazati indexek alakulasa a vallalati portf6lié esetén

Tél Nyar Atmenet

ex (kM)

Hétkoznap
ke
ke
kockazati inds

nap negyedérija nap negyedérija nap negyedérija

Hétvége

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésui abra (R).

A szamitasok mellé nem tarsul mindezek mellett fundamentalis indokolas sem,
hiszen valamely nap volumenkockézatat a megel6z6 napok alapjan kalkuldljuk, amely
egy nagyon egyszerl, ,,naiv” értékelés. Masrészt — még nagy mintaelemszam esetében
is — ezek a kockazati indexek meglehetésen hektikusak maradnak, nem olyan simak,
legfeljebb bizonytalan tendencidk olvashatok ki, ami a praktikus hasznélatot megnehezi-
ti. Ilyen egyszer(i szamitasi logika mellett egyébként az sem donthetd el egyértelmiien,
hogy a nagyobb kiugrasok valdésak-e, tényleg az adott idészak nagyobb kockazatat tiik-
rozik-e; ami tehat mindenképpen valamilyen modell alapt megkézelités irdnyaba mu-

tat. 13!

181 Alternativaként sokszor alkalmazott megoldds még az el6z6 hét azonos ordjahoz képesti eltérések
szorodasanak a vizsgalata. Ez sokkal inkabb logikus parja annak, amikor a gyakorlatban az adott nap
terhelését az egy héttel korabbi nap terhelésének felhasznalasaval prognosztizaljuk — igy az izleti fel-
hasznalasban ez az Un. heti kockazati index sokkal inkabb elterjedt. Bar kvalitativ jelleggel hasonloak a
kovetkeztetések ennél a mutatonal is, azonban az itt vizsgalt kockazati index az, ami praktikusan dsszeha-
sonlithatd a modell alapu eredményekkel. Egyébként az Enoro Smart Energy Management egyik alkal-
mazasa (szoftvere) ilyen — heti késleltetésen alapuld — médon (is) méri egy-egy fogyasztd gorbéjének
valtozékonysagat, variabilitasat (1d. http://www.enoro.com/). Természetesen ilyenkor az iinnepnapok,
munkanap athelyezések, oraatallitas miatti 23 illetve 25 6ras napok figyelembe vétele nélkiil szamolunk.
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4.2.1.2.
A gorbék klasszikus idGsoros technikaval torténé modellezését SARMA- illetve

A volumenkockdzat karakterisztikdjanak modell alapii feltardsa

PAR-regresszidval végezziik tehat el. Mivel az egyedi gorbék esetében csak egy évnyi
adat all rendelkezésre, ezért a becslést a teljes idoszakra készitettiik, ennél fogva mintan
kiviili teljesitmény nem értékelhetd, azonban maguknak a mintan kiviili szadmitasoknak
— azaz az eldrejelzéseknek — a vizsgalatat érdemes kiilon témaként tekinteni.

A célunk itt elsdsorban a probléma feltard (esetleg ellendrzd) jellegli bemutatasa
arra vonatkozoan, hogy a klasszikus megoldasok melyik id6szakokban és milyen mér-
tékben becsiilik feliil illetve alul a volumenkockézatot. Az egyes 1épéseket részleteseb-
ben csak a vallalati portfolid esetén mutatjuk be, a tobb gorbére torténd 6sszehasonlitd

elemzést kiilon pont tartalmazza.

12. tablazat: A klasszikus iddsoros regresszio soran hasznalt magyarazovaltozok és rovid leirasuk

a megfeleld6 dummy valtozo értéke 1, ha a nap
adott orajanak a negyedorajarol van szo, 0 egyéb-
ként

6rak' megkiilonboztetésére szolgaldé dummy
valtozok

k133

hétvégék'® megkiilonboztetésére szolgaldo dummy

valtozo

a dummy valtozd értéke 1, ha hétvégi nap ne-
gyedorajardl van sz6, 0 egyébként

orak megkiilonboztetésére szolgald interakcios
valtozok a hétvégi napokon

a megfelel6 ordk dummy véltozdinak illetve a
hétvégék megkiilonboztetésére szolgald dummy
valtozo interakcioiként (azaz szorzataként) eléallo
valtozok

iinnepnapok és egyéb specialis napokat (pihend
illetve athelyezett napokat) jel6l6 dummy valto-
zok

a megfeleld dummy valtozo értéke 1, ha {innep-
nap, pihené nap illetve athelyezett munkanap
negyedorajarol van sz, 0 egyébként

az un. naplemente-hatast leir6 valtozé

a napnyugta idopontnak a 18:00-tdl vett eldjeles

eltérése, 1d. még a 41. abrat

a hémérsékletnek a 12°C-tol lefelé vett eltérése a
flitési hatas becslésére

a hémérsékletnek a 21°C-t6l felfelé vett eltérése a
hiitési hatas becslésére

fiitési napfok valtozo (heating degree-day, HDD)

htitési napfok valtozo (cooling degree-day, CDD)

Forras: sajat készitésii tablazat.

A regresszids becslés soran hasznalt magyarazovaltozokat tartalmazza a 12. tabla-
zat. A valtozok a negyedorak hatasanak eltérd (6ran beliil kiilonb6z6 vagy azonos) ke-
zelésétdl eltekintve ugyanazok, amelyekkel a tipikus fogyasztasi mintazatok készitése
soran a 4.1. fejezetben is dolgoztunk. A fentiekhez annyit érdemes mindenképpen mar

itt hozzaflizni, hogy a fejezetben hasznalt keverék-regresszionak az egyik nagy elé-

132 Tehetne a negyedordk megkiilonboztetésére szolgalo dummy valtozokkal is dolgozni (ugyanugy,

ahogy a korabbi profilozassal foglalkozo alfejezetben tettiik), igy azonban 23 helyett 95, majd az interak-
cios valtozok szerepeltetésével még tobb becsiilt paraméterrel kellene dolgoznunk. A két megoldas k6zot-
ti valasztas természetesen modellszelekcios kritériumokkal ellendrizhetd, ettdl azonban itt eltekintiink.

133 Természetesen a hét napjainal is lehetne annyi dummy véltozét hasznalni, hogy a hét minden napjat
megkiilonboztessiik, azaz 1 helyett 6 dummy valtozot is hasznalhatunk, azonban itt is a takarékossag elve
vezérel minket.
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nye az, hogy olyan valtozétranszformacidokat, mint milyencket példaul a hémérsék-
letbdl szamitott napfok valtozok esetén készitiink, nem kell elvégezniink, hiszen a
modell a nemlinearitast automatikusan kezeli. Itt nemcsak a nemlinearitasnak, ha-
nem az automatizmusnak is hangsulyos a szerepe, hiszen egyedi gorbék esetében — a
napfokndl maradva — a kiiszobértékek megvalasztasa manudlisan nagyon nehézkes és
koriilményes lehet.

A klasszikus regressziés modellekhez visszatérve, a koziiliik torténd valasztas a

Schwarz-Bayes informacios (BIC) kritérium alapjan torténik (Id. a 13. tablazatot).

13. tablazat: A klasszikus iddsoros regresszios modellek illeszkedését jellemzé mutatészamok ala-

kulasa'® a vallalati portfélio esetén
Modell BIC RMSE [kW] | MAPE[%] | MAE [KW]
ARMA(Z, 0) 272 989,81 11,81 1,56 9,05
ARMA(2, 0) 272 980,76 11,81 1,56 9,05
ARMA(O, 1) 358 614,89 40,04 4,90 29,59
ARMA(0, 2) 332 575,50 27,61 3,50 20,77
ARMA(L, 1) 273 009,57 11,80 1,56 9,05
SARMA(L, 0)(L, 0)ss 270 413,01 11,51 1,52 8,83
SARMA(L, 0)(0, 1)ss 271 077,58 11,48 1,52 8,84
SARMA(0, 1)(0, 1)ss 348 205,91 34,50 4,32 25,79
PAR(L) 270 483,40 11,28 1,49 8,64
PAR(2) 270 212,60 11,03 1,46 8,47
PAR(3) 270 506,20 10,92 1,44 8,36

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii tablazat.

134 Az alabbi tablazatban szereplé mutatészamok a modellilleszkedés illetve az el6rejelzések josaganak
értékelésekor hasznalatosak (y; az idésor realizalodott értékeit, ; a modell alapjan becsiilt értékeket je-
lenti, h pedig mintan beliili illeszkedés vizsgalatakor az idGsor hossza, elOrejelzés esetén az elbrejelzési
horizont hossza):

Mutatészam neve Mutatészam szamitdsi modja
Atlagos négyzetes hiba o —9)?
(Mean Squared Error) MSE = - n

Atlagos négyzetes hiba gyoke (i —9,)?

(Root Mean Squared Error) RMSE = - n

Abszolut szézalékos hiba app. = Vi 3l
(Absolute Percentage Error) L :

Atlagos abszolut szazalékos hiba h  APE;
(Mean Absolute Percentage Error) MAPE = n
Atlagos abszolut hiba >y — 3l
(Mean Absolute Error) MAE = —n

Az RMSE nagyobb sullyal veszi figyelembe a nagyobb hibakat (ezért is jobb inkabb a mintan beliili il-
leszkedés értékelésére), mig a MAPE az atlagos hiba %-os kifejezésére alkalmas, igy mértékegység-
fliggetlen mutatd, ami dsszehasonlitasok esetében hasznos tulajdonsag.
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Kizarolag a BIC kritérium minimumat tekintve a PAR(2)-t kellene vélasztanunk,
de a 96-tal tobb becsiilt paraméterrel szemben a modellszelekcios kritériumon elért
csOkkenés nem olyan jelentds, igy a valasztandd modelleknek a SARMA(1, 0)(1, 0)96
illetve a PAR(1) tekintendék. Az eredményekbdl latszik egyébként az is, hogy joval
rosszabb az illeszkedése azoknak a modelleknek, amelyekben az iddbeliséget csak
mozgdatlagolasu taggal (azaz a hibaban) kezeljiik. 3136

Ugyan a tabldzat mutatoszdmai (a pontos definiciokat 1d. labjegyzetben) koziil
mintan beliili értékelés sordn az RMSE-nek a szamitisa a szokvanyos, nagysagrendi
tajékozodas végett érdemes megvizsgalni a tobbit is, amelyek inkabb az eldrejelzések, a
mintan kiviili értékelések haszndlata soran lennének fontosak. A legtobb, illeszkedéssel
¢s eldrejelzéssel foglalkozd munka a relativ (%-os) hibakat részesiti elonyben, igy elso-
sorban a MAPE-t. Ennek hatranya azonban, hogy a hibak jellemzden a csticsidészakban
nagyobbak, amikor — altalaban — a terhelési értékek is magasabbak, igy egy abszolt
értékben nagyobb hiba relative alacsonyabbnak tlinhet. Hasonl6an egy alacsonyabb ter-
helés mellett elkdvetett hiba, a terhelés aranyaban sokkal nagyobbnak tlinhet, indokolat-
lanul megnovelve ezzel a MAPE értékét. A MAPE értékét tehat éppen a dragabb
(csucs)idoszakokban elkovetett hibak csokkentik, és az olcsobb (volgy)iddszakokban
elkovetettek novelik. Mindezek figyelembe vétele mellett a MAE mutat6 tlinik a legsze-
rencsésebb valasztasnak energetikai idésorok esetén'®’, hiszen az elkdvetett hibakbol

fakado eltéréseket majd ugyis naturaliaban, [kW h]-ban kell figyelembe venni.

135 Figyelembe véve azonban azt, hogy a vizsgalt idésor esetében a terhelések csucsértéke 1000-1200
[kW] koriil mozog, barmelyik modell illeszkedése jonak mondhatd, de amennyiben a jobb illeszkedésen
(és pontosabb eldrejelzéseken) van a hangsuly, érdemes valamilyen autoregressziv modellt valasztani.
Amennyiben viszont a paraméterek (bétak) értelmezésén van a hangsuly, azok ceteris paribus tipusa
értelmezése miatt csak olyan modellek esetében lehetséges, ahol nincsen autoregressziv tag, igy ebben az
esetben a csak mozgoatlagolasu tagokat tartalmazé modelleket valaszthatjuk.

136 A paraméterek értelmezése dnmagaban természetesen hasznos, hiszen timogatja az idésor dekompo-
nalasat a magyarazovaltozok mentén, azonban gyakorlati jelent6sége valamivel talan kisebb. Mivel a
célunk nem elsOsorban a pontossagnak, hanem a volumenkockazatnak az értékelése, ez a fokusz is azt
tamogatja, hogy a legjobban illeszkedd (igy autoregressziv tagot is tartalmazo) modellekkel dolgozzunk
tovabb, és azok kapcsan vizsgaljuk meg a reziduumok viselkedését részletesebben is.

Késobbi fejezetekben latni fogjuk, hogy egyedi fogyasztoi gorbék esetében is jellemzo az, hogy az idbe-
liséget nem mozgoatlagolasu, hanem autoregressziv tag ragadja meg pontosabban. Ez feltehetden arra
utal, hogy valamilyen nagyon enyhe trend van az iddsorokban. Ez a jelenség a gyakorlatban a mintan
kiviili eldrejelzések soran érhetd tetten. Még nagyon bonyolult és komplex modellek esetében is el6fordul
az, hogy tobb periddusos eldrejelzések esetén tobb iddszakot alul- vagy feliilbecsiiliink. Ennek valoszinii-
leg vagy ez az enyhe trend a magyarazata, vagy olyan — gyakran eléforduld, de nehezen felismerhetd —
szinteltolasok, amelyeket esetleg csak bonyolultabb technikékkal lehetne megragadni. A mintan kiviili
teljesitmény vizsgalata tobbek kozott ezért is kezelendd kiilon teriiletként.

137 Nem is beszélve az energiapiaci arfolyam idésorokrél, ahol eléfordulhatnak negativ arak is; az APE
illetve MAPE ezekben az érakban negativ értéket venne fel, igy az alkalmazasa semmiképpen nem el6-
nyos.
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Ratérve a hibak vizsgalatara, a 49-50. abran a SARMA(Z, 0)(1, 0)es-modell re-
ziduumai, illetve a koréjlik szerkesztett 95%-o0s megbizhatosagi szintli konfidencia-sav
lathat6 a teljes évre illetve az 1.4. fejezetben is vizsgalt harom kivalasztott hétre.

Természetesen a konfidencia-sav végig konstans, és Osszességét tekintve a re-
ziduumok zome a konfidencia-sdvon beliil van. Az illesztett modell abban az esetben
tekinthetd megfeleldnek, amennyiben példaul a 95%-os megbizhatdsagi szintli konfi-
dencia-intervallumon kiviil a reziduumok 5%-a esik (vagy altalanossagban (1—a) %-0s
megbizhatdsagi szint esetén a %-a). Ennek az értéke ebben az esetben 5.61 % (1d. 14.
tablazat), tehat a modell Osszességében, globalisan nézve tekinthetd helyesnek, hiszen

az eltérés az 5%-tol elhanyagolhato.

49. abra: SARMA(1, 0)(1, 0)ss-modell reziduumainak alakulasa a vallalati portfolié esetén

reziduum [kvy]

jan.0200:15  &pr.0100:00  jal.0100:00 okt 010000 dec.3123:45

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésui abra (R).

50. abra: SARMA(Z, 0)(1, 0)ss-modell reziduumainak alakulasa a vallalati portfolié esetén néhany
kivalasztott hétre

Tél Nyar Atmenet
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Forrds: sajat szamitdasok (R) és sajat készitésii dbra (R).
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Annak az oka, hogy a konfidencia-savon kiviil es6 megfigyelések aranya kozel
esik az elvarthoz, feltehetden a regresszids modell szamitasi logikdjaval magyarazhato.
A becslési eljarasnak ugyanis a 1ényege az, hogy az eredményvaltozonak a tény illetve a
modell alapjan becsiilt értékei kozotti tavolsag négyzetes értelemben minimalis legyen.
A nagyobb eltérések végett a modell standard hibaja — mint szoras tartalmu mutatd —
nagyon nagy lesz, igy ha a reziduumok 6sszességét tekintjiik, a konfidencia-savon kiviil
esO megfigyelések aranya — pontosan a széles konfidencia-sav végett — kozelitoleg telje-
stil (annak ellenére, hogy az &brék alapjan — a masik oldalrdl tekintve — bizonyos id6-
szakokban feleslegesen szélesnek tiinik a konfidencia-sav).

Az eldz6 abrékat elkészithetjiik a tobbi, hasonldan jo illeszkedésii modell esetében
is, de az eltérések elhanyagolhatoak (ezt a 14. tablazat és az 51. dbra PAR(1) és AR-
MA(1, 0)-modellekre vonatkozo, kozel hasonld eredményei is engedik sejtetni).**®

14. tablazat: Konfidencia-intervallumon (C195)'*° kiviil es6 megfigyelések aranya és atlagos
konfidencia-intervallum nagysaga a vallalati portfolio esetén (klasszikus regressziés modellek)

Modell A[Ezr]ly Aﬂa[glgfv ]CI95
SARMA(1, 0)(1, O)es 5,61 45,12
PAR(1) 5,75 44.01
ARMA(L, 0) 5,66 46,30

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésti tablazat.

A hibak feltételezett szezonalis jellegli heteroszkedasztikus viselkedésének részle-
tesebb ellendrzésére érdemes azt is megvizsgalni, hogy a konfidencia-intervallumon
kiviil es6 megfigyelések aranya kiilonbozd iddszakokban (példaul évszakok, hét napjai,
napon beliili 6rdk) hogyan alakul (1d. az 51. 4brat). Amennyiben az alland6 szorodas
feltételezése helyes, a kiilonbozd idészakokban a konfidencia-savon kiviil es6 megfi-
gyelések aranyaban az — elvart, ebben az esetben — 5%-0s szinttdl (ezt az dbran piros
vonal jelzi) csak véletlenszerii eltérések megengedettek. A téli illetve nyari honapokban,
amikor a fogyasztas hémérsékletfiiggd valamivel nagyobb a konfidencia-intervallumon

kiviil es6 megfigyelések ardnya. Hétvégéken a kiviil es6é megfigyelések aranya joval 5%

138 A konfidencia-intervallumok atlagos méretében a tobb becsiilt paraméternek kdszonhetd kisebb stan-
dard hiba hatasa tiikroz6édik.

139 Ttt és a kovetkezd tablazatokban a CI95 a 95%-os megbizhatdsagi szintii konfidencia-intervallum jeld-
1€sére szolgal.
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alatt van'“%, hétkoznapokon viszont jelentdsen meghaladja azt, hasonléan a reggeli illet-

ve a csucsiddszaki orakhoz.

51. abra: Konfidencia-intervallumon (CI95) kiviil es6 megfigyelések aranya a vallalati portfélio
esetén (klasszikus regresszios modellek)

meghaladasok aranya (%]
meghaladasok aranya [%]

SARMA(1, 0) (1, 0) o6

- el
| EeEE S . | e - ) eeaca LTI D Ree

12 3 4 5 6 7 8 9§ 10 M 12 hétvége hétkbznap 0 2 4 & 8 10 12 14 15 18 20 2

hénap hétnapja

PAR(1)
meghaladasok aranya [%]

meghaladasok aranya [%]

o == M= M
1 - e— o e O R0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12 hétvége hétkoznap 0 2 4 B 8 10 12 14 16 18 20 2

hinap hétnapia

meghaladasok aranya [%]
meghaladsok aranya [%]

ARMA(L, 0)

= — P
| IR T En .| e - e d [T i

12 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12 nétége hétkoznap 0 2 4 6 3 10 12 14 16 18 20 22

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

Ez a heteroszkedasztikus viselkedés nyilvanvaldéan barmilyen heteroszkedasztici-
tas-teszt alapjan konnyen ellendrizhetd. Az itteni eredmények hozzaadott értéke elso-
sorban abban jelenik meg, hogy feltartuk azt is, hogy a heteroszkedaszticitas karakte-
risztikaja alapvetéen milyen. Ez a logika inkabb pénziigyekben hasznalt személetet
kovet, ahol szintén fontos az, hogy a volatilisebb és kevésbé volatilisebb idészakok
kockazatat helyesen és konzisztensen mérjiik, azonban ott a heteroszkedaszticitas

teljesen mas jellegli és ennélfogva masfajta modszerek alkalmazasat indokolja.

140 Az 49-50. abrakon éppen ez volt a leglatvanyosabb: a végig konstans konfidencia-sav a hétvégi ido-
szakban illetve a hétkoznapi volgyodrakban joval szélesebb, mint amit a reziduumok alakulasa (szorodasa)
szemmel lathatéan indokol.
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A klasszikus modellek tekintetében a konklizi6 tehat elsésorban arra a hidnyos-
sagra hivja fel a figyelmet, hogy a konfidencia-savon kiviil esé hibak eloszlasa nem
egyenletes, azaz iddszaktdl fiiggben a volumenkockézatot nagysagrendekkel alul-
vagy feliilbecsiiljiik, igy az eredmények arra engednek kovetkeztetni, hogy valamilyen
idofiiggo, feltételes standard hiba (bizonyos iddszakokban nagyobb, mas id6északok-
ban kisebb) szamitasa sziikséges. Az id6tol fiiggden helyes nagysagrendekrdl a re-
ziduumok szérasanak az 51. dbra bontasahoz illeszkedd kiszamoldsa mindenképpen jo
alapot jelenthet. Az 52. abran a reziduumok negyedorankénti szorasai lathatéak a koc-

kazati index szamolasanal is alkalmazott bontas mellett.

52. abra: Reziduumok szorasa a SARMA(1, 0)(1, 0)ss-modellben a vallalati portfolié esetén

Tél Nyar Atmenet

Hétkoznap

Hétvége
iduurmok
10
‘
iduurmok.
10
‘
reziduumok szorasa
10
‘

T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
Az abrak gyakorlatilag teljesen azonosak a kockazati index megfeleld abraival, a
tapasztalatok osszességében az alabbiak tehat:
- a hétvégék volumenkockézata alacsonyabb, a hétkoznapoké magasabb,
- a reggeli, délel6tti felfutasok, és az esti, 18-20 ora koriili napi lecsengé-
sek volumenkockazata jellemzden a legmagasabb,
- a napon beliili, kb. 10-18 ora kozétti ,,igazi” cstcsiddszak volumenkoc-
kazata alacsonyabb, mint a felfutasi illetve lecsengési iddszak kockazata, de ma-

gasabb, mint az éjszakai illetve hajnali 6raké.
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A napon beliili felfutasi illetve lecsengési idészakok viselkedése alapvetden az
emberi tevékenységgel magyarazhat6, ami csucsidészakon kiviil elhanyagolhat6, és
éppen a napi felfutasi €s lecsengési (legnagyobb gradienssel rendelkezd) idészakokban a
leginkabb bizonytalan. Ez aldl a nyar kivétel, amikor a csticsidészak kockazata a leg-
magasabb, ami foként a villamosenergia hiitési célu felhasznaldsa miatt lehetséges. A

fontosabb kovetkeztetéseket, konkluzidkat a kovetkezd pontban dsszegezziik.

4.2.1.3. Eredmények, kovetkeztetések osszegzése

Mivel mind a kockézati index, mind a megfeleld bontasban szamolt szérdsa a re-
ziduumoknak, tartalmat tekintve szérdstartalmia mutatok, igy egyforman alkalmasak a
kockazat mérésére. Azonban a modellbdl szamolt reziduumoknak énmagaban — a mo-
dellalapusagon tul — latszolag kevés a hozzéaadott értéke a kockazati indexekhez képest,
hiszen a reziduumok alakulasa ellentmond a modellb6l szarmazé — konstans — konfi-
dencia-intervallumnak.

A kockazati index illetve a reziduumok szoérdsdnak nagysdgrendi egybeesése
egyebként a linearitas feltétele miatt all fenn. A kockazati indexet a terhelés valtozasai-
nak sz6rasabol szamoltuk, és ezeknek a valtozasoknak az atlaga az, amelyet egy linearis
modell rogziteni képes. A szoras pedig a linedris modell altal hatrahagyott hibdk szora-
saban jelenik meg, ezért hoz a két megoldas hasonld eredményt.*4

Els6 ranézésre egyébként elképzelhetd lenne, hogy a reggeli felfutasi illetve esti
lecsengési id6szakok magasabb szorodasa mogott példaul a nem jol kezelt napfelkelte
illetve naplemente (ami az év soran valtozik) hatdsa, vagy mas szezonalis hatas all. Mi-
vel a SARMA(Z, 0)(1, 0)os esetében éppen a 96-os késleltetés miatt ez a hatas nagyon
jol kezelve van (az illeszkedést méré mutatdszamok javulasa is az ARMA(L, 0)-
modellhez képest nagyrészt ennek koszonhetd), ezért a jelenség mogott feltehetéen nem
valamiféle kihagyott, nem megfeleléen kezelt szezonalitas all. A kockazati indexhez
képest a probléma modell alapi megkozelitése tehat azért is elegansabb megoldas,
mert a kihagyott relevans valtozo lehet oka a heteroszkedasztikus viselkedésnek. Mind-
ezek azonban modell hidnyaban nem ellendrizhetdek.

A fejezetben a jobb illeszkedésre koncentralva némileg elhanyagoltuk azt a tulaj-

donsagot, hogy a periodikus autoregressziv modell azéltal, hogy periddusonként (tehat

141 A kockazati indexhez hasonléan, abszoliit (nem %-os relativ) véltozasokat abban az esetben szokas
szamolni, ha a jelenség alakulasarol feltételezhetd, hogy az idészakonkénti abszolut valtozas tekinthetd
allandoak, azaz a jelenség alakulasat linearis tendencia jellemzi. A SARMA-modell mogott is pontosan ez
a lineéris feltételrendszer huzodik meg.

130



negyedoranként) mas és mas autoregressziv egyiitthatot becsiil, ezaltal feltételezi, hogy
az iddsort jellemzO autokovariancia fiiggvény — természetesen a definialt exogén val-
tozok kontrollja mellett — nem 4llandé, hanem csak periodikusan alland6.1*? A lehet6-
ség elméletileg adott arra, hogy a periodusonként kiillonbozo autoregressziv egyiitthatok
becslése valtoztasson valamit a reziduumok viselkedésén, hiszen a negyedoéranként kii-
16nb6z06 autoregressziv egylitthatok tulajdonképpen valamilyen negyedoranként kiilon-
b6z6 szezonalis hatast kezelnek. A 14. tablazat és a 51. abra eredményei alapjan azon-
ban a konfidencia-savon kiviil es¢ reziduumok aranyanak mintazata nem valtozott jelen-
tésen a periodusonként valtozo autoregressziv egylitthato bevezetésének koszonhetden.
Itt mindenképpen érdemes megemliteni, hogy Subbarao et al. [2011] an. kNN-
modszere olyan logikat kovet, hogy a fogyasztas alakulasat leir6 modell reziduumaibol
szamol — 1ényegében historikus modszerrel — konfidencia-intervallumot, azzal a kiegé-
szitéssel, hogy valamely idOpont esetében egy jol definidlt tavolsdgmérték alapjan ha-
sonlonak tekinthetd multbéli idépontok hibait hasznalja fel mintaként,'*® amely minta-
bol az intervallumhatarok percentilisekként adédnak. Az intervallumhatarok id6fiiggo-
ségét a tavolsagmérték ugyan biztositja, de mivel maguk a hibak szoérasa is elég nagy
(1d. példaul a 52. abrat, de gondoljunk példaul a kiugro értékekre vagy a multikollineari-
tas karos hatasara), ez a zajossag a konfidencia-intervallumokban is megjelenik, ami

nem olyan kedvezd tulajdonsag.

4.2.2. Volumenkockazat modellezése keverék-regresszioval
A volumenkockazat szdmszeriisitése soran hasznalt modell azonos a korabbi, tipi-
kus fogyasztasi mintazatok készitésével foglalkozo fejezetben (4.1. alfejezet) is hasz-
nalttal. Mivel ott a teljes rendelkezésre all6 évnek csak egy részét hasznaltuk fel a becs-
léshez, ez lehetdséget biztosit arra, hogy az értékelést a maradék, mintan kiviili iddszak-

ra is elvégezzik.

142 Természetesen lehetdség van annak tesztelésére, hogy sziikséges-e periddusonként kiilonbdz6 au-
toregressziv egylitthatd — azaz periddusonként kiilonbozé autokovariancia — becslése, ez megoldhato F-
probaval, a 13. tablazat szerint a modellszelekciods kritériumok felhasznalasaval, vagy arra épiil6 likeli-
hood alapu teszttel is.

143 A tavolsagmérték logikaja az euklideszi tdvolsag logikajan nyugszik, és az adott id6pont és tébbi id6-
pont magyarazovaltozoinak a tavolsagat azoknak az eredményvaltozora kifejtett parcialis hatasaval
(tobbvaltozos linearis regresszid esetén a béta becsiilt paraméterekkel) stlyozza. A konfidencia-
intervallum szadmitasanal a k darab legkozelebbi szomszéd id6pontok hibai keriilnek figyelembe vételre.
Azt, hogy a konfidencia-intervallum mennyiben lesz a magyarazovaltozok konkrét értékének a fiiggvé-
nye, a k értékének a megvalasztisa befolyasolja, ami mindenképpen jelent egyfajta Onkényességet,
ugyanakkor a tl alacsony és a tul magas érték sem megfeleld igazan (kis minta miatti hektikus viselkedés
illetve magyarazdvaltozo konkrét értékétdl valod fiiggdség elkenése).
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Ennek a szakasznak a célja megvizsgalni azt, hogy — az el6z6 szakaszban mar is-
mertetett logikat folytatva — a keverék-modellen alapuld regresszioval tudunk-e olyan,
feltételes standard hibat szamolni, illetve konfidencia-intervallumot szarmaztatni az
eredményvaltozd (a gorbe terhelése) tekintetében, amelyek az adott idépont volumen-
kockazatat konzisztensen tiikrozi.

A klasszikus iddsoros illetve keverék-regresszios eredmények ebben a szakaszban
torténd osszehasonlitasa — a tipikus fogyasztasi mintazatokkal foglalkozo6 alfejezethez
hasonléan — szintén csak kvalitativ jellegii lehet, hiszen a kiilonb6z6 modellkonstruk-
ciobol adodoan nem is ugyanazokkal a magyarazdvaltozokkal dolgozunk. Az eredmé-
nyeket valamivel részletesen ismét a vallalati portfolio esetén kovetjiik végig, az egyedi
gorbék esetében mar elsésorban a fontosabb kovetkeztetésekre tériink ki — a klasszikus

megoldéasokkal torténd dsszehasonlitassal parhuzamosan.

4.2.2.1. A volumenkockdzat karakterisztikdjanak régzitése
A 15. tdblazat a modell mintan beliili illetve mintan kiviili illeszkedését jellemzd
mutatészamokat tartalmazza. A célunk nem elsdsorban az illeszkedésnek vagy az eldre-
jelzésnek a javitasa, a hangsuly sokkal inkabb azon van, hogy a keverék-regresszio ko-

rlilbeliil ugyanugy teljesit, mint a klasszikus iddsoros regresszios modellek.

15. tablazat: A modellek illeszkedését jellemzé mutatéoszamok alakulasa a vallalati portf6lié esetén

o es RMSE MAPE MAE
Modell Predikcio [KW] [%] [KW]
SARMAC(Z, 0)(1, 0)gs Mintén beliil 11,51 1,52 8,83
Mintén beliil 12,23 1,60 9,27

GMR ;
Mintan kivil 12,28 1,62 9,38

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii tablazat.
A 95%-0s konfidencia-intervallumon kiviil esé megfigyelések aranya (1d. 16. tab-
lazat) valamivel meghaladja az 5%-ot (mint ahogyan a klasszikus modellek esetében

is),'** a relevans megallapitas azonban sokkal inkabb a rakovetkezé 53. dbra alapjan

keletkezik.

16. tablazat: Konfidencia-intervallumon (CI95) kiviil es6 megfigyelések aranya és atlagos
konfidencia-intervallum nagysaga a vallalati portf6lio esetén

Arany Atlagos CI95

Modell Predikcio [%)] (kW]

144 Annak, hogy a meghaladasok aranya az 5%-tol eltér, tobb oka is lehet, péld4ul relevans magyarazoval-
toz6 hianya, nem megfeleld bontadsu magyarazovaltozo, esetleg a hibatagra vonatkozoéan nem megfeleld
eloszlas feltételezése stb.
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SARMA(L, 0)(1, 0)es Mintan beliil 5,61 45,12
Mintan beliil 6,69 43,89
Mintan kiviil 6,82 43,94

GMR

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésti tablazat.

A Kkonfidencia-intervallumon kiviil es6 megfigyelések eloszlasa sokkal egyenlete-
sebb, mint a klasszikus modellek esetében volt, azaz minden hénapban, hétkéznap és
hétvégén, valamint napon beliil is koriilbeliil ugyanakkora a konfidencia-intervallumon
kiviil es6 megfigyelések aranya. A 1ényegi megallapitas a napon beliili egyenletesebb
eloszlason, az idészakosan (szabalyosan) jelentkez6 egyenldtlenségek kisimitasan van.

53. abra: Konfidencia-intervallumon (CI95) kiviil esé6 megfigyelések aranya a mintaban és mintan
kiviil a vallalati portfélio esetén (keverék-regresszio)
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Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

A kovetkezokben ellendrizhetjiik szamszakilag is, hogy a kiilonb6z6 negyedorak-
ra becsiilt standard hibak egybecsengenek-e a kiilonb6z6 negyedorak reziduumainak
szérodasaival. A standard hibdk (vagy feltételes szorasok) szamoldsa természetesen a
3.2.5. mddszertani szakaszban bemutatottak szerint tortént. Az eredményvaltozo feltéte-
les szoradsa, az eredményvaltozd feltételes varhatd értékéhez hasonldan (a hivatkozott
fejezet jelolésével élve az P; és a var(y;) gyokér6l — mint szorasrol — van szo) a konk-
rét magyardzovaltozé értékek feltétele mellett értendd, és az itteni eredmények tiikrében

ez jelenti a standard hibak id6fliggd szamolasanak modszertani megvalosulasat.
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Mivel a feltételes szorasok €s természetesen a reziduumok is negyedorardl ne-
gyedorara kiilonbozhetnek, ezért hogy kompakt képet kapjunk ezek alakuldsarol, érde-
mes €évszakok (tél, nyar, atmenet) illetve hét napjai (hétkdznap, hétvége) szerinti bon-
tasban megvizsgalnunk minden negyeddrara a reziduumok szorasat, illetve a keverék-
modell alapjan becsiilt feltételes szorasok atlagat (1d. 54-55. abrak). Ez a fajta diszkreti-
zalas mar megjelent a heurisztikus mutatoknal illetve a klasszikus id6soros modelleknél
is. Ez itt elsésorban az eredmények nagysagrendi validalasat szolgalja. Kiilon érdemes
kihangstlyozni, hogy a feltételes szordsok tekintetében atlagokat kozliink, azok a kii-
16nb6z6 negyedorakban — a magyarazdvaltozok fliggvényében — kiilonbozdek lehetnek.

Elmondhatjuk tehat ismét immar modell-alapon szdmolt bizonytalansdgi méro-
szamok (azaz standard hibak) alapjan, hogy a reggeli, hajnali 6rak kockazata a legala-
csonyabb, a reggeli felfutdsok ¢€s esti lecsengések kockazata pedig relative magas, illet-
ve napkdzben (a csucsiddszaknak megfeleld ordkban) a hétvégék kockazata alacso-
nyabb, mint a hétkéznapokon. Az itteni adbrdk a reziduumok szoérdsa tekintetében
egyébként a korabbi szakaszban bemutatottakhoz nagyon hasonld alakot tiikkroznek.
Némi eltérés abbol adoédhat, hogy — szemben az el6z6 fejezetekben hasznalt megolda-
sokkal — a keverék-modell képes nemlinearis kapcsolatok automatikus, explorativ fel-
ismerésére (szemben a korabbi, linearitast feltételezd modszerekkel).

A konkluzidhoz még egy fontos megjegyzést érdemes fiizni. Igaz ugyan, hogy az
ebben a fejezetben kapott eredmények nem mondanak ellent sem a feltételezéseinknek,
sem a fejezet korabbi részeiben kapott eredményeknek abban a tekintetben, hogy a kii-
16nb6z6 iddszakok volumenkockéazata hogyan alakul. Ami ennél sokkal fontosabb az
az, hogy a modell, amelyet becsiiltiink olyan standard hibdkat szamol, amelyek a re-
ziduumok szorasaval konzisztensek. A reziduumok szorasat illetve a standard hibak
atlagat az abrakon ugy kell tehat vizsgalni, hogy a gorbék alakja hasonlo kell, hogy le-
gyen (az y tengelyek terjedelme azonos, ami mindenképpen segiti az dsszehasonlitast).
A keverék-regresszido haszna tobbek kozott ebben a konzisztencidban és a vele jard

modell alapi megkozelitésben érheté tetten.'*

145 Az 54-55. abrdkon egyébként csak a mintén beliili eredmények szerepelnek, a mintan beliili és mintdn
kiviili eredmények kozott gyakorlatilag nincsen kiillonbség.
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54. abra: Keverék-regresszio reziduumainak szorasa és a feltételes szorasok atlaga a mintiban a
vallalati portfélio esetén (hétkéznapok)

.
. .
Tél Nyar Atmenet
z 7 & 1 N
g
0 20 40 80 80 0 20 40 &0 80 0 20 40 60 80
negyedéra negyedéra negyeddra

feltételes szérasok dtlaga (K]
5
L

feltételes szorasak dtiaga (K]
10 1
I
feltételes sz6rasok atlaga (K]
10 1
I I

T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 20 20 40 60 &0 0 20 40 60 80

negyedéra negyeddra negyedéra
Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

55. abra: Keverék-regresszio reziduumainak szdérasa és a feltételes szorasok atlaga a mintaban a
fogyasztoi portfolio esetén (hétvégi napok)

Tél Nyar Atmenet

T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 0 20 4 60 80 0 20 40 60 80

negyedsra negyedéra negyedéra

T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 20 0 20 20 60 20 0 20 40 60 20

negyedéra negyedéra negyeddra

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
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4.2.2.2. Egyedi gérbék volumenkockdzata és ésszehasonlito elemzése
A 17. tdblazatban néhany egyedi fogyasztdi gorbére vonatkozdan szerepelnek az
illeszkedést jellemzo mutatok. Nincsen tehat jelentds kiilonbség a klasszikus regresszios
illetve a keverék-modellek becslései kozott illeszkedés tekintetében, sot, sok esetben a

keverék-regresszio még valamivel jobban is teljesit.

17. tablazat: A modellek illeszkedését jellemzoé mutatoszamok alakulasa az egyedi gorbék esetén

. o RMSE MAPE MAE
Gorbe Modell Predikcio [KW] [%] kW]
ARMA(Z, 0) Mintan beliil 0,93 9,11 0,65

V25 GMR Mintén beliil 0,93 8,40 0,65
Mintén kiviil 1,01 8,51 0,69

ARMA(1, 0) Mintan beliil 0,66 4,62 0,36

V35 GMR Mintén beliil 0,62 4,40 0,36
Mintén kiviil 0,59 4,35 0,34

ARMA(1, 0) Mintan beliil 0,40 5,06 0,24

V66 GMR Mintén beliil 0,36 4,43 0,22
Mintén kiviil 0,38 4,48 0,22

ARMA(1, 0) Mintan beliil 0,39 19,90 0,48

V79 GMR Mintén beliil 0,64 16,58 0,41
Mintén kiviil 0,64 16,63 0,41

ARMA(1, 0) Mintan beliil 1,64 9,22 1,23

V109 e Mintan beliil 1,59 8,60 1,17
Mintan kiviil 1,64 8,95 1,21

ARMA(Z, 0) Mintan beliil 0,10 36,55 0,05

\V 1 e Mintan beliil 0,10 34,77 0,05
Mintéan kiviil 0,10 33,78 0,05

ARMA(1, 0) Mintén beliil 0,17 11,15 0,11

V4 e Mintan beliil 0,18 11,55 0,11
Mintan kiviil 0,17 11,48 0,11

ARMA(Z, 0) Mintan beliil 0,25 11,36 0,18

V27 e Mintan beliil 0,25 11,18 0,18
Mintan kiviil 0,25 11,32 0,18

ARMA(1, 0) Mintan beliil 1,62 11,09 1,23

V108 CE Mintén beliil 1,54 10,25 1,17
Mintan kiviil 1,59 10,32 1,20

ARMA(Z, 0) Mintéan beliil 0,18 10,32 0,11

V47 cE Mintan beliil 0,19 10,13 0,11
Mintan kiviil 0,19 10,84 0,11

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii tablazat.
Sokkal fontosabb azonban a 18. tablazat alapjan lesziirheté kovetkeztetés. A kon-
fidencia-intervallumon kiviil es6 megfigyelések aranya itt is eltér némileg az 5%-tol,

nagysagrendileg a SARMA-modelleknél szdmoltakhoz hasonldak. Azonban a késObbi
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abrakon latni fogjuk, hogy a konfidencia-intervallumon kiviil esés sokkal egyenleteseb-

ben oszlik el — hasonléan ahhoz, amit a vallalati portfolio esetében tapasztaltunk.

18. tablazat: Konfidencia-intervallumon (CI95) kiviil es6 megfigyelések aranya és atlagos
konfidencia-intervallum nagysaga az egyedi gorbék esetén

. o s Arany Atlagos CI95
Gorbe Modell Predikcio [%] [KW]
ARMA(1, 0) Mintan beliil 6,29 3,64
V25 Mintén belil 7,96 3,13
GMR :
Mintan kiviil 7,87 3,32
ARMA(1, 0) Mintén beliil 441 2,59
V35 Mintén belil 7,12 1,78
GMR :
Mintén kiviil 7,09 1,67
ARMA(Z, 0) Mintén beliil 7,89 1,55
V66 Mintén beliil 7,23 0,99
GMR :
Mintan kivil 7,72 1,00
ARMA(1, 0) Mintan beliil 7,90 2,62
V79 Mintan beliil 6,35 1,92
GMR :
Mintan kiviil 7,07 1,87
ARMA(1, 0) Mintén beliil 5,72 6,45
V109 Mintan beliil 6,33 5,61
GMR :
Mintan kivil 7,04 5,64
ARMA(1, 0) Mintan beliil 6,99 0,38
V1 Mintan beliil 6,70 0,23
GMR :
Mintan kivil 6,69 0,24
ARMA(1, 0) Mintan beliil 5,79 0,68
V4 Mintan beliil 7,91 0,56
GMR :
Mintan kivil 7,66 0,56
ARMA(Z, 0) Mintén beliil 5,95 0,97
V27 Mintén beliil 6,77 0,87
GMR 5 -
Mintan kivil 7,04 0,85
ARMA(Z, 0) Mintén beliil 5,28 6,35
V108 Mintén beliil 7,50 5,46
GMR 5 -
Mintan kivil 7,90 5,48
ARMA(Z, 0) Mintén beliil 6,11 0,72
Va7 Mintén beliil 7,20 0,55
GMR 5 -
Mintan kivil 7,44 0,55

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésti tablazat.

Gyakorlati szempontbol sokkal fontosabb eredmény az, hogy a keverék-
regresszionak koszonhetden sokkal kisebb az konfidencia-intervallum atlagos mérete. A
18. tablazat utolsé oszlopaban szerepelnek ezek az értékek. Mar korabban, a vallalati

portfolional is feltiintettiik ezeket, azonban itt sokkal szemléletesebb targyalni. SAR-
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MA-modellek esetén a 95%-0s megbizhatdsagi intervallum az ismert modon az alabbi
szerint adodik:
y £ 1.96 sy,

ahol y a pontbecslés értéke, sy a standard hiba, ¢, _a(c0) = 1.96 pedig a megbizhatdsagi
2

szorzd értéke nagy (co-nel jel6lt) mintaelemszam esetén. A konfidencia-intervallum
sz€lessége ilyenkor a szimmetriabol adéddan 2 - 1.96 - sy, €s nyilvanvaloan az allando
szorodas feltételezése végett a konfidencia-intervallum atlagos szélessége is ennyi lesz
mindenhol.

Keverék-modell esetén még csak nem is kdzvetleniil a standard hibaval dolgoz-
nunk (hiszen a hiba nem is feltétleniil normalis eloszlasu és a konfidencia-intervallum
nem is feltétleniil szimmetrikus minden esetben, azaz a keverék tulajdonsag a hibara is
oroklddik). A modszertani fejezetben (3.2.5. alfejezet) leirt modon szdmolt intervallum
hatarok kiilonbségeként kaphatjuk meg a konfidencia-intervallum szélességét, azaz az
alabbi mddon:

Yu = I
ahol 9, a konfidencia-intervallum fels6 (upper), ¥, pedig a konfidencia-intervallum also
(lower) hatarat jeloli. Ezek a kiilonbségek idépontrol idépontra eltéréek, ezek minden
idépontra torténd atlagolasabol adddnak a tablazat utolsé oszlopaban 1évo eredmények a
keverék-modell esetében.

Vannak olyan esetek (V35, V66, V79, V1 illetve V47), ahol a konfidencia-
intervallum atlagos szélessége tobb mint 25%-kal csokken, de a tobbi esetben is tapasz-
talhatoé tobb mint 10%-os csokkenés. A konfidencia-intervallum szélességét atlaga-
ban praktikus bemutatni, gyakorlati haszna egy gorbe vizsgalt intervallum alatti lefutasa
szempontjabol osszességében is jelentds. Ez azt jelenti ugyanis, hogy nagysagrendekkel
kisebb intervallumot tudunk adni egy gorbe napi, heti, havi stb. alakulasat tekintve,
amely intervallumba a tény értékek adott megbizhatosaggal esnek.

Az 56. abra grafikusan is szemlélteti az atlagos konfidencia-intervallumok alaku-
lasat. Mivel a kereskedési gyakorlatban a hétkdznap-hétvége megkiilonboztetéshez ké-
pest a csucs-volgy (peak—off-peak) megkiilonboztetés valamivel kézenfekvObb, ezért az
oszlopok a peak illetve off-peak id6szakok atlagos intervallum méreteit mutatjak a keve-
rék-regresszio esetében. (SARMA-modell esetében a konfidencia-intervallum szélessé-
ge nyilvan id6szaktol fiiggetleniil mindig ugyanakkora.) Mivel ezek az eredmények (pl.
az off-peak kockazata akar fele is lehet a peak kockazatanak) a késébbi 62-71. abrakrol
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negyedoras szinten is jol visszaellendrizhetdek, azok mellett igazadn hasznos informaci-
oval az 57. abra szolgal még, ahol ezek az intervallum-méretek a gérbék ugyanazon

1d6szaki atlagos terheléseivel vannak parba allitva.

56. abra: Atlagos konfidencia-intervallum SARMA- és keverék-modellek esetén az egyedi gorbék
146

esetén
8 .
7 .
6 - [ ]
5 .
3 [
2 .
1 .
0 |
V25 V35 V66 V79 V109 V1 V4 V27 V108 V47
gorbe
H GMR atl. CI, peak ® GMR atl. CI, off-peak
O®GMR atl. CI ® SARMA atl.CI
Gorbe V25 V35 V66 V79 | V109 V1 V4 V27 | V108 | V47
Csokkenés
mértéke 11 33 36 28 13 38 18 11 14 24
[%]

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (Excel).

57. abra: Atlagos konfidencia-intervallum SARMA- és keverék-modellek esetén az egyedi gorbék
esetén (kibdvitett abra)

20 ~
15 -
_E 10 -
5 -
0 -
V25 V35 V66 V79 V109 V1 V4 V27 V108 V47
gorbe
B GMR atl. CI, peak B GMR atl. CI, off-peak
atl. terhelés, peak atl. terhelés, off-peak
O®GMR atl. CI ® SARMA 4tl.CI

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (Excel).

146 A CI itt és az 57. 4bra esetében a 95%-0s megbizhatdsagi szintli intervallum rovid jeldlésére szolgal.
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A korabbi fejezet nyoman azért érdemes megvizsgalni, hogy egy-egy gorbe esetén
a SARMA-modell hibai hogyan alakultak, ¢s mennyiben tudott ehhez alkalmazkodni a
keverék-modell a heteroszkedaszticitds konzisztensebb modellezése altal. Az 58-61.
abrakon megtekinthet6k a konfidencia-intervallumon kiviil esé megfigyelések aranyai
mindkét esetben. Néhany kiemelt gorbénél a reziduumok szorasai illetve a feltételes
szorasok atlagai az 62-71. dbrakon hasonlo, azonos tendenciakat irnak le minden eset-
ben.}*” Az abrakon a feltételes szorasok alakuldsa joval — még a viszonylag kis minta-
elemszam ellenére iS — simabb a reziduumok szoérasahoz képest minden esetben, hiszen
a feltételes szorasok szamitott értékek. A modellalapisag eldnye tehat mindenképpen
jol latszik, akar a heurisztikus modszerhez, akar valamilyen, a realizélodott reziduumo-
kon alapulé megoldashoz (pl. a korabban mar emlitett KNN-modszert) képest.

Néhany fontosabb eredményt érdemes kiemelni — a teljesség igénye nélkiil — az
egyedi gorbék tekintetében.

A V25 és a V35 esetében jol latszik példaul, hogy a hétkdznapok-hétvégék, és a
kora hajnali 6rak esetén értiink el latvanyos javulast abban a tekintetben, hogy a re-
ziduumok konfidencia-intervallumon kiviil esése egyenletesebb. A V25 standard hibai-
ban jol latszik emellett az is, hogy a téli illetve a nyari hdmérséklethatds a bizonytalan-
sdg napon beliili alakuldséra is eltérden hat (a téli inkabb reggel, a nyari inkabb a dél-
utani orakban).

A V66 valoszinilileg egy ,,szigoril” munkarend szerint miikodd lizem, ahol csak
hétkdznapokon, csucsidében fordult eld a konfidencia-intervallumon kiviilre esés a
SARMA-modell esetében, amit a keverék-modell nagyon szépen kezelt. Emellett a nya-
11 (egyébként inkdbb extrémnek mondhatd) homérsékletfliggés valamivel magasabb
standard hibat eredményez a nyari csucsidészakban.

Kiilonleges a V79, hiszen ennek a gorbének a nyari viselkedése nagyon eltér a
tobbi iddszaktol, elsésorban éppen a variancia tekintetében, és a konfidencia-
intervallumon kiviil kertilés alapvetd forrasa ez volt a SARMA-modell esetében, a , kii-
l6nleges” modon kiilonbozo kovariancia-struktira felismerésének az eredménye itt tehat
nagyon jol latszik.

A V109 szintén nyari hdmérséklethatdssal és emellett napkdzbeni két csucsfo-

gyasztassal is jellemezheté gorbe. Ez a két tulajdonsag tiikr6zédik a SARMA-modell

147 Csak a mintan beliili eredmények szerepelnek itt is, mert a mintan beliili és a mintan kiviili eredmé-
nyek kozott elhanyagolhato a kiilonbség.
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reziduumainak a viselkedésében, illetve a feltételes szérdsok atlagaban is (a masodik
csucs egyebként joval enyhébb).

A V1 esetében is nagyon jol észrevehetd a téli hdmérsékletfiiggés okozta maga-
sabb bizonytalansag a SARMA-modell reziduumainak alakulasaban, itt minden bizon--
nyal a keverék-modell magasabb standard hibakat becsiil.

A V27, mint a hdmérséklethatassal gyakorlatilag egyaltalan nem terhelt gorbe
esetében csak a csucs- illetve volgyidészakok bizonytalansaganak eltérd nagysagrendjei
lathatoak, a V108 esetében pedig a viszonylag korai reggeli illetve késé esti csucs na-
gyobb bizonytalansadga emlitésre melto.

A V47 esetében mind a hdmérsékletfiiggés, mind a napon beliili alak bizonytalan-

saga jol tiikr6zddik a standard hibak alakuldsaban.
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58. abra: Konfidencia-intervallumon (CI95) kiviil es6 megfigyelések aranya az egyedi gorbék
esetében (SARMA-modell)
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Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
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59. abra: Konfidencia-intervallumon (CI95) kiviil esé6 megfigyelések aranya az egyedi gorbék
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Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
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60. abra: Konfidencia-intervallumon (CI95) kiviil es6 megfigyelések aranya az egyedi gorbék
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Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
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61. abra: Konfidencia-intervallumon (CI95) kiviil esé6 megfigyelések aranya az egyedi gorbék
esetében (keverék-regresszio)
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Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
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62. abra: Keverék-regresszié reziduumainak szorasa és a feltételes szorasok atlaga a mintaban a
V25 gorbe esetében (hétkoznapok)

.
. .
Tél Nyar Atmenet
z z
© T T T T T ° T T T T T h T T T T T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 o 20 40 60 80
negyeddra negyedéra negyeddra

feltételes szérasok atiaga (KA1
1.0
I
feltételes szorasok atlaga W]

05

T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 20 0 20 40 60 20 0 20 20 60 20

negyeddra negyedséra negyedéra
Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

63. abra: Keverék-regresszio reziduumainak szérasa és a feltételes szorasok atlaga a mintaban a
V25 gorbe esetében (hétvégi napok)

Tél Nyar Atmenet

reziduumok szérasa [KA]
0

T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 0 o 20 40 0 20
negyeddra negyedira negyeddra

feltételes szorasok atiaga (K]
0

T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

negyeddra negyedira negyeddra

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
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64. abra: Keverék-regresszio reziduumainak szorasa és a feltételes szorasok atlaga a mintiban a

Tél

reziduumok szérasa [KiA]

0 20 a0 60 80
negyeddra
B
T T T T T
0 20 0 60 20
negyedéra

V66 gorbe esetében (hétkoznapok)

reziduumok szorasa [k

feltételes szorasok atlaga KAl

Nyar

M

feltételes szérésok atlaga (K]

0 20 a0 60 80
negyedéra

T T T T T

0 20 a0 60 £
negyedéra

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

reziduumok szérasa [kiv]

Atmenet

s 4

negyeddra

s 4

negyedéra

65. abra: Keverék-regresszio reziduumainak szérasa és a feltételes szorasok atlaga a mintiaban a

Tél

.
[
T T T T T
0 20 40 60 20
negyeddra
g
T T T T T
0 20 40 60 80
negyeddra

reziduumok szorasa [KA]

feltételes szorasok tlaga (K]

V66 gorbe esetében (hétvégi napok)

Nyar

2

negyeddra

0 20 40 60 80

negyedéra

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

Atmenet

&4

negyeddra

s 4

negyeddra
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66. abra: Keverék-regresszié reziduumainak szorasa és a feltételes szorasok atlaga a mintaban a
V109 gorbe esetében (hétkoznapok)

Tél Nyar Atmenet

feziduumok s26rasa (kKA
05 10 15 20 25 3
I L I I I
reziduumok szorasa k]
05 10 15 20 25 3
I L I I I I
05 3
I L I I I I

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 o 20 40 60 80
negyeddra negyedéra negyeddra
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 o 20 40 60 80

negyeddra negyedséra negyedéra
Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

67. abra: Keverék-regresszio reziduumainak szérasa és a feltételes szorasok atlaga a mintaban a
V109 gorbe esetében (hétvégi napok)

.
. .
Tél Nyar Atmenet
I | MWW | MWM/\,\ | WM
g o 4 -
=l T T T T T =l T T T T T =l T T T T T
0 20 40 &0 80 0 20 40 80 80 o 20 40 B0 80
negyeddra negyedéra negyeddra

A

T T T
20 40 60 80

ZM

T T T
40 60 80

feltételes szorasok atiaga (K]
05 10 15 20
I I I I
05
I
05
I

T T T
40 60 80

negyeddra negyedira negyeddra

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
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68. abra: Keverék-regresszio reziduumainak szorasa és a feltételes szorasok atlaga a mintiban a
V108 gorbe esetében (hétkoznapok)

Tél Nyar Atmenet

Z o E I
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
negyedora negyeddra negyedora
z z z

T T T
20 40 60 20

-
&

negyedéra negyeddra negyedéra
Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

69. abra: Keverék-regresszio reziduumainak szérasa és a feltételes szorasok atlaga a mintiaban a
V108 gorbe esetében (hétvégi napok)

Tél Nyar Atmenet

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
negyeddra negyeddra negyeddra
z z

T T T T T T T T
20 40 60 80 0 20 40 60 80

T T T
20 40 60 80

negyedira negyedéra negyedsra

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
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70. abra: Keverék-regresszié reziduumainak szorasa és a feltételes szorasok atlaga a mintaban a
V47 gorbe esetében (hétkéznapok)

Tél Nyar Atmenet

feziduumok s26rasa (kKA
3

reziduumok szorasa k]
3

T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 20 4 60 80

negyeddra negyedira negyeddra

feltételes szérasok atiaga (KA1
3

feltételes szorasok atlaga W]
3

T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 20 0 20 40 60 20 20 20 60 20

negyeddra negyedséra negyedéra
Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

71. abra: Keverék-regresszio reziduumainak szérasa és a feltételes szorasok atlaga a mintaban a
V47 gorbe esetében (hétvégi napok)

.
. .
Tél Nyar Atmenet
£ 2+ z 1
g
=l T T T T T © T T T T T =l T T T T T
0 20 40 &0 80 0 20 40 80 80 o 20 40 B0 80
negyeddra negyedéra negyeddra

feltételes szorasok atiaga (K]
a

T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

negyeddra negyedira negyeddra

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).
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4.2.2.3. Eredmények, kévetkeztetések osszegzése

Ebben a szakaszban az egyedi gorbék esetében is megvizsgaltuk, hogy a klasszi-
kus iddsoros regresszidés megoldasok altal adott konstans standard hiba milyen mérték-
ben inkonzisztens az empirikus tapasztalatokkal. Az el6z0 szakaszban is bemutatott
logika mellett ellendriztiik, hogy kiillonb6zd idészakokban mekkora a hibdk szorasa,
illetve mekkora a konfidencia-intervallumon kiviil esé megfigyelések aranya. Amen--
nyiben a homoszkedaszticitas feltételezése helyes, 95%-0s megbizhatdsagi szinten min-
den esetben a megfigyelések 5%-anak kellene a konfidencia-intervallumon kiviil szere-
pelni (kismértékii eltérések természetesen megengedettek). Az eredmények egybehang-
z6an azt mutatjak, hogy bizonyos idészakokban a konfidencia-intervallumon kiviil esé
megfigyelések aranya tendenciaszerlien, jelentdsen meghaladja az 5%-ot, mig mas 1d6-
szakokban joval elmarad attol. A viselkedésben azonban fellelhetd egyértelmiien egy
szabalyos, szezonalis tendencia, ami gorbénként kiilonbdz6 ugyan, de elmondhatjuk,
hogy nemcsak a fogyasztas karakterisztikajat, hanem annak bizonytalansagat, szor6da-
sat is a gorbét egyedileg jellemzd tobbszintli szezondlis viselkedés irja le.

Ellendriztiik, hogy a keverék-regresszio altal becsiilt standard hibak és konfiden-
cia-intervallumok a hibakkal konzisztensen alakulnak-e. Tapasztalataink alapjan a be-
mutatott modszer alkalmas az idésorokban 1évd heteroszkedasztikus viselkedés megra-
gadasara, €és a konfidencia-intervallumon kiviil es6 megfigyelések aranya sokkal egyen-
letesebben szorodik a megbizhatdsagi szint altal indikalt ardny koril. A keverék-
regresszio altal becsiilt hibak némileg eltérnek a klasszikus megoldasok altal produkalt
hibaktdl (az illeszkedésben altalaban egyébként nincsenek jelentds eltérések), azonban
ez valodsziniileg abbol adodik, hogy a keverék-regresszid képes a nemlinearis kapcsola-
tok megragadasara.

Mindezek alapjan sem a H3, sem a H4 hipotézist nem tudjuk elvetni. Azaz a
H4 hipotézis alapjan a volumenkockazat idében nem allando, a kockazat kiilonbo-
z0 exogén valtozok, szezonalis és naptari hatasok fiiggvényében idében valtozo,
azaz jellemzoen nagyobb:

- hétkéoznapokon, mint hétvégéken és iinnepnapokon,
- a hétkoznapi csticsidoszakban, mint azon kiviil, és
- azokban az idészakokban, amikor a fogyasztas idéjarasfiiggo.
Bér utélag nyilvanvalonak tlinik, de nem vart eredmény volt az, hogy nagyon sok

gorbe esetében a reggeli felfutds vagy az esti lecsengés kockazata a legnagyobb.
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A H3 hipotézis alapjan pedig igaz az, hogy a hibak allandé szérodasanak fel-
tételezése mellett bizonyos idészakokban a volumenkockazatot alul-, bizonyos id6-
szakokban feliilbecsiiljiik. Ehhez kapcsolodoan kedvezd eredmény volt az, hogy he-
lyes (heteroszkedasztikus) modell becslése mellett dsszességben vagy atlagaban nagy-
sagrendekkel sziikebb konfidencia-intervallumot tudunk mondani egy-egy gorbe alaku-
lasara vonatkozoan. Az empirikus tapasztalat is az egyébként, hogy a klasszikus id6so-
ros regresszid standard hibai olyan nagyok és olyan széles konfidencia-intervallumot
eredményeznek, amik a gyakorlatban az idésorok egészét tekintve is Szinte semmit-
mondodak és hasznalhatatlanok.

A standard hibak alakuldsaban rendre felismerhetd volt a napon beliili csticsido-
szakok elhelyezkedése, illetve jellemzden az is, hogy a téli illetve a nyari hoémérséklet-
hatas akér a reggeli felfutasok, akar a napkodzbeni csucsidészakok bizonytalansagara
hogyan hat. A standard hibdk nagysdgrendjét tekintve (akdr 6sszevontan, 1d. 56-57. ab-
rak; akdr szezonalisan kiilonvalasztva vizsgéljuk, 1d. 62-71. abrdk) elmondhatd, hogy
gorbétdl fiiggden a volgyidészakok bizonytalansaga sokszor fele vagy még kisebb a
csucsiddszakok bizonytalansagahoz képest. Ezen volgyidészakok bizonytalansagat os--
szevetve a klasszikus iddsoros regresszioé altal becsiilt eredményekkel a nagysagrendek

kozotti kiilonbség még inkdbb szemléletes.
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OSSZEFOGLALAS — AZ ERTEKEZES FOBB MEGALLAPITASAI, EREDMENYEI

Az értekezésben a fogyasztoi profilok, illetve a fogyasztas alakulasdban a véletlen
hatasbol szarmazo6 volumenkockazat modellezésével foglalkoztunk. A fejezetben Ossze-
foglaljuk, hogy az empirikus eredmények kapcsan milyen kovetkeztetések fogalmazha-

toéak meg.

A) Fogyasztasi idosorok stilizalt tényeinek vizsgalata

Tobb egyedi gorbét is megvizsgaltunk, hogy melyek azok a tulajdonsagok, ame-
lyek egy-egy gorbe karakterisztikajat meghatarozhatjak, amelyeket a tipikus fogyasztasi
mintazatnak a meghatarozasakor is figyelembe kell venni. Ezek a vizsgalatok jellemzo-
en nem klasszikus statisztikai probak voltak, hanem olyan egyszeriibb szamitdsok vagy
abrak, amelyeket viszonylag ritkdn alkalmaznak egy-egy gorbe tomor leirasakor, jel-
lemzésekor.

A vizsgélatok és eredményeik roviden az alabbiakban 6sszegezhetdek:

- Szintvonalabra (contour plot) segitségével megvizsgaltuk, hogy a terhelési érté-
kek eloszlasa milyen a teljes év soran, igy feltarhatoak tobbek kozott az alabbi-
ak:

o a csucsiddszaki, csucsiddszakon kiviili, hétkdznapi, hétvégi terhelések
szintje, a cstucsidészakok napon beliili elhelyezkedése hogyan valtozik az
¢v soran,

o melyik gérbek esetében van jelentOs hatasa az tinnepnapoknak,

o ahomérséklet hatasarol is vonhatoak le kovetkeztetések,

o feltarhato az is egyértelmiien, hogy melyik gorbék esetében jelenik meg
erdsen a naplemente miatti Un. vilagitasi hatas (vagy naplemente-hatas),
amelynek ilyen transzparens kimutatisara empirikus példat sehol nem ta-
laltunk, inkabb csak heurisztikakra szoktak hagyatkozni.

- Scatter plot (magyarul szoérasdiagram) segitségével ellendriztiik a hémérséklet-
fiiggéséget, elsdsorban azt, hogy az évszakonként vagy a hét egyes napjain ez
gorbénként mennyiben kiilonb6zo, illetve a terhelési értékek hogyan csoporto-

sulnak, tomériilnek a hémérséklet fliggvényében.
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- Dobozabrak (box plot) segitségével megvizsgaltuk a terhelési értékek napon be-
liili eloszlasat, hétkoznapokon és hétvégéken, illetve téli, nyari és dtmeneti ido-
szakokban; ezzel ellendriztiik, hogy

o anapon beliili eloszlas gorbénként mennyire stabil vagy instabil,
o anapon beliili eloszlast a kiilonb6z6 szezonalis tényezok vagy az idoja-
ras hogyan médositjak, illetve

o kiilonboz6 gorbék esetében mikor nagyobb a véletlen hatas szerepe.

A vizsgalatok eredményeit figyelembe véve elmondhatjuk, hogy a villamosener-
gia-fogyasztasi gorbék varianciajabol a legnagyobb hanyad jellemzéen a napon
beliili szezonalitassal magyarazhatd, azaz a H1 hipotézist nem tudtuk elvetni. En-
nek alapjan arra a megéllapitdsra jutottunk, hogy a tipikus napi profilok képzése —
amely a gyakorlatban bevett megoldas — 1ényegében megfeleld, azonban a tipikus fo-
gyasztasi mintazatok nem feltétleniil a napi bontasok mentén képzédnek, és nem

feltétleniil a napi bontdsok mentén a leghatékonyabb a modellezésiik.

B) Keverék-modell alkalmazasa tipikus fogyasztasi mintazatok készitésére

A hagyomanyos megoldasoktdl eltéréen az értekezésben nem napi gorbék klaszte-
rezése torténik meg, hanem az iddsor bontasanak megfelelden negyedoras idopontoke,
és a tipikusnak nevezett eredmények is ennek alapjan keletkeznek. Az alkalmazott, un.
Expectation Maximization eljarassal (EM) becsiilt Gauss-féle keverék-modell (Gaussi-
an Mixture Model, GMM) esetében azok az idépontok keriilnek egy klaszterbe, amely
idépontokban azon klaszter esetén fordulnak elé a valtozé értékel egyiittesen a legna-
gyobb eséllyel. Az értekezés célja kettds: nemcsak a tipikus, jellemzd fogyasztasi min-
tazatot kivanjuk megkeresni, hanem a fogyasztassal kapcsolatos bizonytalansdg szam-
szerisitése is érdekes. Ezért nagyobb hangsulyt kap a fogyasztas mellett a fogyasztas
késleltetettjeinek illetve a potencidlisan elérhetd exogén valtozoknak az egyiittmozgasa
is.

Az emlitett modell alapt klaszterezési modszertan tobb, a profilozas kapcsan fel-

meriil6 problémat az ismert megoldasoknal jobban képes kezelni. Igy:

- Az egyedi fogyasztoi szokasok tipizalasat gy végeztiik el, hogy nem volt sziik-
ség a fogyasztasi iddsorok eldigazitasara, tobbek kozott példaul:
o akiugro értékek szlirésére, vagy

o a(z extrém) hémérséklet vagy egyéb idéjarasi hatasnak a kisziirésére.
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- A megoldas lényegében egy tobbvaltozés megoldast jelent, ami — a gyakorlat-
ban és tudomanyos munkakban sokszor alkalmazott megoldasoktodl eltéréen — a
fogyasztasi idOsor értékeit nem dnmagaban csoportositja, hanem egyéb idébeli-
séget vagy szezonalitast leir valtozokkal (pl. idéjaras) egyiitt. Igy természetesen
tovabbi exogén valtozokkal vald bovités lehetdsége is fennall. Ez a lehetdség a
legtobb, profilozassal foglalkozé modszer esetén fel sem meriil igazan, tobbek

kozott — példaul — az eléigazitasokkal kapcsolatos nehézségek miatt.

A keverék-modell konstrukciojabol adodoan a modszer eldnye, hogy mind a val-
tozok kozotti interakcids kapcsolatok, mind a linearitas hidnya figyelembe vételre kertil,
anélkiil, hogy explicit médon definidlnank ezeket a hatasokat. Ez a klaszterenként eltérd
kovariancia matrix becslésében jelent meg, hiszen ezeknek a hatasok szerepeltetése mo-
gott altalaban az a feltételezés huzodik meg, hogy a valtozok kovariancia-struktiraja
nem azonos a teljes mintaban. Utobbi tulajdonsag kiillondsen a modell regresszids
alkalmazasanal fontos, ugyanis a valtozok kozotti (nemlinearis vagy interakcios) kap-
csolatok és a heteroszkedaszticitas egyiittes kezelése tobb odafigyelést igényel. Az
eredményeink mind a profilozassal, mind a bizonytalansaggal kapcsolatban meggy6z6-
ek abban a tekintetben, hogy a fogyasztast jellemz6 stilizalt tények fundamentélisan
megragadhatoak és szamszeriisithetdek.

Erre egy, az orszdgos foldgazfogyasztas alakuldsaval kapcsolatos korabbi sajat
eredmény kapcsan is felhivtuk a figyelmet. Ugyanitt megallapitottuk azt is, hogy a
homérséklet teljes hatasanak, illetve a homérsékleti véletlen hatasnak a kiszlirése is
sok elénytelen kovetkezménnyel jarhat, kiilonosen akkor, ha a fogyasztasi idésorok bi-
zonytalansagat is modellezni szeretnénk (eldbbi esetben a hdmérsékleti hatds gyakran
nem kiilonithetd el, nem valaszthat6é le megfeleld modon a regresszidés dekompozicios
logika alapjan, utobbi esetben pedig a heteroszkedasztikus tulajdonsag sziirédik ki).
Raadasul elvi megfontoldsok is amellett szolnak, hogy a fogyasztds iddjarasfiiggd részét
ne valasszuk le (ugyanis az id¢jaras a fogyasztas varhato értékét nagyban befolyasolja,
illetve a bizonytalansaggal is Osszefliggésben lehet), hanem valamilyen tobbvaltozos
megoldasban gondolkozzunk.

Bemutattuk, hogy a keverék-modell komponensek paraméterei (a tobbdimenzids
normalis eloszlas atlagvektorai, a kovariancia matrixok) tomoritett informacioként is
felfoghatoak, amelyek segitettek tobb egyedi fogyasztoi gorbe klaszterezésében, csopor-

tositasaban is. Az eredményeket osszehasonlitottuk egy klasszikusnak tekinthet6 (reg-
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resszios) megoldassal. A tavolsag méréséhez az un. Kullback-Leibler-tavolsagmértéket
hasznaltuk, ami egyben alkalmas arra is, hogy egy-egy gorbe komponenseinek egymas-
tol vald tavolsagat meghatarozzuk.

A profilcsoportok képzését a dolgozatban arra hasznaltuk elsésorban, hogy a jobb
informaciotomoritést igazoljuk. Az eredmények azt mutattak, hogy a csoportok képzo-
dése sokkal inkabb a fogyasztast jellemz6 fundamentalis jellegli tulajdonsagok mentén
torténik, mint tobbek kozott a hétkoznapi peak-off-peak fogyasztas aranya, a hétvégi
fogyasztas szintje a hétkdznapokhoz képest, a hodmérséklet-fliggdség jellege (utdbbi a
szezonalis peak-off-peak aranyt is befolyasolhatja), napon beliili csucsidészakok elhe-
lyezkedése, stb.

A mobdszer tobb, modszertani szempontbol is kedvezé tulajdonsaggal bir. A
klasztereket reprezentalo tipikus fogyasztas példaul természetes mdédon megkaphato a
becsiilt tobbdimenzids normalis eloszlasu komponensek mdoduszaiként (atlagaiként). Ez
feloldja azt a sokszor el6forduld problémat, hogy a klasztert reprezental6 tipikus érték
mi legyen (altalaban az atlagot szoktak hasznalni), ugyanis tartalmilag a modusz a tipi-
kus, jellemzd kozépérték. Ugyanigy inkdbb modszertani jellegli elény, hogy a keverék-
modell nem érzékeny a kis mintaelemszamra, ugyanis — modell alapi megoldasrol 1é-
vén sz0 — struktirat ismer fel, amely tulajdonsdgot egyébként a szadmitdsok soran ki is
hasznaltunk. Elénynek tekintheté még az is, hogy az optimalis klaszterszam kivalaszta-
sa modellszelekcios kritérium atjan, objektiv modon torténhet.

Ehhez kapcsoloddan kevésbé modszertani jellegli, inkabb szemléletbeli kiilonb-
ség, hogy a klasszikus regresszios esetben a kiilonbozd kategoria-kimeneteket jellemz6-
en 1-0 kimenetti dummy valtozokkal rogzitjiikk. A keverék-modell esetében ezeknek a
szerepét a komponensek (a moddszertani fejezetben z;-vel jelolt, a becslés soran pj
posterior, komponensbe tartozasi valoszintiségekkel helyettesitett komponenstagsagok)
veszik at, ennél fogva nemcsak a varhat6 érték, de a szorddas leirdsaban is kiaknazhato
a kategoria-jellegli informacio.

Mindezen eredmények alapjan megallapitottuk, hogy a keverék-modellen
alapulo profilcsoportképzés a klasszikus megoldasokhoz képest sokkal realisabb
eredményt ad, és a keverék-modellek szimtalan elonye mellett a csoportképzést
nemcsak a varhato értéket, de a szorodast, azaz 1ényegében a bizonytalansagot,
kockazatot is figyelembe véve végzi el. Az ezzel kapcsolatos H2 hipotézis igy szin-

tén nem Keriilt elvetésre.
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C) Heurisztikus és klasszikus sztochasztikus idésoros modszerek alkalmaza-

sa a fogyasztas bizonytalansaganak mérésére

A véletlen gorbénkénti viselkedésének ellendrzésére a kovetkezd vizsgalatokat
végeztik el. A klasszikus idésoros megoldasok, a SARMA- illetve PAR-regresszio
alapjan szdmolhaté standard hibdk, illetve a gyartott konfidencia-intervallum alapjan
megallapitottuk, hogy az allando6 szoras feltételezése mellett 6sszességében ugyan kozel
jol becsiiljik egy-egy gorbe bizonytalansagat, de bizonyos idészakokban feliil-, bizo-
nyos iddszakokban alulbecsiiljiik a kockazatot, igy a konstans konfidencia-intervallum
feltételezése nem felel meg az empirikus tapasztatoknak. Ezt ugy vizsgaltuk, hogy el-
lendriztik a 95%-0s konfidencia-intervallumon Kiviil esé megfigyelések aranyat.
Amennyiben az intervallum ,,helyes”, minden honapban, a hétvégéken és hétkdznapo-
kon illetve minden (negyed)oraban koriilbeliil a megfigyelések 5%-anak kell az inter-
vallumon kiviil esnie (véletlenszerii eltérések természetesen megengedettek). A tapasz-
talatok alapjan azonban gorbétdl fiiggéen ugyan, de jellemzden a csucsidészaki, a napon
beliili felfutasi-lecsengési iddszakokban, a hétkdznapokon, illetve nyaron és télen ez
joval 5% felett van, egyébként pedig joval alatta.2#®

A Klasszikus iddsoros regresszios megoldasok hibai (reziduumai) szorasanak
vizsgalata alapjan az alabbi kovetkeztetésre jutottunk a fogyasztas idoben valtozo koc-

kazata tekintetében:

- acsucsiddszaki fogyasztas bizonytalansaga magasabb,

- acsucsidészakon kiviili fogyasztas bizonytalansaga alacsonyabb,

- nagyon sok gorbe esetében a napon beliili reggeli felfutasok és nap végi lecsen-
gések bizonytalansaga a legnagyobb,
azokban az iddszakokban, amikor a fogyasztas iddjaras- (hdmérséklet-) fliggd,

jellemzden a fogyasztas kockazata is nagyobb ceteris paribus.!4°

A tapasztalatok gorbétdl fiiggden kiilonbozéek lehetnek, mindenesetre nagysag-
rendileg teljesen egybecsengenek egyébként a gyakorlatban is alkalmazott heurisztikus

mutatoszamok (kockazati index) szamolasaval kapott eredményekkel, a modell alapu

148 A PAR-regresszio teljesitménye egyébként abban a tekintetben lehet elsére meglepd, hogy ez a mod-
szer a periodusonként (negyedoranként) valtozoé autoregressziv egyiitthatok révén periodikusan valtozo
autokovarianciat becsiil, ami legalabb részben kezelhetné a heteroszkedaszticitast, de a dolgozat eredmé-
nyei alapjan ez az id6fliggd autokovariancia nem bizonyult elégséges megoldasnak.

149 Az id6jaras (hémérséklet) — mint tudjuk — maga is sztochasztikus valtozd, és annak haszna, hogy a
profilozas soran az iddjaras hatasat nem sziirtiik, ebben a fontos megallapitasban kdszon vissza.
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megkozelitésnek elsdésorban a megalapozottsagaban van az elénye (1d. példaul kihagyott
valtozo kérdése, idobeli fiiggdség kezelése, stb.).

A felsoroltaknal sokkal komolyabb, megalapozottabb allitdsok kevésbé fogalmaz-
hatdéak meg, aminek részben az az oka, hogy a reziduumok (évszakok, hét napjai alapjan
torténd) ,,csoportositdsanak™ finomitasa semmiképpen nem eléremutatod, raadasul a
szamitott eredmények zajos, hektikus jellegébdl sokszor csak bizonytalan megallapita-
sok tehetéek még az idésoros modellek esetén is.

A H3 hipotézist nem tudtuk tehat elvetni, miszerint idészaktol fiiggoen a
kockazatot hol alul-, hol feliilbecsiiljiik egy-egy gorbe esetén a Kklasszikusnak

mondhato, allandé szorast feltételezo regresszios megoldasok esetén.

D) Keverék-modell alkalmazasa a fogyasztas bizonytalansaganak mérésére

Az Osszegzett tapasztalatok alapjan a profilkészités kapcsan is alkalmazott keve-
rék-modell regresszids alkalmazasaval olyan, Un. feltételes, id6fiiggé standard hiba-
kat, illetve konfidencia-intervallumokat készitettiink, amelyek a fogyasztas kockazata-
val dsszhangban vannak.

Ellendriztiik, hogy a keverék-regresszid alapjan gyartott konfidencia-
intervallumok mennyiben felelnek meg az elvarasoknak (a 95%-0s konfidencia-
intervallumok a keverék-regresszio esetén is elkésziiltek), vagy mashogyan fogalmazva
a hibak szorasa (pl. 6rdkra, hétkoznapokra/hétvégékre, honapokra szimolva) mennyiben
cseng egybe a keverék-regresszio alapjan kalkulélt standard hibakkal.

Az eredmények alapjan a keverék-regresszio jol képes reprezentalni a fogyasztas
id6ben valtozé bizonytalansagat (a konfidencia-intervallumon kiviil es6 megfigyelések
aranya sokkal egyenletesebb, mint a klasszikus modellek esetében), és jellemzden nagy-
sagrendileg egybe esnek azokkal a varakozasokkal, amiket a heurisztikus mérészamok
¢s a SARMA-modell hibatagjai alapjan meg tudunk fogalmazni. Az eltérések forrasa
ebben a tekintetben alapvetéen az lehet, hogy a SARMA-modell linearis, mig a keve-
rék-regresszid nem, igy a nemlinedris kapcsolatok jobb leképezése révén a hibak kap-
csan kaphatunk némileg eltéré eredményeket.

A keverék-regresszi6 alkalmazasanak elénye, hogy a standard hibak a magyara-
zovaltozok fiiggvényeként, a magyarazévaltozok feltétele mellett irhatoak fel, igy a
hibakban is meglévd szezonalis viselkedést ugyanazokkal a valtozokkal irtuk fel, mint
amellyel magédnak a fogyasztasi gorbének is a szezonalis viselkedését. A standard hibak

nemcsak azt tiikkrozték vissza, hogy napon beliil, héten beliil vagy az év soran mely id6-
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szakok bizonytalansaga nagyobb, de azt is, hogy gorbénként eltéré mértékben ugyan, de
a téli homérséklethatas inkabb a reggeli, mig a nyari hdmérséklethatas inkabb a délutani
iddszakok bizonytalansagat noveli.

A klasszikus- illetve keverék-regresszios szamitasok alapjan tehat a H4 hipotézist
el tudtuk fogadni, azaz valéban igaz, hogy a fogyasztas kockazata idében jellemzo-
en nem allando6, hétkoznapokon, csucsidészakban és idéjarasfiiggé idészakokban
jellemzdoen magasabb; azaz alapvetden hasonléan tobbszintii szezonalitas jellemzi,
mint magat a fogyasztast is.

Az eredmények fontossaga abban rejlik tobbek kozott, hogy

- profil és a fogyasztas bizonytalansaga (volumenkockazat modellezése) egy mo-
dellkereten beliil késziilhet el,

- a keverék-regresszio alkalmazasa jo, igéretes eredményekkel szolgal, és ener-
giapiaci alkalmazasa viszonylag Gjnak tekintheto,

- a keverék-modell ilyen regresszids célu alkalmazasai esetén a hibak backtest-je
egy tanulmanyban sem jelent meg,

- maga a regresszios alkalmazas (és a klaszterezés bizonyos 1épései) az alkalma-
zott R Project program(csomag)ban nem szerepel(nek) kozvetleniil, igy annak

elkészitése is a kutatas részét képezte.

A megfogalmazott hipotézisekben targyaltakon tul tovabbi fontos eredmény, hogy
a keverék-regresszio altal készitett atlagos konfidencia-intervallum szélessége gor-
bérol gorbére valtozo mértékben ugyan, de joval kisebb, mint amit a klasszikus
megoldasok esetén kaptunk. Utobbi eredmény azért is hasznos, mert a klasszikus id6-
soros modellek esetében késziilé konfidencia-intervallum a legtobb esetben nagyon szé-
les, gyakorlati felhasznalasra nem igazan megfeleld. A fejezetben megvizsgaltuk azt is,
hogy a konfidencia-intervallum atlagos szélessége hogyan valtozik peak illetve off-peak
1d6szakokban, 6sszevetve ugyanezen idoszakok atlagos terheléseivel.

Az atlagolas miatt csak nagysagrendi megallapitasok tehetéek, de minden bizon--
nyal az aralakulast is hasonld bizonytalansagi karakterisztika jellemzi. Ez mindenkép-
pen a fogyasztoi befolyasolds kiemelt céljaira, azok sziikségességére hivja fel a figyel-
met, gondoljunk példaul a fogyasztasi gorbe kisimitasabol, a fogyasztas-
atcsoportositasbol szarmazd csucs-volgy arany vagy a tény-terv eltérésekbdl adddo ki-

egyenlitd energia koltségének csokkentésére.
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Az eredmények értékeléséhez mindenképpen érdemes hozzafiizni azt, hogy a
hasznalt modszerek nemcsak annak vizsgalatat és mérését tették lehetévé, hogy mikor
nagyobb a fogyasztas bizonytalansaga, hanem azt is, hogy pontosan mennyivel. A po-
tencialis gyakorlati (akar klasszikus, akar példaul fogyasztéi befolyasolassal kapcsola-

tos) felhasznalasok tekintetében utdbbi sem nélkiilézhetd.
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TOVABBFEJLESZTESI LEHETOSEGEK, AZ EREDMENYEK HASZNOSITHATO-

SAGA

A dolgozat empirikus részében tobb helyen is utaltunk az eredmények gyakorlati
hasznosithatosagara, illetve ezekhez kapcsolodoan a tovabbi kutatasi iranyokra. Ezeket
Osszegezziik ebben a fejezetben.

Lehetséges tovabbi kutatasi lehetdség példaul a keverék-modellen alapulod pro-
filcsoportok létrehozasanak vizsgalata tobb (szaz vagy ezer) gorbével, és 6sszehasonlitd
elemzések végzése a klasszikus megoldasokkal. A dolgozatban a hangsuly sokkal in-
kabb a bizonytalansaggal kapcsolatos értékelésen, mint egy ilyen nagyobb volumeni
elemzésen van, ezért mindenképpen érdemes ellendrizni azt, hogy azaltal, hogy a keve-
rék-modell 1ényegében a gorbe alakuldsdban megjelend teljes informacidt tomoriti,
mennyiben kapunk eltérd profilcsoport besorolast. A hangsily modszertani — és gya-
korlati szempontbél is — a jobb informaciétomorités és a bizonytalansag figyelem-
bevételének kiaknazasan van. Egy ilyen kiterjesztett vizsgalat soran természetesen
felmertilhetnek olyan, a csoportképzés soran altalaban felmeriild kérdések, mint az op-
timalis klaszterszam megvalasztasa, a klaszterezés eredményének megfeleldségét vizs-
galdé mutatészamok vizsgalata, sth. Ezek a kérdések ilyen nagy mennyiségii adathalmaz
kezelése esetén sziikségszerlien vizsgalandok.

A gyakorlatban sokszor probléma az is, hogy egyes fogyasztoi gorbék esetén nem
all rendelkezésre egy teljes éves idGsor sem. Mivel a keverék-modell a kis minta-
elemszamra kevésbé érzékeny, ezért — redlis hatarokon beliil — érdemes megvizsgalni,
hogy jobb teljesitményt nyujt-e, hasznalhatobb megoldast produkal-e a mintaclemszam-
igényesebb megoldasokhoz képest olyan esetekben, amikor csak tort évre van informa-
cionk.

Igaz ugyan, hogy a keverék-regresszi6 a reziduumokkal konzisztens standard hi-
bakat adott, azonban globalisan nézve igy is tobb a konfidencia-intervallumon kiviil esé
megfigyelések aranya, mint amekkorat a megbizhatdsagi szint alapjan varunk (de mint
lattuk, nagysagrendileg a SARMA-modellek teljesitménye is hasonld). Erdemes meg-
vizsgalni, hogy amennyiben a normalis eloszlas helyett mas eloszlasok keverékével
dolgozunk, az javit-e az eredményeken. Az, hogy a konfidencia-intervallumon kiviil esd
megfigyelések ardnya nagyobb, mint amit a megbizhatdsagi szint indokol, valamilyen

vastag sz€IlUu eloszlas sziikségességére utal. Ennek ellendrzése €s ilyen mennyiségi €s
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heterogén gorbehalmaz esetén egy altalanos, jol alkalmazhatd6 megoldas keresése min-
denképpen izgalmas kutatasi feladatot jelent.

Egy tovabbi lehetséges kutatési irdny — akar az elébb emlitett jelenségnek a keze-
lésére is — a hdmérsékleten kiviili tovabbi iddjarasi (esetleg mas) valtozék bevonasa
az elemzésbe. Id0jarasi valtozok tekintetében természetesen nélkiilozhetetlen azok meg-
feleld mindsége, hiszen a szakirodalom ezek tekintetében még annyira sem egységes,
mint a hdmérséklet esetében (sokszor a kapcsolat meglétét tekintve sem). Mas kérdés,
hogy mivel a hdmérséklet hatasa messze a legerdsebb, ezért példaul hosszabb tavu ter-
vezésnél vagy egy fogyaszto teljes éves fogyasztasanak vizsgalata soran a hdmérséklet
elegendd lehet, és a tovabbi valtozok bevonasanak akkor lehet igazi hozadéka, ha pél-
daul elkiilonitetten mért energiafelhasznalast szeretnénk modellezni. Mindez természe-
tesen megfeleld miiszaki infrastruktarat is igényel — példaul az adatrogzités gyakorisa-
gat illetéen a fogyasztasi és az exogén valtozok esetében is).

Az értekezés soran sokat hangsulyoztuk, hogy a ,klasszikus” profilozéasi megolda-
soknak a hdmérsékleti hatasoktol barmilyen formaban megtisztitott gorbék esetén kicsit
kevesebb a mozgastere, kiillondsen, ha figyelembe vessziik azt, hogy a fogyasztas idé-
jarasfiiggés esetén példaul kevésbé befolyasolhato, kevésbé arrugalmas. Ezért az
eredmények az iddjarasfiiggd bizonytalansag mérése tekintetében mindenképpen hasz-
nos kiindulopontot jelenthetnek a kapcsolodo kutatasok szamara.

Ami a jovoben mindenképpen igéretes tovabbfejlesztési lehetéség lehet, az a
portféliohatas vizsgalata, kiilonds tekintettel a véletlenek dsszefliggésének modellezése
tekintetében. Ennek egy kozelitd becslése lehet, ha kiillonb6z6 iddszakokra linearis kor-
relacios egylitthatokat szadmolunk. Az F) mellékletben is szerepld rovid példa alapjan
valoszintlsithetd, hogy a volumenkockazat diverzifikalhatosaganak mértéke idoben val-
toz6, hiszen a reziduumok korrelacioja™ is idéfiiggé. A szdmolds mindenesetre elkép-
zelhet6 a keverék-modell keretrendszerébe illesztve is. Mivel a keverék-modell a valto-
zok kiilonb6zd kovariancia-struktiraval rendelkezé komponenseit becsiili, és ez a hi-
bakra is transzformalodik, ez nagyban megkonnyitheti a hibak egyiittmozgasnak, kova-
rianciajanak, 1ényegében a portfolidhatdsnak a modellezését egyetlen 1épésben.

Minden statisztikai modell esetén fontos a mintan kiviili teljesitmény értékelésére.
Ebben a tekintetben a dolgozatban korlatozott volt a lehetdségiink, hiszen csak egy éves

gorbek alltak rendelkezésre. Az egy idOszakra eldre torténd, statikus eldrejelzések érté-

150 St annak szignifikancidja vagy annak hidnya.

162



kelése 1ényegében ebben a dolgozatban is megtortént, igy kiilondsen érdekes tertilet a
tobb idOszakra eldre torténd, dinamikus elérejelzések készitése €s értékelése.

Vannak a fentiek mellett olyan potencialis kutatési teriiletek is, amelyek a dolgo-
zat fokuszatol némileg eltérnek, azonban mindenképpen érdemes roluk emlitést tenni. A
korabbi kutatasi eredményekkel foglalkozo fejezetben szerepelt olyan (egyébként empi-
rikusan is reprodukalt megoldas), ahol egy-egy napi gérbét normalis eloszlasu stirliség-
figgvények keverékeként modelleztiink. A mddszer potencidlisan alkalmas lehet a na-
pon beliili cstics idépontjanak a becslésére is. Ennek napjainkban fontos szerepe van,
hiszen nagyon sok olyan koériilmény, tendencia van (példaul elektromos autok elterjedé-
se), amelyek ha nagyobb volument 6ltenek, teljes mértékben atalakithatjdk a rendszer-
szintli napi profilt is a napon beliili csucsok eltolédasaval — mind idoben, mind nagysag-
rendben.

Erdemes megjegyezni, hogy a dolgozat elsé hipotézisének megfogalmazasat ép-
pen az a megfigyelés indukalta, hogy a profilozas sordn jellemzden napi profil gorbék
alapjan dolgozunk. Mivel a gorbék varianciajanak nagy hanyadat a napon beliili szezo-
nalitas teszi ki, ezért ezek a megoldasok nem adnak annyira félrevezetd eredményeket
villamosenergia-gorbék esetében. Erdemes éppen ezért megvizsgalni mas energiane-
meket (pl. f6ldgaz, ahol sok fogyasztonal a fiitési hatas dominal) nemcsak a profilozas,
de a volumenkockazat szempontjabol is, ahol a variancia nagy hanyadat nem a napon
beliili szezonalitas dominalja, hanem sokkal inkabb az iddjaras. Itt a keverék-modellen
alapul6 profilozasnak akar még az itt bemutatottaknal is nagyobb hozzaadott értéke le-
het a klasszikus megoldasokhoz képest.

Hasonloan érdekes teriilet a keresleti oldal mellett a kinalati (villamosenergia-
piac esetében lényegében az er6miivi) oldal bizonytalansaganak a vizsgalata. Itt a ne-
hézséget sokszor az jelenti, hogy az id6jarasfiiggd termeldk esetében a termelés helyén
mért, lokalis iddjarasi (szélsebesség, napsugarzas, felhdtakard nagysaga, para stb.) ada-
tokra van sziikség, viszont a klasszikus meteorologiai adatszolgaltatasok informacioi
sokszor még kozelitdleg sem bizonyulnak megfelelonek. Ugyanakkor a linearitas hianya
vagy a valtozok kozotti interakcids kapesolatok fundamentalis feltarasa és ezzel parhu-
zamos a bizonytalansag szamszerisitése (1d. példaul a termeldi menetrendek megbizha-
tosaganak az értékelését) itt is igény, és a kettd egyiittes modellezésére a kinalati olda-
lon is nagyon kevés példa van.

Ehhez kapcsolodoan szintén fontos kérdés az, hogy a kereslet- illetve a kinalat

oldal mind profilban, mind a profil bizonytalanséga tekintetében hogyan hangolhatéak
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ossze. Kiilonosen itt érdemes kiemelni a héaztartasi okos mérés jovoben egyre inkabb
varhato terjedését, ahol a majdan rendelkezésre all6 adatmennyiség feldolgozasa — a
kisfogyasztoi viselkedés pontosabb ismeretével — a haztartasi méreti energiatermelési

projektek értékelésében is hasznos adalékkal szolgal majd.
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MELLEKLETEK

A) A szamitasokhoz hasznalt programcsomagok illetve fontosabb funk-
ciok
A dolgozatban hasznalt szamitasok nagy része az R Project statisztikai program-
csomag felhaszndlasaval késziilt. Ebben a fejezetben attekintd jelleggel 6sszefoglaljuk,
hogy milyen package-cket, funkcidokat hasznaltunk. Ez fontos abbol a szempontbol,
hogy a dolgozat mddszertani ive jobban latszodik, illetve vannak olyan elemei is a sza-
mitadsoknak, amelyek elvégzéséhez sziikséges szamitdsokat, utasitdsokat kiilon fligg-
vényben el kellett késziteni (ilyen példaul a keverék-modellre épiil6 regresszid). Vannak
olyan szamitasi eredmények is a dolgozatban, amelyek nem az R felhasznalasaval ké-
sziiltek, ezeket itt is kiilon kiemeljiik.
A dolgozat jelentds hanyadat kitevé empirikus kutatasi eredmények kozott hasz-
nalt legfontosabb moddszertanok és az azok megvalositasahoz hasznalt package-k az

alabbiak (4. fejezet):

a SARMA-regressziok (seasonal autoregressive moving average regression) a

*stats’ package®®! felhasznalasaval késziiltek,>?

- a PAR-regressziok (periodic autoregressive regression) a ‘partsm’ package'®®
felhasznalasaval késziiltek,

- az EM-eljarassal (Expectation-Maximization) becsiilt Gauss-féle keverék model-
lek az 'mclust’ package®* felhasznalaséval késziiltek,

- a Gauss-féle keverék-modellen alapuldé EDDA nevezetli diszkriminancia-
analizis utasitasai az ‘mclust’ altal adott eredményekre épiiléen sajat készitésii
fliggvények, ugyanis az R package-ben ez nem szerepel beépitett fiiggvényként,

- a Gauss-féle keverék-modellen alapuléd regressziok utasitasai az *mclust’ altal

adott eredményekre épiiléen sajat készitési fliggvények, ugyanis az R package-

ben regresszids alkalmazasi célu fiiggvények nem szerepelnek.

151 https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/ntml/00Index.html

152 Néhany esetben — a kutatds korabbi fazisaiban — a SARMA-regressziok készitése soran a Gretl
(http://gretl.sourceforge.net/), szintén nyilt forraskodu, elsésorban Gkonometriai, regresszids alkalmaza-
sokhoz kivalo szoftvert is felhasznaltuk.

153 hitps://cran.r-project.org/web/packages/partsm/index.html

154 https://cran.r-project.org/web/packages/mclust/index.html
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Tovabbi, az empirikus kutatasi eredmények kozott kisebb sullyal szereplé vagy a
koréabbi kutatasi, szakirodalmi eredmények egyszeriibb reprezentalasa, bemutatasa soran

hasznalt funkciok:

a keverék-striségfiiggvények illesztése (3.3. alfejezet) az *mclust’ package fel-

hasznalasaval tortént,

- k-kozépponta klaszterezés (3.2.3. szakasz) és hierarchikus klaszterezés (4.1. fe-
jezet) a ’stats’ package felhasznalasaval tortént,

- a szintvonalabrak (1.4. alfejezet) a graphics’ package'® felhasznalasaval ké-
sziiltek,

- adobozabrik (1.4. alfejezet) a *ggplot2’ package'®® felhasznalasaval késziiltek,

- hierarchikus klaszterezés soran a Kullback-Leibler-tavolsagmérték szamitasa a

’monomvn’ package®®’ felhasznalasaval tortént, a normalis eloszlasok keveréké-

re torténd kozelités sajat készitésti fliggvény Hershey-Olsen [2007] alapjan.

A homérsékleti véletlen hatas szerepérdl (és szezondlis kiigazitasra vald hatasarol)
sz6l6 — szintén sajat korabbi kutatdsbol szarmazo — eredmények X13-ARIMA szezona-
lis kiigazitasi eljarassal késziiltek, X13-ARIMA-SEATS® programcsomag felhaszna-
lasaval (az X13-ARIMA-SEATS programcsomaghoz egyébként létezik a ’seasonal’
nevezeté R interface package!®®, amelyen keresztiil az X13-ARIMA-SEATS funkciéi
meghivhatok); a heteroszkedaszticitas szemléltetésére hasznalt 27. dbra (3.1.3. szakasz)

pedig EViews'®® programcsomagban késziilt SARIMA -regresszié eredménye.

155 https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/graphics/html/00Index.html
156 https://cran.r-project.org/web/packages/ggplot2/index.html

157 https://cran.r-project.org/web/packages/monomvn/index.html

158 https://www.census.gov/srd/www/x13as/

159 https://cran.r-project.org/web/packages/seasonal/index.html

160 http://www.eviews.com/home.html
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B) Empirikus példa Budapest napi foldgazfogyasztasi adatai példajan —

szamitasi részeredmények

A melléklet a Budapest napi foldgazfogyasztasi adatai példan a 3. fejezetben be-

mutatott k-kozéppontu klaszterezés és keverék-klaszterezés néhany fontos részeredmé-

nyét tartalmazza.

19. tablazat: BSS/TSS hanyadosok alakulasa k-kozéppontu klaszterezés esetén a napi
kozéphdémérséklet-gazfogyasztas példan

klaszterek szama 2

3 4

5 6

7 8

10

BSS/TSS (%)

79,7

90,2 94,4

96,4 97,8

98,2 98,3

98,7

99,0

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii tablazat.

20. tablazat: BIC mutaté alakulasa keverék-klaszterezés esetén a napi kozéphomérséklet-
gazfogyasztas példan

klaszterek szama

1

2

3

4 5

6

BIC

17 127,6

16 328,3

16 221,0

16 213,2

16 254,4

16 304,1

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitéstii tablazat.

21. tablazat: Klasztercentroidok keverék-klaszterezés esetén a napi kozéphomérséklet-
gazfogyasztas példan

valtozo / Klaszter 1. (kék) 2. (fekete) 3. (piros) 4. (z6ld)
hémérséklet [°C] -1,45 7,57 14,89 20,31
gazfogyasztas [ezer m®] 9 376,74 5 889,05 2 211,55 1184,04

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésti tablazat.

22. tablazat: Napok klasztereken beliili megoszlasa a kiilonb6z6 hénapok esetén a napi
kozéphomérséklet-gazfogyasztas példan (keverék-klaszterezés)

klaszter/hénap | 1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10. | 11. | 12. | Ossz.
1. (kék) 36,4 | 31,8 0 0 0 0 0 0 0 0 46 | 27,3 | 100,0

2. (fekete) 16,4 | 150 | 179 | 5,0 0 0 0 0 0 7,1 | 20,7 | 17,9 | 100,0

3. (piros) 0 0 7,6 | 29,1 | 26,6 0 0 0 10,1 | 26,6 0 0 |100,0

4. (z01d) 0 0 0 0 8,1 | 242 | 25,0 | 250 | 17,7 0 0 0 |100,0

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésti tablazat.

23. tablazat: Napok klasztereken beliili megoszlasa a hétkoznapok / hétvégék esetén a napi

kozéphomérséklet-gazfogyasztas példan (keverék-klaszterezés)

klaszter/hét napja | hétkoznap | hétvége Ossz.
1. (kék) 72,7 27,3 100,0

2. (fekete) 74,3 25,7 100,0

3. (piros) 67,1 32,9 100,0

4. (z61d) 71,0 29,0 100,0

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésti tablazat.
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C) Terhelési idésorok stilizalt tényeinek vizsgalata

A melléklet a terhelési gorbék stilizalt tényeinek vizsgalatarol szolo 1.4. alfejezet-

hez kapcsoldéddan tartalmaz néhany kiegészité szamitasi eredményt.

A 24. tablazat a magyar orszagos rendszerterhelés heti id0sorainak leir6 statiszti-

kait mutatja napi bontasban, amit a dobozabrakkal parhuzamosan érdemes vizsgalni.

24. tablazat: A magyar rendszerterhelés heti idésorainak leiré statisztikai napi bontasban'6!

Mutaté | Szezon H K Sze Cs P Szo \Y
tél 5396,45 5501,18 5539,88 5408,056 5340,32 512429 488736
Y [MW] | nyéar 5151,63 531492 514226 4837,76 492993 4476,53 4230,46
atmenet | 4 899,53 4883,30 488134 4869,16 479588 438430 3827,43
tél 4821,07 504325 501585 489191 491403 4796,97 4488,83
Q1 [MW] | nyar 444342 473133 475973 451987 458645 423723 386142
atmenet | 448057 4707,46 466391 460199 456174 420940 3694,68
tél 5798,47 583529 588333 577215 563847 5283,88 4997,30
,[\ﬁ/?W] nyar 5492,63 556860 5352,26 4992,08 5038,09 4573,68 445515
atmenet | 5202,25 5098,33 5117,09 507233 4978,13 4481,00 3862,72
tél 590050 5911,02 606495 5916,056 569883 552176 5236,65
Qs [MW] | nyar 5766,76 5901,37 551243 523289 536240 479527 455581
atmenet | 5311,14 5238,27 524125 5277,33 518299 4634,17 4097,67
tél 753,89 621,33 672,01 674,40 594,00 488,13 524,51
o [MW] | nyar 754,41 694,19 519,59 490,81 541,02 416,50 452,93
atmenet | 596,95 477,43 506,92 520,90 474,31 377,57 368,16
tél 13,97 11,29 12,13 12,47 11,12 9,53 10,73
V [%] nyar 14,64 13,06 10,10 10,15 10,97 9,30 10,71
atmenet 12,18 9,78 10,38 10,70 9,89 8,61 9,62
tél -0,93 -0,87 -0,80 -0,86 -0,93 -0,51 -0,29
o3 nyar -0,78 -0,62 -0,85 -0,84 -0,76 -0,69 -0,67
atmenet -1,03 -1,05 -1,07 -0,97 -0,99 -0,78 -0,58

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii tablazat (R).

Az 25. tablazat néhdny gorbe esetén a honapok, hét napjai illetve az

orak/negyedorak altal megmagyarazott varianciahdnyadok (H2-mutatok) értékeit mutat-

ja 162

161

A 24. tablazatban szerepld leird statisztikak rendre az alabbiak: atlag, alsé kvartilis, median, felsé

kvartilis, szoras, relativ szoras, illetve az ferdeségi mutaté. Mivel ezek ismert mutatok, ezért csak az
utobbi kett6hoz fliziink megjegyzést. A relativ szoras a szoras illetve az atlag hanyadosa, mivel a
szorodast %-osan méri, ezért a kiillonbozd gorbék Osszehasonlithatoak abban a tekintetben, hogy hol
nagyobb a szorodas mértéke. Az as pedig in. momentum alapu ferdeségi mutato, pozitiv értékei jobbra
hosszan elnyulé (positively, right skewed), negativ értékei balra hosszan elnytlé (negatively, left skewed),
z¢rd kortili értékei pedig kdzel szimmetrikus eloszlasra utalnak.

162 A feladatra ugy kell gondolnunk, mint egy vegyes kapcsolatra, ahol a mennyiségi ismérv a gorbe id6-
sor, a csoportképzd ismérvek pedig a honapok, a hét napjai illetve az 6rak, negyedorak. Ennek alapjan

168



25. tablazat: Szezonalis ismérvek altal megmagyarazott varianciahanyad gorbénként

. Csoportképzo ismérv
Gorbe -
Hoénap Hét napja Orak Negyedorak

V25 3,45 49,76 11,48 11,87
V66 0,46 18,63 52,52 52,84
V96 4,94 0,51 69,90 70,19
V109 12,52 1,38 62,14 62,84
Villalati portfoélio 3,66 23,72 48,07 48,37
Orszagos rendszerterhelés 9,68 11,59 60,84 61,50

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésti tablazat.

szamolhatunk teljes, belsd és kiils6 eltérés-négyzetosszeget, melyek alapjan meghatarozhatd, hogy a cso-

cres
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D) Sl-aranyok a hazai foldgazfogyasztas szezonalis kiigazitasa soran

A melléklet az 2. fejezetben bemutatott szezondlis kiigazitds soran kapott SI-

aranyokat mutatja be az eredményvaltoz6 szerepeltetésének mikéntje (logaritmikus

transzformécio hasznalata vagy sem), illetve a napfok valtozo eltéré modon torténd ke-

zelései (HDD vagy HDD-eltérés hasznalata) mellett. Az eredmények konnyebb Gssze-

hasonlithatosaga végett a napfok valtozéhoz minden modellvéltozatban egy paramétert

(bétat) becsiiliink, igy a tobb becsiilt paraméteren elért novekmény az illeszkedés josa-

gaban nem torzit az itteni eredményeken.'®® A négy kiilonbozé modellvaltozat soran

szamolt SI-aranyokat'® mutatja az aldbbi 4bra.

72. abra: SI-aranyok kiilonb6z6 szezonalis kiigazitasi modellvaltozatok esetén

130 4 200 -
©o oq « °° o &
120 {# - I o iy
o :. - - - ﬂ? ° ®
110 4 = ~ 1501 & .
. ﬁ =
—, 100 - . —
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e 90 i ° ._.' R
K e wh
80 - o < 50 - »‘.‘. w
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a) logaritmizalas és HDD hasznalata b) logaritmizalas és HDD-eltérés hasznalata
15 4 40 -
30 &
10 -, ~ S
1 ) 20 { ©
_ 51 . < _10, ™ =
tarl ° & _ — r ,
= . Janc.. Apr.a Jil.  Oki® ° = o Jan. Apr. Jul. Ol.<t.
o ‘.— ey’ W
e o é‘ b ‘“ s _10 _ P
5 - ” L » 2
- v s 20 - ° ;Q#?i‘.".
-10 - -30 -
¢) HDD hasznélata d) HDD-eltérés hasznalata

Forras: sajat szamitasok (X13-ARIMA-SEATS, Excel) és sajat készitésii abrak (Excel).

183 Az, hogy sziikséges-€ az eredményvaltozot logaritmizalnunk, illetve hogy a napfokot hogyan szerepel-
tessiik, modellszelekcios kritériumokkal ellendrizhet a programcsomag keretein beliil. Ennek alapjan a
javasolt modell az, ami a fészovegben is szerepel (logaritmikus transzformacio, és havonta kiilonb6z6
HDD-eltérés paraméter becslése), de az SI-aranyok alakulasaban nincs olyan nagy kiilonbség, ha a hona-

pokra azonos HDD-eltérés paramétert becsiiliink (I1d. 24. abra a

fészovegben €s 72. b) abra itt).

164 Additiv modell esetén (a fenti példaban akkor, amikor az eredményvaltozé értékét nem logaritmizal-
juk) ezek a trend levalasztasaval nem hanyadosként, hanem kiilonbségként adodnak, de ett6l az elneve-

zésbeli problématol eltekintiink.
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E) Gorbék tipikus napi profiljai és heti idésoros abrai

A melléklet a 4. fejezetben vizsgalt egyedi gorbék néhany idésoros abrajat tartal-

mazza.

73. abra: Egyedi fogyasztoi gorbék és a vallalati portf6lio tipikus napi profiljai

o i nap
& nyarinap
dtmenet nap
— tipikus napi profi
g
T T T T T
0 20 0 60 80
negyedorak
- &l nap
nyéri nap
atmeneti nap
@ | = tipikus napi profi
£ -
T T T T T
0 20 0 60 80
negyedérak
i nap
nyari nap
atmeneti nap
— tipikus napi profl
g

£

terhelés [kKA]

téli nap

nyari nap

Stmenetinap
— tipikus napi profil

e) V109 gorbe
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negyeddrak
télinap
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T T T T T
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h) V27 gorbe

s

Forrads: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abrak (R).
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74. abra: Egyedi fogyaszt6i gorbék és a vallalati portfolié heti idésorai szezononként

hét negye dordja

a) V25 gorbe

g s2ak
e —
= 80 — nyar
5 atmenet
0.0
] 200 400 600
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5
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—
e
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400
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g) V4 gorbe

)

[ 200 400 600
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75
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b | A “3.‘
“ M«”M Wﬂ«w

401
hét negyedéraja

h) V27 gorbe

Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abrak (R).
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F) A volumenkockazat diverzifikalhatésaga
A 75. dbran a V35 illetve az értekezésben is tobbszor szerepld vallalati portfolio

standardizalt (feltételes szorassal normalt'®®) reziduumai kozotti linearis korrelacios
egylitthatok értékei lathatoak. Az 5%-os szignifikancia szinten szignifikans egylitthato-
kat a nagyobb méretli pontok jelzik (a hétkdznapokat piros, a hétvégéket fekete szinnel
jeloltik). Megéllapithatd, hogy az egyiitthatok értéke foként a hétkdznapokon, a csucs-
iddszakban kiilonbozik szignifikansan nullatdl, és jellemzden pozitiv irdnyt kapcsolatot
jelez.

75. abra: Linearis korrelacids egyiitthatok értéke a V35 egyedi gorbe és a vallalati portfélio

standardizalt reziduumai kozott'®

Tél Nyar Atmenet

aviitihats
2

ci0s egyittnats
2

elici
ela

Forrds: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abrdk (R).

A teljes mintéra a linedris korrelacids egylitthatd értéke egyébkent 0,0671 (p-érték
= 0,0000), ami gyenge, pozitiv irdnyu (szignifikdns) kapcsolatot mutat az egyedi gorbe
és a portfolio reziduumai kozott, ami tehat elmossa a szezonalisan jelentkez6 tendencia-
kat.

Természetesen a linedris korrelacids egyiitthatok akkor mérik helyesen a kapcsolat
erdsségét, ha a valtozok kozotti kapesolat linedris. Annyi azonban igy is megéllapithato,
hogy a volumenkockazat nemdiverzifikalhatd része is iddszaktol fliggden lehet kisebb
vagy nagyobb, és allando kapcsolatszorossagot feltételezve az értéke feliil- vagy alulbe-
cstilt lesz.

A fentiek teljes korli vizsgalata, modellezése meghaladja az értekezés kereteit, ez
a rovid (inkabb illusztrativ jellegli) példa azonban nagyon jol felhivja a figyelmet arra,

hogy éppen a nagyobb szorasu iddszakok kockazata csokkenthetd kisebb mértékben

165 fov a heteroszkedaszticitas nem befolyasolja az eredményeket.
166 A hétkdznapok piros, a hétvégék fekete szinnel vannak jelolve.
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diverzifikacioval, amit mindenképpen érdemes figyelembe venni a modellezések és a
gyakorlati felhasznéalasok soran.

A jelenségre — mint egyfajta stilizalt tényre — sem tudoményos, sem gyakorlati
munkakban nem talaltunk példat, ennél fogva a tulajdonsagot megragado, publikusan
elérhetd modell sem létezik.

Az itt bemutatott példaban a kapcsolatszorossagot viszonylag ad-hoc médon tet-
tilk 1d6- (magyarazovaltozo-) fiiggévé. Ugyanigy lehet id6fliggd kapcsolatszorossagot
szamolni példaul wavelet-transzformacio segitségével, ahol raadasként még arra is va-
laszt kaphatunk, hogy a kapcsolat, az egyiittmozgas milyen frekvencian all fenn. Hason-
léan joO megoldas lehet az un. lokalis korrelacios egyiitthatok (l1d. Tjostheim—
Hufthammer [2013]) alkalmazasa, amire pénziigyi teriileten van sok példa, ennek a
problémaja azonban az, hogy nem idében, hanem a valtozok értékkészletét tekintve
értend6 a ,,lokalizalt” el6tag. Mindezek mellett a megoldas akar a keverék-modell keret-

rendszerében is elképzelhetd.
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Internetes forrasok:

Specialis id6jarasi hatasok kezelésével kapcsolatos forrasok:

https://en.wikipedia.org/wiki/Wind_chill
https://en.wikipedia.org/wiki/Humidex

Modszertani fogalmakkal kapcsolatos forrasok:

mathworld.wolfram.com/RelativeEntropy.html
https://en.wikipedia.org/wiki/Hermite interpolation

Az elemzésekhez hasznalt adatok forrasai (a megjeldlést 1d. mindig az aktualis fejezetben):

ec.europa.eu/eurostat/

https://www.fgsz.hu

https://www.hupx.hu

https://www.mavir.hu
www.varaljamet.eoldal.hu/cikkek/climate budapest.html

Volumenkockazat heurisztikus mérésével kapcsolatos forrasok:
WWW.enoro.com/
Egyéb internetes forrasok:

https://wikiszotar.hu/
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