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1. KUTATÁSI ELŐZMÉNYEK ÉS A TÉMA INDOKOLÁSA 

Az energiapiaci szereplők rövid és hosszú távon, az operatív és stratégiai döntések 

meghozatala során egyaránt rengeteg kockázattal szembesülnek. A kockázatok egy jelentős 

részének a kezelése, mérése a pénzügyi piacokon is ismert megoldásokkal együtt fejlődött ki, 

vagy azokra épülve adaptálták az energiapiac sajátosságaihoz.  

A liberalizáció előrehaladásával párhuzamosan az európai uniós célok között az ener-

giahatékonyság, az energiatakarékosság, az ezek nyomán elérhető fogyasztáscsökkentés és 

-megtakarítás folyamatos, minél eredményesebb realizálása szerepel. Mindeközben az okos 

mérés terjedésén keresztül az energiafelhasználás rendszeres időközönkénti mérését, sok 

esetben online nyomon követését lehetővé tevő különböző feltételek is megvalósulnak. Az 

ilyen, alapvetően mikroszintű (egyedi fogyasztó szintjén értelmezhető) tendenciák mellett 

(vagy inkább mögött, azokkal összefüggésben) vannak makroszintűek (rendszerszinten értel-

mezhetőek) is, amelyek például a rendszerszintű szabályozási nehézségek kezelésében, vagy 

éppen a rendszerszintű költségek, veszteségek csökkentésére való törekvésekben manifesztá-

lódnak. 

1.1. Az értekezés célja 

Annak ellenére, hogy az energiapiaci kockázatok egyik legjelentősebb forrása alapvető-

en az ár, a fentiek nyomán nemcsak a portfólió-szintű, hanem az egyedi fogyasztói viselkedés 

ismerete is egyre fontosabbá válik és egyre nagyobb üzleti értéke van a szolgáltatók, a fo-

gyasztók, de a rendszerüzemeltetők szempontjából is.1 Az értekezés témájához kapcsolódó 

villamosenergia-piacon – ahogy más energiapiacokon is – egyre több az olyan gyakorlati 

alkalmazási terület, ahol a fogyasztás (várható) alakulásának az ismerete nem elegendő, ha-

nem szükséges annak bizonytalanságát is figyelembe venni, és az ebből a bizonytalanságból 

adódó kockázatot kezelni.  

Ilyen terület többek között például a portfóliószintű villamosenergia-igény meghatáro-

zása (menetrendkészítés), a portfólió hosszú távú fedezése, vagy az egyedi fogyasztók eseté-

ben kalkulált árak megállapítása is. Ezek a példák természetesen összefüggenek, egyrészt ke-

resztmetszetileg (az egyedi fogyasztói görbék összege a portfóliószintű görbe), másrészt idő-

                                                           
1 Az, hogy pontosan mekkora, a mindenkori energiapiaci helyzetnek, például az energiapiaci szabályozásnak és 

politikai döntésnek is függvénye, hiszen alacsony, nyomott árak mellett a fogyasztói takarékosság elősegítése, 

ösztönzése nehéz. 
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sorosan (a menetrendezés során elkövetett előrejelzési hibák eredményezte kiegyenlítő ener-

gia költsége rakódik rá a portfólióra az üzleti év során).  

Mivel a villamosenergia-rendszer minden időpillanatban fennálló kereslet-kínálati 

egyensúlya sok esetben nehezen és/vagy drágán biztosítható a kínálati (erőművi) oldal szabá-

lyozásával, ezért egyre inkább előtérbe kerül nemcsak az egyedi fogyasztói szokásoknak, ha-

nem a fogyasztás bizonytalanságának a kereslet-kínálat egyensúly megvalósításában betöltött 

lehetséges szerepe; hiszen a fogyasztási szokások valamennyire alakíthatóak, irányíthatóak. 

Utóbbi korrekt számszerűsítésének az igénye sokkal hangsúlyosabb a fejlettebb, „elő-

rébb járó” piacokon. Példaként említhetjük többek között a fogyasztói befolyásolással (de-

mand side management) kapcsolatos tevékenységeket. Ezeken a piacokon rövidtávon például 

az egyensúlyt tarifális ösztönzéssel elérni kívánó fogyasztáscsökkentés (itt többek között a 

fogyasztónak a szabályozásban történő részvételéről van szó), vagy a hosszabb távon garan-

tálható fogyasztás-megtakarítás, ahhoz kapcsolódó beruházási döntések vizsgálata kiemelt 

fontosságú. Ezeken a területeken a bizonytalanság explicit figyelembevétele semmiképpen 

sem kerülhető meg, hiszen új árazási logikákat is érintő kérdésekről van szó. 

A felsorolt gyakorlati feladatokat tekintve nem akarunk egyik esetben sem teljes körű 

választ adni, hiszen az bőven meghaladná az értekezés kereteit. A cél sokkal inkább a felso-

rolt kihívásokra adott válaszokhoz történő hozzájárulás biztosítása a fogyasztás bizonyta-

lanságának módszertanilag is jól megalapozott figyelembevételével.  

A fogyasztói profilok – amelyek egy alapvetően kvantitatív módszertani folyamat 

eredményeként állnak elő, és leírják, hogy a fogyasztás hogyan függ különböző szezonális, 

naptári vagy egyéb hatásoktól2 – vizsgálatával, modellezésével kapcsolatban rendkívül szé-

leskörű, de természetesen korántsem egységes szakirodalom és gyakorlati alkalmazások áll-

nak rendelkezésre. 

Mivel azonban a fogyasztás maga is sztochasztikus, ezért annak bizonytalanságával 

ugyanúgy számolni kell, mint azt például pénzügyi idősorok esetén is tesszük. Az alapvető 

különbség ennek kezelésében abból adódik, hogy a fogyasztás (illetve látni fogjuk, hogy an-

nak bizonytalansága is) sokkal inkább modellezhető különböző fundamentális változók se-

gítségével, mint maguk a pénzügyi idősorok, és így az alkalmazható módszerek köre is szük-

ségszerűen eltérő, noha bizonyos mértékű analógia, párhuzam azért fennáll. Az értekezésben 

a fogyasztással kapcsolatos bizonytalanság, az ún. volumenkockázat modellezése alatt a vélet-

len komponens viselkedésének a leírását értjük. 

                                                           
2 A szakirodalom alapján egyébként nincs egységes, általános érvényű definíció. 
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1.2. Szakirodalmi háttér és a megfogalmazott hipotézisek 

A profilozással foglalkozó szakirodalom alapján a fogyasztói profilok illetve profilcso-

portok képzése az ún. kétlépéses vagy kétlépcsős klaszterezés (two-step vagy two-stage clus-

tering) fogyasztói profilozásra történő adaptálását jelenti, ahol az alkalmazott klaszterezési 

technikák (2. lépés) mellett a fogyasztói görbéket jellemző ún. görbetulajdonságoknak, mint 

tömörített információnak az előállítása (1. lépés) tekinthető inkább hangsúlyosnak és iparág-

specifikusnak.  

A kétlépéses vagy kétlépcsős klaszterezés lényege tehát, hogy első lépésben megtörté-

nik az alapadatokból valamilyen releváns tulajdonság (feature) kinyerése, majd a klaszterezés 

ebben a térben zajlik. 

Az egy-egy fogyasztói görbét jellemző, ún. görbetulajdonságok sokféleképpen képezhe-

tőek. Ezeknek a megoldásoknak egy lehetséges csoportosítását tartalmazza az 1. táblázat. Jól 

látható, hogy a legtöbb esetben a fogyasztói görbét jellemző tulajdonságok előállítása valami-

lyen napi reprezentatív terhelési görbe (representative load curve, röviden RLC) alapján 

történik meg, és ez az alapja a későbbiekben a görbék egyedi jellemzésének illetve a hasonló 

karakterisztikával jellemezhető görbéket tartalmazó profilcsoportok képzésnek is. 

1. táblázat: Profilozás során előállított görbetulajdonságok lehetséges csoportosítása 

Napi reprezentatív terhelési görbe (RLC) esetén Egyéb módon 

előállított  

tulajdonságok 

alak paraméter- időtér- frekvenciatér- modell- 

alapon előállított tulajdonságok 

Chicco et al. 

[2005] 

Chicco 

[2012] 

Carpaneto et al. 

[2003] 

Espinoza et al. 

[2005] 

Räsänen et al. 

[2010] 

Mathieu et al. 

[2011] 

Li et al. 

[2010] 

Carpaneto et al. 

[2006] 

Hino et al. 

[2013] 

Srivastav et al. 

[2013] 

 
Macedo et al. 

[2015] 

Chicco et al. 

[2005] 

McKenna et al. 

[2014] 

Verdú et al. 

[2006] 

 
Panapakidis et al. 

[2012] 

Panapakidis et al. 

[2014] 
  

 
Panapakidis et al. 

[2014] 
   

 
Tsekouras et al. 

[2007] 
   

 
Tsekouras et al. 

[2008] 
   

Forrás: saját gyűjtés és saját szerkesztésű táblázat. 

Ugyan ezek az ún. napi reprezentatív terhelési görbék jól interpretálhatók és a csoport-

képzés szempontjából is praktikus a használatuk, a legtöbb esetben konstruált, származtatott, 

a valóságban konkrétan nem realizálódó értékekről beszélünk. A módszerek egy részénél 
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egyébként természetesen megoldható az, hogy különböző feltételek melletti (például nyári, 

téli, átmeneti időszaki vagy a hét különböző napjaira vonatkozó stb.) napi profilokat is előál-

lítsunk. 

Fontos konklúzió még, hogy az értekezésben vizsgált kutatási eredmények alapján az 

időjárás (legtöbb esetben a hőmérséklet) teljes (ritkábban a véletlen) hatása kiszűrésre kerül 

profilozás során (ld. a táblázatban szereplő forrásokat is).  

Saját korábbi eredmények (ld. Mák [2015]), illetve annak kiegészítése alapján azonban 

megállapítottuk, hogy amennyiben a fogyasztási idősor véletlen komponensének a viselkedé-

se fontos az elemzés szempontjából, akkor a hőmérséklet teljes hatásának a kiszűrése techni-

kai és értelmezésbeli szempontból sem igazán kedvező, a hőmérséklet véletlen hatásának a 

kiszűrése pedig a fogyasztás heteroszkedasztikus viselkedését mérsékelheti.  

Mindezekhez hozzájárul még az az elvi megfontolás is, hogy mivel az egyébként is jel-

lemzően árrugalmatlan villamosenergia-fogyasztás alakulásának és bizonytalanságának egyik 

fontos forrása az időjárás (elsősorban a hőmérséklet), ezért a hatásának kiszűrése és egy attól 

megtisztított idősornak a vizsgálata mind a lehetséges elemzések, módszerek, mind a levonha-

tó következtetések szempontjából korlátozó tényező lehet.  

A fenti lényegi eredmények alapján az értekezésben elsősorban az alábbi területekre 

koncentráltunk: 

- a különböző fogyasztási idősorok hogyan jellemezhetőek, melyek azok az ún. stilizált 

tények, amelyeket bármilyen fogyasztást leíró modell, így a profilozás során is rögzí-

teni kell; 

- a különböző fogyasztási idősorok esetén a fogyasztás bizonytalansága hogyan alakul, 

fellelhető-e abban az alapvetően magát a fogyasztási idősort is jellemző (többszintű) 

szezonális, vagy más szabályos tendencia; 

- a fentiek hogyan modellezhetőek, különös tekintettel például a linearitás hiányának – 

főként az időjárás-függőségnek – illetve az időben változó szóródásnak (a heterosz-

kedaszticitásnak) az együttes kezelésére. 

A fenti kérdések, területek vizsgálatára – részben a feldolgozott szakirodalom, részben 

korábbi saját eredmények alapján – az alábbi hipotéziseket fogalmaztuk meg: 

- H1: Villamosenergia-fogyasztási görbék esetében jellemzően a napon belüli szezonali-

tás a görbék varianciájának legjelentősebb forrása.  
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- H2: Az ún. klasszikus (tipikus napi profilgörbén alapuló) megoldásokhoz képest reáli-

sabb fogyasztási mintázatok kialakítására is lehetőség nyílik a görbe tekintetében 

egyedileg releváns tulajdonságok kinyerésével.  

- H3: A hibák állandó szóródásának feltételezése mellett időszakoktól függően a volu-

menkockázatot alul- vagy felülbecsüljük.  

- H4: A volumenkockázat időben nem állandó, hanem különböző exogén változók, sze-

zonális és naptári hatások függvényében időben változik.  
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2. A FELHASZNÁLT MÓDSZEREK ÉS AZOK INDOKOLÁSA 

Mivel az értekezésben felhasznált módszertant a korábbi kutatási eredmények tapaszta-

latai mellett alapvetően a fogyasztási idősorok stilizált tényei kapcsán tett megfigyelések alap-

ján választottuk, ezért a fejezetben röviden összegezzük a stilizált tények kapcsán tett fonto-

sabb megállapításokat, illetve azt, hogy a keverék-modell miért kézenfekvő ezek jelentős ré-

szének a kezelésére. 

2.1. Fogyasztási idősorok stilizált tényeinek vizsgálata 

Több egyedi görbét is megvizsgáltunk, hogy melyek azok a tulajdonságok, amelyek 

egy-egy görbe karakterisztikáját meghatározhatják, amelyeket a tipikus fogyasztási mintázat-

nak a meghatározásakor is figyelembe kell venni. Ezek a vizsgálatok jellemzően nem klasszi-

kus statisztikai próbák voltak, hanem olyan egyszerűbb számítások vagy ábrák, amelyeket 

viszonylag ritkán alkalmaznak egy-egy görbe tömör leírásakor, jellemzésekor. 

A vizsgálatok és eredményeik röviden az alábbiakban összegezhetőek: 

- Szintvonalábra (contour plot) segítségével megvizsgáltuk, hogy a terhelési értékek el-

oszlása milyen a teljes év során, így feltárhatóak többek között az alábbiak: 

o a csúcsidőszaki, csúcsidőszakon kívüli, hétköznapi, hétvégi terhelések szintje, 

a csúcsidőszakok napon belüli elhelyezkedése hogyan változik az év során, 

o melyik görbék esetében van jelentős hatása az ünnepnapoknak, 

o a hőmérséklet hatásáról is vonhatóak le következtetések, 

o feltárható az is egyértelműen, hogy melyik görbék esetében jelenik meg erősen 

a naplemente miatti ún. világítási hatás (vagy naplemente-hatás), amelynek 

ilyen transzparens kimutatására empirikus példát sehol nem találtunk, inkább 

csak heurisztikákra szoktak hagyatkozni. 

- Scatter plot (magyarul szórásdiagram) segítségével ellenőriztük a hőmérsékletfüggő-

séget, elsősorban azt, hogy az évszakonként vagy a hét egyes napjain ez görbénként 

mennyiben különböző, illetve a terhelési értékek hogyan csoportosulnak, tömörül-

nek a hőmérséklet függvényében. 

- Dobozábrák (box plot) segítségével megvizsgáltuk a terhelési értékek napon belüli 

eloszlását, hétköznapokon és hétvégéken, illetve téli, nyári és átmeneti időszakokban; 

ezzel ellenőriztük, hogy 

o a napon belüli eloszlás görbénként mennyire stabil vagy instabil, 
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o a napon belüli eloszlást a különböző szezonális tényezők vagy az időjárás ho-

gyan módosítják, illetve 

o különböző görbék esetében mikor nagyobb a véletlen hatás szerepe. 

1. ábra: Egy vállalati portfólió szintvonalábrája és dobozábrája 

  

Forrás: saját készítésű ábra (R). 

A vizsgálatok eredményeit figyelembe véve elmondhatjuk, hogy a villamosenergia-

fogyasztási görbék varianciájából a legnagyobb hányad jellemzően a napon belüli szezo-

nalitással magyarázható, azaz a H1 hipotézist nem tudtuk elvetni. Ennek alapján arra a 

megállapításra jutottunk, hogy a tipikus napi profilok képzése – amely a gyakorlatban bevett 

megoldás – lényegében megfelelő, azonban a tipikus fogyasztási mintázatok nem feltétle-

nül a napi bontások mentén képződnek, és nem feltétlenül a napi bontások mentén a legha-

tékonyabb a modellezésük.  

2.2. Keverék-modell alkalmazása az időben változó kovariacia-struktúra mo-

dellezésére 

A hagyományos megoldásoktól eltérően az értekezésben nem napi görbék klaszterezése 

történik meg, hanem az idősor bontásának megfelelően negyedórás időpontoké, és a tipikus-

nak nevezett eredmények is ennek alapján keletkeznek. Az alkalmazott, ún. Expectation Ma-

ximization eljárással (EM) becsült Gauss-féle keverék-modell (Gaussian Mixture Model, 

GMM) esetében azok az időpontok kerülnek egy klaszterbe, amely időpontokban azon klasz-

ter esetén fordulnak elő a változó értékei együttesen a legnagyobb eséllyel. A módszertanról 

ld. többek között Eirola és Lendasse [2013], Fraley-Raftery [2000], Fraley-Raftery [2007]. 

Az értekezés célja kettős: nemcsak a tipikus, jellemző fogyasztási mintázatot kívánjuk 

megkeresni, hanem a fogyasztással kapcsolatos bizonytalanság számszerűsítése is érdekes. 
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Ezért nagyobb hangsúlyt kap a fogyasztás mellett a fogyasztás késleltetettjeinek illetve a po-

tenciálisan elérhető exogén változóknak az együttmozgása is. 

Az említett modell alapú klaszterezési módszertan több, a profilozás kapcsán felmerülő 

problémát az ismert megoldásoknál jobban képes kezelni. Így: 

- Az egyedi fogyasztói szokások tipizálását úgy végeztük el, hogy nem volt szükség a 

fogyasztási idősorok előigazítására, többek között például: 

o a kiugró értékek szűrésére, vagy 

o a(z extrém) hőmérséklet vagy egyéb időjárási hatásnak a kiszűrésére. 

- A megoldás lényegében egy többváltozós megoldást jelent, ami – a gyakorlatban és 

tudományos munkákban sokszor alkalmazott megoldásoktól eltérően – a fogyasztási 

idősor értékeit nem önmagában csoportosítja, hanem egyéb időbeliséget vagy szezona-

litást leíró változókkal (pl. időjárás) együtt. Így természetesen további exogén válto-

zókkal való bővítés lehetősége is fennáll. Ez a lehetőség a legtöbb, profilozással fog-

lalkozó módszer esetén fel sem merül igazán, többek között – például – az előigazítá-

sokkal kapcsolatos nehézségek miatt. 

2. ábra: Keverék-klaszterezés eredménye a napi középhőmérséklet-gázfogyasztás példán 

 

Forrás: saját számítások (R) és saját készítésű ábra (R). 

A keverék-modell konstrukciójából adódóan a módszer előnye, hogy mind a változók 

közötti interakciós kapcsolatok, mind a linearitás hiánya figyelembe vételre kerül, anélkül, 

hogy explicit módon definiálnánk ezeket a hatásokat. Ez a klaszterenként eltérő kovariancia 

mátrix becslésében jelent meg, hiszen ezeknek a hatások szerepeltetése mögött általában az a 

feltételezés húzódik meg, hogy a változók kovariancia-struktúrája nem azonos a teljes 

mintában. Utóbbi tulajdonság különösen a modell regressziós alkalmazásánál fontos, ugyanis 

a változók közötti (nemlineáris vagy interakciós) kapcsolatok és a heteroszkedaszticitás 
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együttes kezelése több odafigyelést igényel. Az ábra pontosan erről a logikáról árulkodik: a 

változók kapcsolata „pontfelhőnként” más, és szemmel láthatóan a „pontfelhők” szóródása is 

különböző. Előbbi jelenség a linearitás hiányának, utóbbi a heteroszkedaszticitásnak a leképe-

zésében fog manifesztálódni. 

Az említett módszertani nehézségre egy, az országos földgázfogyasztás alakulásával 

kapcsolatos korábbi saját eredmény kapcsán is felhívtuk a figyelmet3. Ugyanitt megállapí-

tottuk azt is, hogy a hőmérséklet teljes hatásának, illetve a hőmérsékleti véletlen hatásnak 

a kiszűrése is sok előnytelen következménnyel járhat, különösen akkor, ha a fogyasztási idő-

sorok bizonytalanságát is modellezni szeretnénk (előbbi esetben a hőmérsékleti hatás gyakran 

nem különíthető el, nem választható le megfelelő módon a regressziós dekompozíciós logika 

alapján, utóbbi esetben pedig a heteroszkedasztikus tulajdonság szűrődik ki). Ráadásul elvi 

megfontolások is amellett szólnak, hogy a fogyasztás időjárásfüggő részét ne válasszuk le 

(ugyanis az időjárás a fogyasztás várható értékét nagyban befolyásolja, illetve a bizonytalan-

sággal is összefüggésben lehet), hanem valamilyen többváltozós megoldásban gondolkoz-

zunk. 

2.3. A keverék-modell és a keverék-regresszió rövid formális felírása 

Formálisan felírva a keverék-modellek lényege röviden az alábbiakban összegezhető. 

Feltételezzük, hogy a megfigyelések egy 𝐾 komponenst tartalmazó keverék-eloszlásból 

állnak elő, amelynek sűrűségfüggvénye az alábbi módon írható fel: 

𝑓(𝑦) = ∏ ∑ 𝜏𝑘 ∙ 𝑓𝑘(𝑦𝑖|𝜃𝑘)𝐾
𝑘=1

𝑛
𝑖=1 , 

ahol: 

- 𝑦𝑖 az 𝑖-edik megfigyelés attribútumait tartalmazó (𝑚 × 1) méretű vektor (𝑖 =

1, 2 …  𝑛), 𝑛 a megfigyelések száma, 𝑚 az attribútumok száma,4 

- 𝑓(. ) a keverék-eloszlás sűrűségfüggvénye, 𝑓𝑘(. ) a 𝑘-adik komponens sűrűségfüggvé-

nye, 

- 𝜃𝑘 a k-adik komponens sűrűségfüggvényét leíró paramétereket jelöli, 𝜏𝑘 pedig a k-

adik komponensbe tartozás ún. prior valószínűsége,  

- 𝑘 a komponensek jelölésére szolgál (𝑘 = 1,2, …  𝐾), 𝐾 a komponensek száma. 

                                                           
3 Az eredmények az X13-ARIMA-SEATS szezonális kiigazító program felhasználásával készültek. 
4 A nemzetközi, főként az adatbányász szakirodalomban használatos kifejezés, az attribútum azonos a regresszi-

ós terminológiában használt változó kifejezéssel. 
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A keverék-modell paramétereinek becslése Maximum Likelihood (ML) módszerrel, az 

Expectation Maximization (EM) algoritmussal történik (ld. többek között Dempster et al. 

[1977], McLachlan-Krisnan [1997]). Az EM-algoritmus ún. E-lépések (Estimation step vagy 

E-step) és M-lépések (Maximization step vagy M-step) iteratív elvégzéséből áll. 

Az eljárás során a megfigyeléseinkre úgy tekintünk, mint egy nem teljes (hiányzó, nem 

megfigyelhető változóértéket is tartalmazó) adathalmazra. Ez azt jelenti, hogy úgy gondolunk 

rájuk, mint (𝑦𝑖, 𝑧𝑖) változópárokra. Itt a 𝑧𝑖 változó a nem megfigyelhető, ún. indikátorváltozót 

jelöli, ami azt mutatja meg, hogy egy-egy megfigyelés melyik komponensből származik. Mi-

vel azonban ezek a 𝑧𝑖𝑘 komponens tagságok hiányzó, nem megfigyelhető értékek, ezért az 

EM-algoritmus során a komponens tagságot becsülni kell, ami a posterior 𝑝𝑖𝑘 valószínűsé-

gekben realizálódik. 

Jelölje 𝜓 = (𝜏1, 𝜏2 … 𝜏𝐾 , 𝜃1, 𝜃2 … , 𝜃𝐾) a megbecsülni kívánt paramétereket, azaz a 

komponensek prior valószínűségeit és a komponensek sűrűségfüggvényének a paramétereit. 

A likelihood-függvény az alábbi: 

𝐿(𝑦) = ∏ ∏ 𝑓𝑘(𝑦𝑖|𝜃𝑘)𝑧𝑖𝑘𝐾
𝑘=1

𝑛
𝑖=1 . 

Tegyük fel, hogy van 𝑛 darab megfigyelésünk 𝑦 = (𝑦1, 𝑦2  … 𝑦𝑛), ekkor az (𝑟 + 1)-

edik iteráció a következő lépések elvégzését jelenti.  

Az E-lépésben az r-edik iterációban megbecsült 𝜓(𝑟) paraméterszett alapján kiszámol-

juk minden 𝑖 megfigyelésre a 𝑘-adik komponensbe esés 𝑝𝑖𝑘 posterior valószínűségét: 

𝑝𝑖𝑘
(𝑟+1) =

𝜏𝑘
(𝑟)

∙𝑓(𝑦𝑖|𝜃𝑘
(𝑟)

)

∑ 𝜏𝑘
(𝑟)

∙𝑓(𝑦𝑖|𝜃𝑘
(𝑟)

)𝐾
𝑘=1

, 

illetve ennek felhasználásával az ún. 𝑄-függvény értékét, amely a teljes adathalmazra vonat-

kozó loglikelihood várható értéke az aktuális becsült paraméterek és a mintában megfigyelt 

változók értékei mellett, azaz: 

𝑄(𝜓|𝜓(𝑟)) = ∑ ∑ 𝑝𝑖𝑘
(𝑟+1)

𝑙𝑜𝑔(𝑓𝑘(𝑦𝑖|𝜃𝑘))𝐾
𝑘=1

𝑛
𝑖=1 . 

Az M-lépésben a kiszámított 𝑝𝑖𝑘
(𝑟+1)

 posterior valószínűségek, mint súlyok felhasználá-

sával kiszámoljuk a 𝜓(𝑟+1) paraméterszett értékeit a Q-függvény maximalizálásával, azaz 

elvégezzük az alábbi optimalizációs feladatot: 

𝜓(𝑟+1) = 𝑎𝑟𝑔 max
𝜓

𝑄(𝜓|𝜓(𝑟)) , 

amelynek eredménye az optimális megoldást, azaz a becsülni kívánt paraméterek (𝑟 + 1)-

edik iterációban becsült értékeit adja eredményül. 

A legtöbb esetben – így a dolgozatban is – feltételezzük, hogy a 𝑘-adik komponens el-

oszlása normális, azaz 𝑓𝑘(. ) a többváltozós normális eloszlás sűrűségfüggvényét jelöli 𝜇𝑘 
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átlagvektor és Ʃ𝑘 kovariancia-mátrix paraméterekkel, így a k-adik komponens sűrűségfügg-

vénye az alábbi módon írható fel: 

𝑓𝑘(𝑦𝑖|𝜃𝑘) = 𝜑(𝑦𝑖|𝜇𝑘, Ʃ𝑘) =
1

|2𝜋Ʃ𝑘|−1/2 𝑒𝑥𝑝 [−
1

2
(𝑦𝑖 − 𝜇𝑘)𝑇Ʃ𝑘

−1(𝑦𝑖 − 𝜇𝑘)], 

azaz a 𝜓 = (𝜏1, 𝜏2 … 𝜏𝐾 , 𝜃1, 𝜃2 … , 𝜃𝐾) paraméterszett becsülendő paraméterei a prior való-

színűségek mellett a komponensenkénti átlagvektorok illetve kovariancia-mátrixok lesznek. 

A Gauss-féle keverék-regresszió (Gaussian Mixture Regression, röviden GMR) Gauss-

féle keverék-modellből történő származtatása úgy történik, hogy a változók közül kiválasz-

tunk egyet, a későbbi eredményváltozót, és erre írunk fel regressziót a többi változó, mint 

magyarázóváltozók felhasználásával. Technikailag a keverék-regresszió a súlyozott legkisebb 

négyzetek módszerének a keretrendszerében írható fel.5  

A komponensek alapján az eredményváltozó feltételes várható értékének és feltételes 

szórásának (standard hibájának) számítása a komponensenkénti feltételes várható értékek és 

szórások alapján, a posterior valószínűségek, mint súlyok felhasználásával történik. Feltéte-

lezve tehát komponensenként a normális eloszlást, az 𝑦𝑖 eredményváltozó feltételes sűrűség-

függvénye az alábbi módon írható fel Srivastav et al. [2013] alapján: 

𝛷(𝑦𝑖, 𝜆(𝑥𝑖)) = ∑ 𝑝𝑖𝑘 ∙
1

√2𝜋𝑠𝑖𝑘

𝐾
𝑘=1 ∙ 𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
(

𝑦𝑖−𝑚𝑖𝑘

𝑠𝑖𝑘
)

2

), 

ahol 𝜆(𝑥𝑖) = {𝑝𝑖𝑘, 𝑚𝑖𝑘, 𝑠𝑖𝑘}. Azaz, amint az a jelölésből is látható, a konkrét {𝑝𝑖𝑘, 𝑚𝑖𝑘 , 𝑠𝑖𝑘}  

paraméterek értéke függ az 𝑥𝑖 magyarázóváltozók konkrét értékeitől.  

Az értekezésben bemutatjuk, hogy az 𝑚𝑖𝑘 képlete nem más, mint a komponensenkénti 

regressziós egyenletbe történő behelyettesítés eredménye, az 𝑠𝑖𝑘
2  képlete pedig nem más, mint 

a komponensenkénti reziduális variancia az 𝑥𝑖 magyarázóváltozók konkrét értékei mellett. 

Az eredményváltozó várható értéke és varianciája (azaz a standard hiba négyzete) az 

alábbiak szerint írható fel: 

𝑦̂𝑖 = ∑ 𝑝𝑖𝑘 ∙ 𝑚𝑖𝑘
𝐾
𝑘=1 , 

és 

                                                           
5A keverék-regresszió értelmezés és implementálás szempontjából is praktikus formális felírása eltér a klasszi-

kus regressziós módszertan által használt jelölésrendszertől, azonban a dolgozat eredményei között szerepel a 

kettő közötti kapcsolat bemutatása is. Ezt felhasználva a komponensenkénti regressziós koefficiensek illetve a 

komponensenkénti reziduális variancia az alábbi módon írhatóak fel (𝑊𝑘 a 𝑝𝑖𝑘 súlyokat tartalmazó 𝑛 × 𝑛 méretű 

komponensenkénti diagonális mátrix): 

𝛽𝑘̂ = (𝑋𝑇𝑊𝑘𝑋)−1𝑋𝑇𝑊𝑘𝑌, 
illetve 

𝜎𝑘
2̂ =

∑ 𝑝𝑖𝑘(𝑦𝑖−𝑥𝑖
𝑇𝛽𝑘̂)

2𝑛
𝑖=1

∑ 𝑝𝑖𝑘
𝑛
𝑖=1

, 

ahol a súlyozástól eltekintve könnyen felismerhetőek a klasszikus regressziós módszertan legkisebb négyzetek 

módszerének alkalmazásával kapott megfelelő összefüggései.   
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𝑣𝑎𝑟(𝑦̂𝑖) = ∑ 𝑝𝑖𝑘 ∙ (𝑠𝑖𝑘
2 + 𝑚𝑖𝑘

2 )𝐾
𝑘=1 − (∑ 𝑝𝑖𝑘 ∙ 𝑚𝑖𝑘

𝐾
𝑘=1 )2. 

Az értekezés megfelelő fejezete több olyan levezetést, értelmezést is tartalmaz különö-

sen a keverék-regresszióhoz kapcsolódóan, amelyek az idegen nyelvű szakirodalmakban sem 

jelennek meg, viszont a keverék-modellen alapuló regresszió és a klasszikus többváltozós 

regresszió kapcsolatát jobban kihangsúlyozzák, így ez a saját eredmények értékelése szem-

pontjából rendkívül hasznos.   

A fentiek az eredmények nagyban támogatták a keverék regresszió R Project program-

csomagban történő implementációját is. A Gauss-féle keverék-modellen alapuló regressziók 

utasításai az ’mclust’ package által adott eredményekre épülően saját készítésű függvények, 

ugyanis az R package-ben regressziós alkalmazási célú függvények nem szerepelnek.  
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3. AZ ÉRTEKEZÉS FŐBB TUDOMÁNYOS EREDMÉNYEI ÉS AZOK HASZNOSÍT-

HATÓSÁGA 

Az értekezésnek mind a profilozással, mind a bizonytalansággal kapcsolatos alfejezetei-

ben szerepelnek ún. klasszikusnak tekinthető megoldások is, részben benchmark-ként, az új 

eredményekkel történő szembeállítás, összehasonlítás céljával, részben pedig feltáró jelleggel. 

Mivel az elért eredmények a klasszikus megoldásokkal történő szembeállítás nyomán értékel-

hetőek, ezért a fontosabb következtetéseket ennek tükrében összegezzük. A fejezet végén az 

értekezés eredményeinek, fontosabb megállapításainak a hasznosíthatóságát tárgyaljuk a to-

vábbfejlesztési lehetőségek ismertetése mellett. 

3.1. Keverék-modell alkalmazása tipikus fogyasztási mintázatok készítésére 

Bemutattuk, hogy a keverék-modell komponensek paraméterei (a többdimenziós nor-

mális eloszlás átlagvektorai, a kovariancia mátrixok) tömörített információként is felfogható-

ak, amelyek segítettek több egyedi fogyasztói görbe klaszterezésében, csoportosításában is. 

Az eredményeket összehasonlítottuk egy klasszikusnak tekinthető (regressziós) megoldással. 

A távolság méréséhez az ún. Kullback-Leibler-távolságmértéket használtuk, ami egyben 

alkalmas arra is, hogy egy-egy görbe komponenseinek egymástól való távolságát meghatároz-

zuk. 

A profilcsoportok képzését a dolgozatban arra használtuk elsősorban, hogy a jobb in-

formációtömörítést igazoljuk. Az eredmények azt mutatták, hogy a csoportok képződése sok-

kal inkább a fogyasztást jellemző fundamentális jellegű tulajdonságok mentén történik, mint 

többek között a hétköznapi peak-off-peak fogyasztás aránya, a hétvégi fogyasztás szintje a 

hétköznapokhoz képest, a hőmérsékletfüggőség jellege (utóbbi a szezonális peak-off-peak 

arányt is befolyásolhatja), napon belüli csúcsidőszakok elhelyezkedése, stb. 

A módszer több, módszertani szempontból is kedvező tulajdonsággal bír. A klaszte-

reket reprezentáló tipikus fogyasztás például természetes módon megkapható a becsült több-

dimenziós normális eloszlású komponensek móduszaiként (átlagaiként). Ez feloldja azt a sok-

szor előforduló problémát, hogy a klasztert reprezentáló tipikus érték mi legyen (általában az 

átlagot szokták használni), ugyanis tartalmilag a módusz a tipikus, jellemző középérték. 

Ugyanígy inkább módszertani jellegű előny, hogy a keverék-modell nem érzékeny a kis min-

taelemszámra, ugyanis – modell alapú megoldásról lévén szó – struktúrát ismer fel, amely 

tulajdonságot egyébként a számítások során ki is használtunk. Előnynek tekinthető még az is, 

hogy az optimális klaszterszám kiválasztása modellszelekciós kritérium útján, objektív módon 

történhet.  
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Ehhez kapcsolódóan kevésbé módszertani jellegű, inkább szemléletbeli különbség, hogy 

a klasszikus regressziós esetben a különböző kategória-kimeneteket jellemzően 1-0 kimene-

tű dummy változókkal rögzítjük. A keverék-modell esetében ezeknek a szerepét a komponen-

sek (a módszertani fejezetben 𝑧𝑖-vel jelölt, a becslés során 𝑝𝑖𝑘 posterior, komponensbe tarto-

zási valószínűségekkel helyettesített komponenstagságok) veszik át, ennél fogva nemcsak a 

várható érték, de a szóródás leírásában is kiaknázható a kategória-jellegű információ. 

Mindezen eredmények alapján megállapítottuk, hogy a keverék-modellen alapuló 

profilcsoportképzés a klasszikus megoldásokhoz képest sokkal reálisabb eredményt ad, 

és a keverék-modellek számtalan előnye mellett a csoportképzést nemcsak a várható 

értéket, de a szóródást, azaz lényegében a bizonytalanságot, kockázatot is figyelembe 

véve végzi el. Az ezzel kapcsolatos H2 hipotézis így szintén nem került elvetésre. 

3.2. Heurisztikus és klasszikus sztochasztikus idősoros módszerek alkalmazá-

sa a fogyasztás bizonytalanságának mérésére 

A véletlen görbénkénti viselkedésének ellenőrzésére a következő vizsgálatokat végeztük 

el. A klasszikus idősoros megoldások, a SARMA- illetve PAR-regresszió alapján számolható 

standard hibák, illetve a gyártott konfidencia-intervallum alapján megállapítottuk, hogy az 

állandó szórás feltételezése mellett összességében ugyan közel jól becsüljük egy-egy görbe 

bizonytalanságát, de bizonyos időszakokban felül-, bizonyos időszakokban alulbecsüljük a 

kockázatot, így a konstans konfidencia-intervallum feltételezése nem felel meg az empirikus 

tapasztatoknak. Ezt úgy vizsgáltuk, hogy ellenőriztük a 95%-os konfidencia-intervallumon 

kívül eső megfigyelések arányát. Amennyiben az intervallum „helyes”, minden hónapban, a 

hétvégéken és hétköznapokon illetve minden (negyed)órában körülbelül a megfigyelések 5%-

ának kell az intervallumon kívül esnie (véletlenszerű eltérések természetesen megengedettek).  

A tapasztalatok alapján azonban görbétől függően ugyan, de jellemzően a csúcsidősza-

ki, a napon belüli felfutási-lecsengési időszakokban, a hétköznapokon, illetve nyáron és télen 

ez jóval 5% felett van, egyébként pedig jóval alatta.6  

A klasszikus idősoros regressziós megoldások hibái (reziduumai) szórásának vizsgá-

lata alapján az alábbi következtetésre jutottunk a fogyasztás időben változó kockázata tekinte-

tében: 

- a csúcsidőszaki fogyasztás bizonytalansága magasabb, 

                                                           
6 A PAR-regresszió teljesítménye egyébként abban a tekintetben lehet elsőre meglepő, hogy ez a módszer a 

periódusonként (negyedóránként) változó autoregresszív együtthatók révén periodikusan változó autokovarian-

ciát becsül, ami legalább részben kezelhetné a heteroszkedaszticitást, de a dolgozat eredményei alapján ez az 

időfüggő autokovariancia nem bizonyult elégséges megoldásnak. 
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- a csúcsidőszakon kívüli fogyasztás bizonytalansága alacsonyabb, 

- nagyon sok görbe esetében a napon belüli reggeli felfutások és nap végi lecsengések 

bizonytalansága a legnagyobb, 

- azokban az időszakokban, amikor a fogyasztás időjárás- (hőmérséklet-) függő, jellem-

zően a fogyasztás kockázata is nagyobb ceteris paribus.7 

3. ábra: Konfidencia-intervallumon kívül eső megfigyelések aránya egy egyedi görbe esetén 

   

Forrás: saját számítások (R) és saját készítésű ábra (R). 

A tapasztalatok görbétől függően különbözőek lehetnek, mindenesetre nagyságrendileg 

teljesen egybecsengenek egyébként a gyakorlatban is alkalmazott heurisztikus mutatószámok 

(kockázati index) számolásával kapott eredményekkel, a modell alapú megközelítésnek első-

sorban a megalapozottságában van az előnye (ld. például kihagyott változó kérdése, időbeli 

függőség kezelése, stb.).  

A felsoroltaknál sokkal komolyabb, megalapozottabb állítások kevésbé fogalmazhatóak 

meg, aminek részben az az oka, hogy a reziduumok (évszakok, hét napjai alapján történő) 

„csoportosításának” finomítása semmiképpen nem előremutató, ráadásul a számított eredmé-

nyek zajos, hektikus jellegéből sokszor csak bizonytalan megállapítások tehetőek még az idő-

soros modellek esetén is. 

A H3 hipotézist nem tudtuk tehát elvetni, miszerint időszaktól függően a kockáza-

tot hol alul-, hol felülbecsüljük egy-egy görbe esetén a klasszikusnak mondható, állandó 

szórást feltételező regressziós megoldások esetén. 

3.3. Keverék-modell alkalmazása a fogyasztás bizonytalanságának mérésére 

Az összegzett tapasztalatok alapján a profilkészítés kapcsán is alkalmazott keverék-

modell regressziós alkalmazásával olyan, ún. feltételes, időfüggő standard hibákat, illetve 

                                                           
7 Az időjárás (hőmérséklet) – mint tudjuk – maga is sztochasztikus változó, és annak haszna, hogy a profilozás 

során az időjárás hatását nem szűrtük, ebben a fontos megállapításban köszön vissza.  
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konfidencia-intervallumokat készítettünk, amelyek a fogyasztás kockázatával összhangban 

vannak.  

Ellenőriztük, hogy a keverék-regresszió alapján gyártott konfidencia-intervallumok 

mennyiben felelnek meg az elvárásoknak (a 95%-os konfidencia-intervallumok a keverék-

regresszió esetén is elkészültek), vagy máshogyan fogalmazva a hibák szórása (pl. órákra, 

hétköznapokra/hétvégékre, hónapokra számolva) mennyiben cseng egybe a keverék-

regresszió alapján kalkulált standard hibákkal.  

4. ábra: Keverék-regresszió által számolt standard hibák átlaga egy egyedi görbe esetén 
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Forrás: saját számítások (R) és saját készítésű ábra (R). 

Az eredmények alapján a keverék-regresszió jól képes reprezentálni a fogyasztás időben 

változó bizonytalanságát (a konfidencia-intervallumon kívül eső megfigyelések aránya sokkal 

egyenletesebb, mint a klasszikus modellek esetében), és jellemzően nagyságrendileg egybe 

esnek azokkal a várakozásokkal, amiket a heurisztikus mérőszámok és a SARMA-modell 

hibatagjai alapján meg tudunk fogalmazni. Az eltérések forrása ebben a tekintetben alapvető-

en az lehet, hogy a SARMA-modell lineáris, míg a keverék-regresszió nem, így a nemlineáris 

kapcsolatok jobb leképezése révén a hibák kapcsán kaphatunk némileg eltérő eredményeket. 

A keverék-regresszió alkalmazásának előnye, hogy a standard hibák a magyarázóvál-

tozók függvényeként, a magyarázóváltozók feltétele mellett írhatóak fel, így a hibákban is 

meglévő szezonális viselkedést ugyanazokkal a változókkal írtuk fel, mint amellyel magának 

a fogyasztási görbének is a szezonális viselkedését. A standard hibák nemcsak azt tükrözték 
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vissza, hogy napon belül, héten belül vagy az év során mely időszakok bizonytalansága na-

gyobb, de azt is, hogy görbénként eltérő mértékben ugyan, de a téli hőmérséklethatás inkább a 

reggeli, míg a nyári hőmérséklethatás inkább a délutáni időszakok bizonytalanságát növeli. 

A klasszikus- illetve keverék-regressziós számítások alapján tehát a H4 hipotézist el 

tudtuk fogadni, azaz valóban igaz, hogy a fogyasztás kockázata időben jellemzően nem 

állandó, hétköznapokon, csúcsidőszakban és időjárásfüggő időszakokban jellemzően 

magasabb; azaz alapvetően hasonlóan többszintű szezonalitás jellemzi, mint magát a 

fogyasztást is. 

Az eredmények fontossága abban rejlik többek között, hogy 

- profil és a fogyasztás bizonytalansága (volumenkockázat modellezése) egy modellke-

reten belül készülhet el, 

- a keverék-regresszió alkalmazása jó, ígéretes eredményekkel szolgál, és energiapiaci 

alkalmazása viszonylag újnak tekinthető, 

- a keverék-modell ilyen regressziós célú alkalmazásai esetén a hibák backtest-je egy 

tanulmányban sem jelent meg, 

- maga a regressziós alkalmazás (és a klaszterezés bizonyos lépései) az alkalmazott R 

Project program(csomag)ban nem szerepel(nek) közvetlenül, így annak elkészítése is 

a kutatás részét képezte. 

A megfogalmazott hipotézisekben tárgyaltakon túl további fontos eredmény, hogy a 

keverék-regresszió által készített átlagos konfidencia-intervallum szélessége görbéről 

görbére változó mértékben ugyan, de jóval kisebb, mint amit a klasszikus megoldások 

esetén kaptunk. Utóbbi eredmény azért is hasznos, mert a klasszikus idősoros modellek ese-

tében készülő konfidencia-intervallum a legtöbb esetben nagyon széles, gyakorlati felhaszná-

lásra nem igazán megfelelő. A fejezetben megvizsgáltuk azt is, hogy a konfidencia-

intervallum átlagos szélessége hogyan változik peak illetve off-peak időszakokban, összevetve 

ugyanezen időszakok átlagos terheléseivel.  

Az átlagolás miatt csak nagyságrendi megállapítások tehetőek, de minden bizonnyal az 

áralakulást is hasonló bizonytalansági karakterisztika jellemzi. Ez mindenképpen a fogyasztói 

befolyásolás kiemelt céljaira, azok szükségességére hívja fel a figyelmet, gondoljunk például 

a fogyasztási görbe kisimításából, a fogyasztás-átcsoportosításból származó csúcs-völgy arány 

vagy a tény-terv eltérésekből adódó kiegyenlítő energia költségének csökkentésére.  
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5. ábra: Átlagos konfidencia-intervallum SARMA- és keverék-modellekben az egyedi görbék esetén8  

 
Görbe V25 V35 V66 V79 V109 V1 V4 V27 V108 V47 

Csökkenés 

mértéke [%] 
11 33 36 28 13 38 18 11 14 24 

Forrás: saját számítások (R) és saját készítésű ábra (Excel). 

Az eredmények értékeléséhez mindenképpen érdemes hozzáfűzni azt, hogy a használt 

módszerek nemcsak annak vizsgálatát és mérését tették lehetővé, hogy mikor nagyobb a fo-

gyasztás bizonytalansága, hanem azt is, hogy pontosan mennyivel. A potenciális gyakorlati 

(akár klasszikus, akár például fogyasztói befolyásolással kapcsolatos) felhasználások tekintet-

ében utóbbi sem nélkülözhető.   

3.4. Az értekezés eredményeinek hasznosíthatósága, továbbfejlesztési lehető-

ségek 

A dolgozat empirikus részében több helyen is utaltunk az eredmények gyakorlati hasz-

nosíthatóságára, illetve ezekhez kapcsolódóan a további kutatási irányokra. Ezeket összegez-

zük ebben a fejezetben.  

Lehetséges további kutatási lehetőség például a keverék-modellen alapuló profilcsopor-

tok létrehozásának vizsgálata több (száz vagy ezer) görbével, és összehasonlító elemzések 

végzése a klasszikus megoldásokkal. A dolgozatban a hangsúly sokkal inkább a bizonytalan-

sággal kapcsolatos értékelésen, mint egy ilyen nagyobb volumenű elemzésen van, ezért min-

denképpen érdemes ellenőrizni azt, hogy azáltal, hogy a keverék-modell lényegében a görbe 

alakulásában megjelenő teljes információt tömöríti, mennyiben kapunk eltérő profilcsoport 

                                                           
8 Az ábrán a CI a 95%-os megbízhatósági szintű konfidencia-intervallum rövid jelölésére szolgál. 
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besorolást. A hangsúly módszertani – és gyakorlati szempontból is – a jobb információ-

tömörítés és a bizonytalanság figyelembevételének kiaknázásán van. Egy ilyen kiterjesz-

tett vizsgálat során természetesen felmerülhetnek olyan, a csoportképzés során általában fel-

merülő kérdések, mint az optimális klaszterszám megválasztása, a klaszterezés eredményének 

megfelelőségét vizsgáló mutatószámok vizsgálata, stb. Ezek a kérdések ilyen nagy mennyisé-

gű adathalmaz kezelése esetén szükségszerűen vizsgálandók.  

A gyakorlatban sokszor probléma az is, hogy egyes fogyasztói görbék esetén nem áll 

rendelkezésre egy teljes éves idősor sem. Mivel a keverék-modell a kis mintaelemszámra 

kevésbé érzékeny, ezért – reális határokon belül – érdemes megvizsgálni, hogy jobb teljesít-

ményt nyújt-e, használhatóbb megoldást produkál-e a mintaelemszám-igényesebb megoldá-

sokhoz képest olyan esetekben, amikor csak tört évre van információnk. 

Igaz ugyan, hogy a keverék-regresszió a reziduumokkal konzisztens standard hibákat 

adott, azonban globálisan nézve így is több a konfidencia-intervallumon kívül eső megfigye-

lések aránya, mint amekkorát a megbízhatósági szint alapján várunk (de mint láttuk, nagyság-

rendileg a SARMA-modellek teljesítménye is hasonló). Érdemes megvizsgálni, hogy amen--

nyiben a normális eloszlás helyett más eloszlások keverékével dolgozunk, az javít-e az 

eredményeken. Az, hogy a konfidencia-intervallumon kívül eső megfigyelések aránya na-

gyobb, mint amit a megbízhatósági szint indokol, valamilyen vastag szélű eloszlás szükséges-

ségére utal. Ennek ellenőrzése és ilyen mennyiségű és heterogén görbehalmaz esetén egy álta-

lános, jól alkalmazható megoldás keresése mindenképpen izgalmas kutatási feladatot jelent. 

Egy további lehetséges kutatási irány – akár az előbb említett jelenségnek a kezelésére 

is – a hőmérsékleten kívüli további időjárási (esetleg más) változók bevonása az elemzésbe. 

Időjárási változók tekintetében természetesen nélkülözhetetlen azok megfelelő minősége, hi-

szen a szakirodalom ezek tekintetében még annyira sem egységes, mint a hőmérséklet eseté-

ben (sokszor a kapcsolat meglétét tekintve sem). Más kérdés, hogy mivel a hőmérséklet hatá-

sa messze a legerősebb, ezért például hosszabb távú tervezésnél vagy egy fogyasztó teljes 

éves fogyasztásának vizsgálata során a hőmérséklet elegendő lehet, és a további változók be-

vonásának akkor lehet igazi hozadéka, ha például elkülönítetten mért energiafelhasználást 

szeretnénk modellezni. Mindez természetesen megfelelő műszaki infrastruktúrát is igényel – 

például az adatrögzítés gyakoriságát illetően a fogyasztási és az exogén változók esetében is). 

Az értekezés során sokat hangsúlyoztuk, hogy a „klasszikus” profilozási megoldások-

nak a hőmérsékleti hatásoktól bármilyen formában megtisztított görbék esetén kicsit kevesebb 

a mozgástere, különösen, ha figyelembe vesszük azt, hogy a fogyasztás időjárásfüggés ese-

tén például kevésbé befolyásolható, kevésbé árrugalmas. Ezért az eredmények az időjárás-
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függő bizonytalanság mérése tekintetében mindenképpen hasznos kiindulópontot jelenthetnek 

a kapcsolódó kutatások számára. 

Ami a jövőben mindenképpen ígéretes továbbfejlesztési lehetőség lehet, az a portfólió-

hatás vizsgálata, különös tekintettel a véletlenek összefüggésének modellezése tekintetében. 

Ennek egy közelítő becslése lehet, ha különböző időszakokra lineáris korrelációs együttható-

kat számolunk. Az F) mellékletben is szereplő rövid példa alapján valószínűsíthető, hogy a 

volumenkockázat diverzifikálhatóságának mértéke időben változó, hiszen a reziduumok kor-

relációja9 is időfüggő. A számolás mindenesetre elképzelhető a keverék-modell keretrendsze-

rébe illesztve is. Mivel a keverék-modell a változók különböző kovariancia-struktúrával ren-

delkező komponenseit becsüli, és ez a hibákra is transzformálódik, ez nagyban megkönnyíthe-

ti a hibák együttmozgásnak, kovarianciájának, lényegében a portfólióhatásnak a modellezését 

egyetlen lépésben.  

Minden statisztikai modell esetén fontos a mintán kívüli teljesítmény értékelésére. Eb-

ben a tekintetben a dolgozatban korlátozott volt a lehetőségünk, hiszen csak egy éves görbék 

álltak rendelkezésre. Az egy időszakra előre történő, statikus előrejelzések értékelése lényeg-

ében ebben a dolgozatban is megtörtént, így különösen érdekes terület a több időszakra előre 

történő, dinamikus előrejelzések készítése és értékelése. 

Vannak a fentiek mellett olyan potenciális kutatási területek is, amelyek a dolgozat fó-

kuszától némileg eltérnek, azonban mindenképpen érdemes róluk említést tenni. A korábbi 

kutatási eredményekkel foglalkozó fejezetben szerepelt olyan (egyébként empirikusan is rep-

rodukált megoldás), ahol egy-egy napi görbét normális eloszlású sűrűségfüggvények keveré-

keként modelleztünk. A módszer potenciálisan alkalmas lehet a napon belüli csúcs időpont-

jának a becslésére is. Ennek napjainkban fontos szerepe van, hiszen nagyon sok olyan kö-

rülmény, tendencia van (például elektromos autók elterjedése), amelyek ha nagyobb volument 

öltenek, teljes mértékben átalakíthatják a rendszerszintű napi profilt is a napon belüli csúcsok 

eltolódásával – mind időben, mind nagyságrendben. 

Érdemes megjegyezni, hogy a dolgozat első hipotézisének megfogalmazását éppen az a 

megfigyelés indukálta, hogy a profilozás során jellemzően napi profil görbék alapján dolgo-

zunk. Mivel a görbék varianciájának nagy hányadát a napon belüli szezonalitás teszi ki, ezért 

ezek a megoldások nem adnak annyira félrevezető eredményeket villamosenergia-görbék ese-

tében. Érdemes éppen ezért megvizsgálni más energianemeket (pl. földgáz, ahol sok fo-

gyasztónál a fűtési hatás dominál) nemcsak a profilozás, de a volumenkockázat szempontjá-

                                                           
9 Sőt, annak szignifikanciája vagy annak hiánya. 
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ból is, ahol a variancia nagy hányadát nem a napon belüli szezonalitás dominálja, hanem sok-

kal inkább az időjárás. Itt a keverék-modellen alapuló profilozásnak akár még az itt bemuta-

tottaknál is nagyobb hozzáadott értéke lehet a klasszikus megoldásokhoz képest. 

Hasonlóan érdekes terület a keresleti oldal mellett a kínálati (villamosenergia-piac ese-

tében lényegében az erőművi) oldal bizonytalanságának a vizsgálata. Itt a nehézséget sokszor 

az jelenti, hogy az időjárásfüggő termelők esetében a termelés helyén mért, lokális időjárási 

(szélsebesség, napsugárzás, felhőtakaró nagysága, pára stb.) adatokra van szükség, viszont a 

klasszikus meteorológiai adatszolgáltatások információi sokszor még közelítőleg sem bizo-

nyulnak megfelelőnek. Ugyanakkor a linearitás hiánya vagy a változók közötti interakciós 

kapcsolatok fundamentális feltárása és ezzel párhuzamos a bizonytalanság számszerűsítése 

(ld. például a termelői menetrendek megbízhatóságának az értékelését) itt is igény, és a kettő 

együttes modellezésére a kínálati oldalon is nagyon kevés példa van.  

Ehhez kapcsolódóan szintén fontos kérdés az, hogy a kereslet- illetve a kínálat oldal 

mind profilban, mind a profil bizonytalansága tekintetében hogyan hangolhatóak össze. Kü-

lönösen itt érdemes kiemelni a háztartási okos mérés jövőben egyre inkább várható terjedését, 

ahol a majdan rendelkezésre álló adatmennyiség feldolgozása – a kisfogyasztói viselkedés 

pontosabb ismeretével – a háztartási méretű energiatermelési projektek értékelésében is hasz-

nos adalékkal szolgál majd. 
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