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1. KUTATASI ELOZMENYEK ES A TEMA INDOKOLASA

Az energiapiaci szerepldk rovid és hosszll tavon, az operativ és stratégiai dontések
meghozatala soran egyarant rengeteg kockazattal szembesiilnek. A kockazatok egy jelentds
részének a kezelése, mérése a pénziigyi piacokon is ismert megoldasokkal egyiitt fejlodott ki,
vagy azokra épiilve adaptaltak az energiapiac sajatossagaihoz.

A liberalizaci6 elérehaladasaval parhuzamosan az eurdpai unios célok kozott az ener-
giahatékonysag, az energiatakarékossag, az ezek nyoman elérhetd fogyasztascsokkentés ¢és
-megtakaritas folyamatos, minél eredményesebb realizalasa szerepel. Mindekozben az okos
mérés terjedésén keresztiil az energiafelhaszndlds rendszeres idOkdzonkénti mérését, sok
esetben online nyomon kovetését lehetové tevo kiilonbozo feltételek is megvalosulnak. Az
ilyen, alapvetden mikroszintli (egyedi fogyaszté szintjén értelmezhetd) tendencidk mellett
(vagy inkabb mogott, azokkal dsszefliggésben) vannak makroszintiiek (rendszerszinten értel-
mezhetdek) is, amelyek példaul a rendszerszintii szabalyozési nehézségek kezelésében, vagy
éppen a rendszerszintli koltségek, veszteségek csokkentésére vald torekvésekben manifeszta-

l6dnak.

1.1. Az értekezés célja

Annak ellenére, hogy az energiapiaci kockazatok egyik legjelentésebb forrasa alapvetd-
en az ar, a fentiek nyoman nemcsak a portfolid-szintii, hanem az egyedi fogyasztoi viselkedés
ismerete is egyre fontosabba valik és egyre nagyobb iizleti értéke van a szolgaltatok, a fo-
gyasztok, de a rendszeriizemeltetdk szempontjabol 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, ha-
nem sziikséges annak bizonytalansagat is figyelembe venni, és az ebbdl a bizonytalansagbol
adodo kockazatot kezelni.

Ilyen tertilet tobbek kozott példaul a portfolidszintli villamosenergia-igény meghataro-
zésa (menetrendkészités), a portfolio hosszu tava fedezése, vagy az egyedi fogyasztok eseté-
ben kalkulalt arak megéllapitdsa is. Ezek a példak természetesen Osszefiiggenek, egyrészt ke-

resztmetszetileg (az egyedi fogyasztoi gorbék Osszege a portfolidszintii gorbe), masrészt 1do-

! Az, hogy pontosan mekkora, a mindenkori energiapiaci helyzetnek, példaul az energiapiaci szabalyozasnak és
politikai dontésnek is fiiggvénye, hiszen alacsony, nyomott drak mellett a fogyasztdi takarékossag eldsegitése,
0sztonzése nehéz.



sorosan (a menetrendezés soran elkovetett elorejelzési hibak eredményezte kiegyenlitd ener-
gia koltsége rakodik ra a portfolidra az iizleti év sordn).

Mivel a villamosenergia-rendszer minden iddpillanatban fennalld kereslet-kinalati
egyensulya sok esetben nehezen ¢s/vagy dragéan biztosithato a kinalati (erdmiivi) oldal szaba-
lyozasaval, ezért egyre inkabb elotérbe keriil nemcsak az egyedi fogyasztoi szokdsoknak, ha-
nem a fogyasztds bizonytalansaganak a kereslet-kinalat egyenstly megvaldsitasdban betdltott
lehetséges szerepe; hiszen a fogyasztasi szokasok valamennyire alakithatoak, iranyithatoak.

Utobbi korrekt szamszertisitésének az igénye sokkal hangsulyosabb a fejlettebb, ,,el6-
rébb jaro” piacokon. Példaként emlithetjiik tobbek kozott a fogyasztoi befolyasolassal (de-
mand side management) kapcsolatos tevékenységeket. Ezeken a piacokon rovidtavon példaul
az egyensulyt tarifalis 0sztonzéssel elérni kivano fogyasztascsokkentés (itt tobbek kozott a
fogyasztonak a szabdlyozédsban torténd részvételérdl van szd), vagy a hosszabb tdvon garan-
talhaté fogyasztds-megtakaritas, ahhoz kapcsolodd beruhdzéasi dontések vizsgélata kiemelt
fontossagu. Ezeken a teriileteken a bizonytalansdg explicit figyelembevétele semmiképpen
sem keriilheté meg, hiszen 10j arazasi logikakat is érint6 kérdésekrdl van szo.

A felsorolt gyakorlati feladatokat tekintve nem akarunk egyik esetben sem teljes korii
valaszt adni, hiszen az bOven meghaladnd az értekezés kereteit. A cél sokkal inkabb a felso-
rolt kihivasokra adott valaszokhoz torténd hozzajarulds biztositasa a fogyasztas bizonyta-
lansaganak modszertanilag is jol megalapozott figyelembevételével.

A fogyasztoi profilok — amelyek egy alapvetden kvantitativ modszertani folyamat
eredményeként allnak eld, és leirjak, hogy a fogyasztas hogyan fligg kiilonb6zd szezonalis,
naptari vagy egyéb hatasoktdl® — vizsgalataval, modellezésével kapcsolatban rendkiviil szé-
leskorti, de természetesen korantsem egységes szakirodalom és gyakorlati alkalmazasok 4ll-
nak rendelkezésre.

Mivel azonban a fogyasztds maga is sztochasztikus, ezért annak bizonytalansagaval
ugyanugy szamolni kell, mint azt példaul pénziigyi idésorok esetén is tessziik. Az alapvetd
kiilonbség ennek kezelésében abbdl adddik, hogy a fogyasztas (illetve latni fogjuk, hogy an-
nak bizonytalansaga is) sokkal inkdbb modellezhetd kiilonb6z6 fundamentalis valtozok se-
gitségével, mint maguk a pénziigyi idésorok, és igy az alkalmazhat6 modszerek kore is sziik-
ségszerlien eltérd, noha bizonyos mértékli analdgia, parhuzam azért fennéll. Az értekezésben
a fogyasztassal kapcsolatos bizonytalansag, az in. volumenkockézat modellezése alatt a vélet-

len komponens viselkedésének a leirasat értjiik.

2 A szakirodalom alapjan egyébként nincs egységes, altalanos érvényli definicio.
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1.2. Szakirodalmi hattér és a megfogalmazott hipotézisek

A profilozassal foglalkoz6 szakirodalom alapjan a fogyaszt6i profilok illetve profilcso-
portok képzése az Gn. kétlépéses vagy kétlépcsos klaszterezés (two-step vagy two-stage clus-
tering) fogyasztoi profilozasra torténé adaptalasat jelenti, ahol az alkalmazott klaszterezési
technikak (2. 1épés) mellett a fogyasztdi gorbéket jellemz6 Gn. gorbetulajdonsagoknak, mint
tomoritett informacionak az eldallitasa (1. 1€pés) tekinthetd inkédbb hangstulyosnak és iparag-
specifikusnak.

A kétlépéses vagy kétlépcsOs klaszterezés 1ényege tehat, hogy elsdé 1€pésben megtorté-
nik az alapadatokbol valamilyen relevans tulajdonsag (feature) kinyerése, majd a klaszterezés
ebben a térben zajlik.

Az egy-egy fogyasztdi gorbét jellemzo, un. gorbetulajdonsagok sokféleképpen képezhe-
toek. Ezeknek a megoldasoknak egy lehetséges csoportositdsat tartalmazza az 1. tablazat. Jol
lathatd, hogy a legtobb esetben a fogyasztdi gorbét jellemzd tulajdonsagok eldallitdsa valami-
lyen napi reprezentativ terhelési gorbe (representative load curve, roviden RLC) alapjan
torténik meg, és ez az alapja a késdbbiekben a gorbék egyedi jellemzésének illetve a hasonld

karakterisztikaval jellemezhetd gorbéket tartalmazo profilcsoportok képzésnek is.

1. tablazat: Profilozas soran eldallitott gorbetulajdonsagok lehetséges csoportositasa

Napi reprezentativ terhelési gorbe (RLC) esetén Egyéb médon
alak paraméter- idéteér- frekvenciatér- modell- eléallitott
alapon eléallitott tulajdonsagok tulajdonsagok
Chicco et al. Chicco Carpaneto et al. Espinoza et al. Rdsdnen et al.
[2005] [2012] [2003] [2005] [2010]
Mathieu et al. Lietal. Carpaneto et al. Hino et al. Srivastav et al.
[2011] [2010] [2006] [2013] [2013]
Macedo et al. Chicco et al. McKenna et al. Verdu 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]

Forrds: sajat gyiijtés és sajat szerkesztést tabldzat.
Ugyan ezek az un. napi reprezentativ terhelési gorbék jol interpretalhatok és a csoport-

képzés szempontjabol is praktikus a hasznalatuk, a legtobb esetben konstrualt, szarmaztatott,

a valdsagban konkrétan nem realizalodod értékekrdl beszéliink. A moddszerek egy részénél



egyébként természetesen megoldhatd az, hogy kiilonbozo feltételek melletti (példaul nyari,
téli, atmeneti iddszaki vagy a hét kiilonbdz6 napjaira vonatkoz6 stb.) napi profilokat is eléal-
litsunk.

Fontos konkluzio még, hogy az értekezésben vizsgalt kutatasi eredmények alapjan az
idojaras (legtobb esetben a homérséklet) teljes (ritkabban a véletlen) hatasa kisziirésre keriil
profilozas soran (ld. a tablazatban szerepl6 forrasokat is).

Sajat korabbi eredmények (Id. Mdk [2015]), illetve annak kiegészitése alapjan azonban
megallapitottuk, hogy amennyiben a fogyasztasi idésor véletlen komponensének a viselkedé-
se fontos az elemzés szempontjabol, akkor a hdmérséklet teljes hatasanak a kisziirése techni-
kai és értelmezésbeli szempontbol sem igazan kedvezd, a hdmérséklet véletlen hatasanak a
kiszlirése pedig a fogyasztas heteroszkedasztikus viselkedését mérsékelheti.

Mindezekhez hozzdjarul még az az elvi megfontolas is, hogy mivel az egyébként is jel-
lemzden arrugalmatlan villamosenergia-fogyasztas alakuldsdnak és bizonytalansaganak egyik
fontos forrasa az id6jaras (elsésorban a hdmérséklet), ezért a hatdsanak kisziirése és egy attol
megtisztitott idosornak a vizsgalata mind a lehetséges elemzések, modszerek, mind a levonha-
to kovetkeztetések szempontjabol korlatozo tényezd lehet.

A fenti Iényegi eredmények alapjan az értekezésben elsdsorban az aldbbi teriiletekre

koncentraltunk:

- akiilonbo6zd fogyasztasi idésorok hogyan jellemezhetdek, melyek azok az Un. stilizalt
tények, amelyeket barmilyen fogyasztast leird6 modell, igy a profilozas soran is rogzi-
teni kell;

- akiilonbozo fogyasztasi idésorok esetén a fogyasztas bizonytalansaga hogyan alakul,
fellelhet6-e abban az alapvetden magat a fogyasztasi idésort is jellemzd (tobbszintil)
szezonalis, vagy mas szabalyos tendencia;

- afentiek hogyan modellezhetdek, kiilonos tekintettel példaul a linearitas hianyanak —
foként az id6éjaras-fiiggdségnek — illetve az id6ben valtozo szorodasnak (a heterosz-

kedaszticitasnak) az egyiittes kezelésére.

A fenti kérdések, teriiletek vizsgalatara — részben a feldolgozott szakirodalom, részben

korabbi sajat eredmények alapjan — az alabbi hipotéziseket fogalmaztuk meg:

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

tas a gorbék variancidjanak legjelentdsebb forrasa.



H2: Az un. klasszikus (tipikus napi profilgdrbén alapuld) megoldasokhoz képest reali-
sabb fogyasztdsi mintazatok kialakitasara is lehetdség nyilik a gorbe tekintetében
egyedileg relevans tulajdonsagok kinyerésével.

H3: A hibédk allandd szorodéasanak feltételezése mellett iddszakoktol fiiggéen a volu-
menkockazatot alul- vagy feliilbecsiiljiik.

H4: A volumenkockazat idében nem allandd, hanem kiilonb6z6 exogén véltozok, sze-

zonalis és naptari hatasok fliggvényében idében valtozik.



2. A FELHASZNALT MODSZEREK ES AZOK INDOKOLASA

Mivel az értekezésben felhasznalt modszertant a korabbi kutatasi eredmények tapaszta-
latai mellett alapvetden a fogyasztasi idGsorok stilizalt tényei kapcsan tett megfigyelések alap-
jén valasztottuk, ezért a fejezetben roviden Gsszegezziik a stilizalt tények kapcséan tett fonto-
sabb megallapitasokat, illetve azt, hogy a keverék-modell miért kézenfekvo ezek jelentds ré-

szének a kezelésére.

2.1. Fogyasztasi idésorok stilizalt tényeinek vizsgalata

Tobb egyedi gorbét is megvizsgaltunk, hogy melyek azok a tulajdonsagok, amelyek
egy-egy gorbe karakterisztikdjat meghatarozhatjak, amelyeket a tipikus fogyasztasi mintazat-
nak a meghatarozasakor is figyelembe kell venni. Ezek a vizsgalatok jellemzden nem klasszi-
kus statisztikai probak voltak, hanem olyan egyszeriibb szamitasok vagy abrak, amelyeket
viszonylag ritkén alkalmaznak egy-egy gorbe tomor leirasakor, jellemzésekor.

A vizsgélatok és eredményeik roviden az alabbiakban 0sszegezhetdek:

- Szintvonalabra (contour plot) segitségével megvizsgaltuk, hogy a terhelési értékek el-
oszlasa milyen a teljes év soran, igy feltarhatoak tobbek kozott az alabbiak:

o a cstcsiddszaki, csucsiddszakon kiviili, hétkdznapi, hétvégi terhelések szintje,
a csucsiddszakok napon beliili elhelyezkedése hogyan valtozik az év soran,

o melyik gorbék esetében van jelentds hatasa az tinnepnapoknak,

o ahomérséklet hatasarol is vonhatdak le kovetkeztetések,

o feltarhato az is egyértelmiien, hogy melyik gorbék esetében jelenik meg erésen
a naplemente miatti Un. vilagitasi hatas (vagy naplemente-hatds), amelynek
ilyen transzparens kimutatasara empirikus példat sehol nem talaltunk, inkdbb
csak heurisztikdkra szoktak hagyatkozni.

- Scatter plot (magyarul szorasdiagram) segitségével ellendriztiik a hémérsékletfiiggo-
séget, elsésorban azt, hogy az évszakonként vagy a hét egyes napjain ez gorbénként
mennyiben kiilonbozo, illetve a terhelési értékek hogyan csoportosulnak, tomoriil-
nek a homérséklet fiiggvényében.

- Dobozabrak (box plot) segitségével megvizsgaltuk a terhelési értékek napon beliili
eloszlasat, hétkoznapokon és hétvégéken, illetve téli, nyari és atmeneti idészakokban;
ezzel ellendriztiik, hogy

o anapon beliili eloszlas gorbénként mennyire stabil vagy instabil,



o a napon beliili eloszlast a kiilonb6z6 szezonalis tényezdk vagy az id6jaras ho-
gyan mddositjak, illetve

o kiilonboz6 gorbék esetében mikor nagyobb a véletlen hatas szerepe.

1. abra: Egy vallalati portf6lié szintvonaldbraja és dobozabraja
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Forrds: sajat készitésii abra (R).

A vizsgalatok eredményeit figyelembe véve elmondhatjuk, hogy a villamosenergia-
fogyasztasi gorbék varianciajabol a legnagyobb hinyad jellemzéen a napon beliili szezo-
nalitassal magyarazhatd, azaz a H1 hipotézist nem tudtuk elvetni. Ennek alapjan arra a
megallapitasra jutottunk, hogy a tipikus napi profilok képzése — amely a gyakorlatban bevett
megoldas — 1ényegében megfeleld, azonban a tipikus fogyasztasi mintazatok nem feltétle-
niil a napi bontasok mentén képzédnek, és nem feltétleniil a napi bontasok mentén a legha-

tékonyabb a modellezésiik.

2.2. Keverék-modell alkalmazasa az idoben valtozo kovariacia-struktara mo-
dellezésére

A hagyomanyos megoldéasoktdl eltéréen az értekezésben nem napi gorbék klaszterezése
torténik meg, hanem az idésor bontasanak megfelelden negyedoras idépontoké, és a tipikus-
nak nevezett eredmények is ennek alapjan keletkeznek. Az alkalmazott, un. Expectation Ma-
ximization eljarassal (EM) becsiilt Gauss-féle keverék-modell (Gaussian Mixture Model,
GMM) esetében azok az idépontok keriilnek egy klaszterbe, amely iddpontokban azon klasz-
ter esetén fordulnak el6 a valtozé értékei egyiittesen a legnagyobb eséllyel. A mddszertanrol
1d. tobbek kozott Eirola és Lendasse [2013], Fraley-Raftery [2000], Fraley-Raftery [2007].

Az értekezés célja kettds: nemcsak a tipikus, jellemz6 fogyasztasi mintazatot kivanjuk

megkeresni, hanem a fogyasztassal kapcsolatos bizonytalansag szamszeriisitése is érdekes.
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Ezért nagyobb hangsulyt kap a fogyasztas mellett a fogyasztas késleltetettjeinek illetve a po-
tencialisan elérhetd exogén valtozoknak az egyiittmozgasa is.
Az emlitett modell alapu klaszterezési modszertan tobb, a profilozas kapcsan felmeriil6

problémat az ismert megoldasoknal jobban képes kezelni. Igy:

- Az egyedi fogyasztoi szokasok tipizalasat gy végeztik el, hogy nem volt sziikség a

fogyasztési idosorok eldigazitasara, tobbek kozott példaul:
o akiugro értékek sziirésére, vagy
o a(z extrém) homérséklet vagy egyéb iddjarasi hatasnak a kiszlirésére.

- A megoldas Iényegében egy tobbvaltozos megoldast jelent, ami — a gyakorlatban és
tudomanyos munkakban sokszor alkalmazott megoldasoktol eltéréen — a fogyasztasi
iddsor értékeit nem dnmagaban csoportositja, hanem egyéb id6beliséget vagy szezona-
litast leird valtozokkal (pl. id6jaras) egyiitt. Igy természetesen tovabbi exogén vélto-
zokkal valo bovités lehetdsége is fenndll. Ez a lehetdség a legtobb, profilozassal fog-
lalkoz6 mddszer esetén fel sem meriil igazan, tobbek kozott — példaul — az eldigazita-

sokkal kapcsolatos nehézségek miatt.

2. abra: Keverék-klaszterezés eredménye a napi kozéphomérséklet-gazfogyasztas példan

10000
|

gazfogyasztas [ezer m3)
6000
l

2000

hémérseklet [*C]

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

A keverék-modell konstrukcigjabol adéddéan a modszer elénye, hogy mind a valtozok
kozotti interakcids kapcesolatok, mind a linearitds hidnya figyelembe vételre keriil, anélkiil,
hogy explicit modon definidlnank ezeket a hatasokat. Ez a klaszterenként eltérd kovariancia
matrix becslésében jelent meg, hiszen ezeknek a hatdsok szerepeltetése mogott altalaban az a
feltételezés huzodik meg, hogy a valtozék kovariancia-struktiriaja nem azonos a teljes
mintaban. Utobbi tulajdonsag kiilondsen a modell regresszids alkalmazéasanal fontos, ugyanis

a valtozok kozotti (nemlinearis vagy interakcios) kapcsolatok és a heteroszkedaszticitas



egylittes kezelése tobb odafigyelést igényel. Az 4dbra pontosan errdl a logikarol arulkodik: a
valtozok kapcsolata ,,pontfelhénként” mas, és szemmel lathatéan a ,,pontfelhok™ szérodasa is
kiilonboz6. E16bbi jelenség a linearitas hidnyanak, utdbbi a heteroszkedaszticitasnak a leképe-
zésében fog manifesztaloddni.

Az emlitett modszertani nehézségre egy, az orszagos foldgazfogyasztas alakulésaval
kapcsolatos korabbi sajat eredmény kapcsan is felhivtuk a figyelmet®. Ugyanitt megallapi-
tottuk azt is, hogy a hémérséklet teljes hatasanak, illetve a hémérsékleti véletlen hatasnak
a kisziirése is sok eldonytelen kdvetkezménnyel jarhat, kiilonosen akkor, ha a fogyasztasi ido-
sorok bizonytalansagat is modellezni szeretnénk (elébbi esetben a hdmérsékleti hatas gyakran
nem kiilonithetd el, nem valaszthatd le megfelelé mdodon a regresszioés dekompozicids logika
alapjan, utébbi esetben pedig a heteroszkedasztikus tulajdonsag sziirédik ki). Raadasul elvi
megfontolasok is amellett sz6lnak, hogy a fogyasztas iddjarasfiiggd részét ne valasszuk le
(ugyanis az iddjaras a fogyasztas varhato értékét nagyban befolydsolja, illetve a bizonytalan-
saggal is Osszefiiggésben lehet), hanem valamilyen tobbvaltozos megoldasban gondolkoz-

zunk.

2.3. A keverék-modell és a keverék-regresszié rovid formalis felirasa

Formalisan felirva a keverék-modellek 1ényege réviden az aldbbiakban 6sszegezhetd.
Feltételezziik, hogy a megfigyelések egy K komponenst tartalmazo keverék-eloszlasbol

allnak el6, amelynek strtiségfiiggvénye az alabbi modon irhato fel:

fy) = ?=1Z’;§=1Tk [ il Or),
ahol:

- y; az i-edik megfigyelés attributumait tartalmazé (m X 1) méreti vektor (i =
1,2 ... n), n a megfigyelések szama, m az attribitumok szama,*

- f(.) a keverék-eloszlas striiségfiiggvénye, f,(.) a k-adik komponens stiriiségfiiggvé-
nye,

- 0, a k-adik komponens striiségfiiggvényét leird6 paramétereket jeloli, 7, pedig a k-
adik komponensbe tartozas un. prior valosziniisége,

-k a komponensek jelolésére szolgal (k = 1,2, ... K), K a komponensek szama.

3 Az eredmények az X13-ARIMA-SEATS szezondlis kiigazitd program felhasznalasaval késziiltek.
4 A nemzetkdzi, féként az adatbanyasz szakirodalomban hasznalatos kifejezés, az attributum azonos a regresszi-
0s terminologidban hasznalt valtozo kifejezéssel.



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

Az eljaras soran a megfigyeléseinkre ugy tekintlink, mint egy nem teljes (hianyz6, nem
megfigyelhetd valtozoértéket is tartalmazo) adathalmazra. Ez azt jelenti, hogy ugy gondolunk
rajuk, mint (y;, z;) valtozoparokra. Itt a z; valtozo a nem megfigyelhetd, Gn. indikatorvaltozot
jeloli, ami azt mutatja meg, hogy egy-egy megfigyelés melyik komponensbdl szarmazik. Mi-
vel azonban ezek a z;;, komponens tagsagok hianyz6, nem megfigyelhet6 értékek, ezért az
EM-algoritmus soran a komponens tagsagot becsiilni kell, ami a posterior p;, valdsziniisé-
gekben realizalodik.

Jelolje Y = (74,75 ... T, 01,0, ... ,0) a megbecsiilni kivant paramétereket, azaz a
komponensek prior valésziniiségeit és a komponensek stirtiségfliggvényének a paramétereit.
A likelihood-fiiggvény az alabbi:

L(y) = [Tz k=1 fie Gril 0 .

Tegyiik fel, hogy van n darab megfigyelésiink y = (y,,y, ... ¥,), ekkor az (r + 1)-
edik iteracid a kovetkezd 1épések elvégzését jelenti.

Az E-lépésben az r-edik iteracioban megbecsiilt (") paraméterszett alapjan kiszamol-

juk minden i megfigyelésre a k-adik komponensbe esés p;;, posterior valoszinliségét:

(] (9]

P+ = w f(vilo:”)
N — ,
' Skt (vilel”)

illetve ennek felhasznaldsaval az Gin. Q-fiiggvény értékét, amely a teljes adathalmazra vonat-
koz6 loglikelihood varhato értéke az aktualis becsiilt paraméterek és a mintaban megfigyelt
valtozok értékei mellett, azaz:

Qly®) =3, TK pT M i0g(fi (7:161))-

(r+

Az M-Iépésben a kiszamitott p,, b posterior valosziniiségek, mint stlyok felhasznala-

saval kiszamoljuk a ¥+ paraméterszett értékeit a Q-fiiggvény maximalizaldséval, azaz

elvégezziik az alabbi optimalizacios feladatot:
Yo = arg max @Yy ™),

amelynek eredménye az optimalis megoldast, azaz a becsiilni kivant paraméterek (r + 1)-
edik iteracidoban becsiilt értékeit adja eredményiil.
A legtobb esetben — igy a dolgozatban is — feltételezziik, hogy a k-adik komponens el-

oszlasa normalis, azaz f,(.) a tobbvaltozos normalis eloszlas stlriiségfiiggvényét jeloli py
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atlagvektor és X, kovariancia-matrix paraméterekkel, igy a k-adik komponens siirtiségfiigg-

vénye az alabbi modon irhato fel:

feil6i) = o (ilte Zi) = m{ﬁeﬂ? [—%()’i — ) 2 0 - Mk)],
azaz a Y = (14,7, ... Tg, 01,05 ... ,0y) paraméterszett becsiilendé paraméterei a prior valo-
sziniségek mellett a komponensenkénti atlagvektorok illetve kovariancia-matrixok lesznek.

A Gauss-féle keverék-regresszid (Gaussian Mixture Regression, roviden GMR) Gauss-
féle keverék-modellbdl torténd szarmaztatasa ugy torténik, hogy a valtozok koziil kivalasz-
tunk egyet, a késobbi eredményvaltozot, és erre irunk fel regresszidt a tobbi valtozo, mint
magyarazovaltozok felhasznalasaval. Technikailag a keverék-regresszio a sulyozott legkisebb
négyzetek modszerének a keretrendszerében irhato fel.®

A komponensek alapjan az eredményvaltozé feltételes varhato értékének és feltételes
szorasanak (standard hibajanak) szamitasa a komponensenkénti feltételes varhato értékek és
szorasok alapjan, a posterior valoszintiségek, mint stulyok felhasznalasaval torténik. Feltéte-
lezve tehat komponensenként a normalis eloszlast, az y; eredményvaltozé feltételes stiriség-

fliggvénye az alabbi modon irhaté fel Srivastav et al. [2013] alapjan:

i\ 2
(D(yi"l(xi)) = Z§=1 Pix \/2_+slk s exp (—%(3’_1 mlk) )

Sik
ahol A(x;) = {pix, Mk, Six}.- Azaz, amint az a jelolésbdl is lathatd, a konkrét {p;r, My, Six}
paraméterek értéke fligg az x; magyardzovaltozok konkrét értékeitdl.

Az értekezésben bemutatjuk, hogy az m;;, képlete nem mas, mint a komponensenkénti
regresszios egyenletbe torténd behelyettesités eredménye, az s3, képlete pedig nem mas, mint
a komponensenkénti rezidualis variancia az x; magyarazovaltozok konkrét értékei mellett.

Az eredményvaltoz6 varhato értéke és varianciaja (azaz a standard hiba négyzete) az

alabbiak szerint irhato fel:

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

SA keverék-regresszio értelmezés és implementalas szempontjabol is praktikus formalis felirasa eltér a klasszi-
kus regresszios modszertan altal hasznalt jelolésrendszertdl, azonban a dolgozat eredményei kozott szerepel a
kettd kozotti kapcsolat bemutatasa is. Ezt felhasznalva a komponensenkénti regresszids koefficiensek illetve a
komponensenkénti rezidualis variancia az alabbi moédon irhatoak fel (W), a p;;, stilyokat tartalmazé n X n méreti
komponensenkénti diagonalis matrix):
Bk = (XTWkX)_leWkY,

illetve

3 _ Zit Pik(Yi—xiTﬁAk)z

Ok = n

Yiz1 Pik

ahol a sulyozastol eltekintve konnyen felismerhetéek a klasszikus regresszios modszertan legkisebb négyzetek
modszerének alkalmazasaval kapott megfelelé dsszefiiggései.
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var(9;) = Xii=1 i - (Sic + M) — Q=1 Pir - Mar)*.

Az értekezés megfeleld fejezete tobb olyan levezetést, értelmezést is tartalmaz kiilono-
sen a keverék-regressziohoz kapcsoloddan, amelyek az idegen nyelvii szakirodalmakban sem
jelennek meg, viszont a keverék-modellen alapuld regresszid és a klasszikus tobbvaltozos
regresszio kapcsolatat jobban kihangstulyozzak, igy ez a sajat eredmények értékelése szem-
pontjabol rendkiviil hasznos.

A fentiek az eredmények nagyban tamogattak a keverék regresszio R Project program-
utasitasai az 'mclust’ package altal adott eredményekre épiiléen sajat készitésti fiiggvények,

ugyanis az R package-ben regresszios alkalmazasi célu fliggvények nem szerepelnek.
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3. AZ ERTEKEZES FOBB TUDOMANYOS EREDMENYEI ES AZOK HASZNOSIT-
HATOSAGA

Az értekezésnek mind a profilozassal, mind a bizonytalansaggal kapcsolatos alfejezetei-
ben szerepelnek un. klasszikusnak tekintheté megoldasok is, részben benchmark-ként, az uj
eredményekkel torténd szembeallitas, 6sszehasonlitas céljaval, részben pedig feltard jelleggel.
Mivel az elért eredmények a klasszikus megoldasokkal torténd szembeallitds nyoméan értékel-
hetdek, ezért a fontosabb kovetkeztetéseket ennek tiikrében 0sszegezziik. A fejezet végén az
értekezés eredményeinek, fontosabb megallapitasainak a hasznosithatosagat targyaljuk a to-

vabbfejlesztési lehetOségek ismertetése mellett.

3.1. Keverék-modell alkalmazasa tipikus fogyasztasi mintazatok készitésére

Bemutattuk, hogy a keverék-modell komponensek paraméterei (a tobbdimenzids nor-
malis eloszlas atlagvektorai, a kovariancia matrixok) tomoritett informacioként is felfoghato-
ak, amelyek segitettek tobb egyedi fogyasztoéi gorbe klaszterezésében, csoportositdsaban is.
Az eredményeket osszehasonlitottuk egy klasszikusnak tekinthetd (regresszios) megoldassal.
A tavolsag méréséhez az un. Kullback-Leibler-tavolsagmértéket hasznaltuk, ami egyben
alkalmas arra is, hogy egy-egy gorbe komponenseinek egymastdl valé tavolsagat meghataroz-
zuk.

A profilcsoportok képzését a dolgozatban arra hasznaltuk elsdsorban, hogy a jobb in-
formaciotomoritést igazoljuk. Az eredmények azt mutattak, hogy a csoportok képzddése sok-
kal inkabb a fogyasztast jellemz6 fundamentalis jellegli tulajdonsdgok mentén torténik, mint
tobbek kozott a hétkoznapi peak-off-peak fogyasztas aranya, a hétvégi fogyasztas szintje a
hétkdznapokhoz képest, a homérsékletfiiggéség jellege (utobbi a szezonalis peak-off-peak
aranyt is befolyasolhatja), napon beliili csticsiddszakok elhelyezkedése, stb.

A modszer tobb, médszertani szempontbdl is kedvezo tulajdonsaggal bir. A klaszte-
reket reprezental6 tipikus fogyasztas példaul természetes moédon megkaphato a becsiilt tobb-
dimenzids normalis eloszlasti komponensek moduszaiként (atlagaiként). Ez feloldja azt a sok-
szor eléforduld problémat, hogy a klasztert reprezentalo tipikus érték mi legyen (altalaban az
atlagot szoktdk hasznalni), ugyanis tartalmilag a moédusz a tipikus, jellemzd kozépérték.
Ugyanigy inkabb modszertani jellegii elény, hogy a keverék-modell nem érzékeny a kis min-
taelemszamra, ugyanis — modell alapti megoldasrol 1évén szo — strukturat ismer fel, amely
tulajdonsagot egyébként a szamitdsok soran ki is hasznaltunk. Eldnynek tekintheté még az is,
hogy az optimalis klaszterszam kivalasztdsa modellszelekcids kritérium Utjan, objektiv mdédon

torténhet.
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Ehhez kapcsolédoan kevésbé modszertani jellegii, inkabb szemléletbeli kiillonbség, hogy
a klasszikus regresszids esetben a kiilonb6z6 kategéria-kimeneteket jellemzéen 1-0 kimene-
t dummy valtozokkal rogzitjiik. A keverék-modell esetében ezeknek a szerepét a komponen-
sek (a mddszertani fejezetben z;-vel jelolt, a becslés soran p;;, posterior, komponensbe tarto-
zasi valosziniiségekkel helyettesitett komponenstagsagok) veszik at, ennél fogva nemcsak a
varhato érték, de a szorddas leirdsaban is kiakndzhato a kategoria-jellegii informacio.

Mindezen eredmények alapjan megallapitottuk, hogy a keverék-modellen alapulo
profilcsoportképzés a klasszikus megoldasokhoz képest sokkal realisabb eredményt ad,
és a keverék-modellek szamtalan elénye mellett a csoportképzést nemcsak a varhato
értéket, de a szorodast, azaz lényegében a bizonytalansagot, kockazatot is figyelembe

véve végzi el. Az ezzel kapcsolatos H2 hipotézis igy szintén nem keriilt elvetésre.

3.2. Heurisztikus és klasszikus sztochasztikus idosoros modszerek alkalmaza-
sa a fogyasztas bizonytalansaganak mérésére

A véletlen gorbénkénti viselkedésének ellendrzésére a kovetkezd vizsgalatokat végeztiik
el. A klasszikus idésoros megoldasok, a SARMA- illetve PAR-regresszio alapjan szamolhato
standard hibdk, illetve a gyartott konfidencia-intervallum alapjan megallapitottuk, hogy az
allando6 szoras feltételezése mellett 0sszességében ugyan kozel jol becsiiljiik egy-egy gorbe
bizonytalansagat, de bizonyos iddszakokban feliil-, bizonyos idészakokban alulbecsiiljiik a
kockazatot, igy a konstans konfidencia-intervallum feltételezése nem felel meg az empirikus
tapasztatoknak. Ezt ugy vizsgaltuk, hogy ellendriztiik a 95%0-0s konfidencia-intervallumon
kiviil es6 megfigyelések aranyat. Amennyiben az intervallum ,,helyes”, minden honapban, a
hétvégéken és hétkoznapokon illetve minden (negyed)draban koriilbeliil a megfigyelések 5%-
anak kell az intervallumon kiviil esnie (véletlenszerti eltérések természetesen megengedettek).

A tapasztalatok alapjan azonban gorbétdl fiiggéen ugyan, de jellemzdéen a csucsiddsza-
ki, a napon beliili felfutdsi-lecsengési idészakokban, a hétkoznapokon, illetve nyaron és télen
ez joval 5% felett van, egyébként pedig joval alatta.®

A klasszikus iddsoros regresszios megoldasok hibai (reziduumai) szorasanak vizsga-
lata alapjan az aldbbi kovetkeztetésre jutottunk a fogyasztas idében valtozo kockazata tekinte-

tében:

- acsucsiddszaki fogyasztas bizonytalansaga magasabb,

6 A PAR-regresszid teljesitménye egyébként abban a tekintetben lehet elsére meglepd, hogy ez a modszer a
periddusonként (negyedoranként) valtozo autoregressziv egyiitthatok révén periodikusan valtozé autokovarian-
ciat becsiil, ami legalabb részben kezelhetné a heteroszkedaszticitast, de a dolgozat eredményei alapjan ez az
id6fiiggd autokovariancia nem bizonyult elégséges megoldasnak.
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meghaladésok aranya [%]

B

a csucsiddszakon kiviili fogyasztas bizonytalansaga alacsonyabb,

nagyon sok gorbe esetében a napon beliili reggeli felfutasok €s nap végi lecsengések

bizonytalansaga a legnagyobb,

azokban az id6szakokban, amikor a fogyasztas iddjaras- (homérséklet-) fiiggo, jellem-

z8en a fogyasztas kockézata is nagyobb ceteris paribus.’

3. abra: Konfidencia-intervallumon kiviil es6 megfigyelések aranya egy egyedi gorbe esetén
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Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésui abra (R).

A tapasztalatok gorbétdl fiiggden kiillonbozdek lehetnek, mindenesetre nagysagrendileg
teljesen egybecsengenck egyébként a gyakorlatban is alkalmazott heurisztikus mutatdoszadmok
(kockézati index) szamolasaval kapott eredményekkel, a modell alapi megkozelitésnek elso-
sorban a megalapozottsagdban van az eldnye (ld. példaul kihagyott valtozo kérdése, id6beli
fliggdseg kezelése, stb.).

A felsoroltaknal sokkal komolyabb, megalapozottabb allitasok kevésbé fogalmazhatdak
meg, aminek részben az az oka, hogy a reziduumok (évszakok, hét napjai alapjan torténd)
,csoportositasanak™ finomitasa semmiképpen nem eldremutatd, rdadasul a szdmitott eredmé-
nyek zajos, hektikus jellegébdl sokszor csak bizonytalan megallapitasok tehetdek még az 1do-
soros modellek esetén is.

A H3 hipotézist nem tudtuk tehat elvetni, miszerint idészaktol fiiggoen a kockaza-
tot hol alul-, hol feliilbecsiiljiik egy-egy gorbe esetén a klasszikusnak mondhato, allandé

szorast feltételezo regresszios megoldasok esetén.

3.3. Keverék-modell alkalmazasa a fogyasztas bizonytalansaganak mérésére

Az Osszegzett tapasztalatok alapjan a profilkészités kapcsan is alkalmazott keverék-

modell regresszios alkalmazasaval olyan, un. feltételes, idéfiiggé standard hibakat, illetve

" Az id&jaras (hémérséklet) — mint tudjuk — maga is sztochasztikus valtozo, és annak haszna, hogy a profilozas
soran az id6jaras hatasat nem szrtiik, ebben a fontos megallapitasban kdszon vissza.
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konfidencia-intervallumokat készitettiink, amelyek a fogyasztas kockazataval Osszhangban
vannak.

Ellendriztiik, hogy a keverék-regresszié 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 szérasa (pl. orakra,
hétkoznapokra/hétvégékre, honapokra szamolva) mennyiben cseng egybe a keverék-

regresszio alapjan kalkulalt standard hibakkal.

4. abra: Keverék-regresszio altal szimolt standard hibak atlaga egy egyedi gorbe esetén
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Forras: sajat szamitasok (R) és sajat készitésii abra (R).

Az eredmények alapjan a keverék-regresszio jol képes reprezentalni a fogyasztas iddben
valtozo bizonytalansagat (a konfidencia-intervallumon kiviil es6 megfigyelések aranya sokkal
egyenletesebb, mint a klasszikus modellek esetében), és jellemzéen nagysagrendileg egybe
esnek azokkal a varakozasokkal, amiket a heurisztikus mérészamok és a SARMA-modell
hibatagjai alapjan meg tudunk fogalmazni. Az eltérések forrasa ebben a tekintetben alapveto-
en az lehet, hogy a SARMA-modell linearis, mig a keverék-regresszio nem, igy a nemlinearis
kapcsolatok jobb leképezése révén a hibak kapcsan kaphatunk némileg eltéré eredményeket.

A keverék-regresszio alkalmazasanak eldnye, hogy a standard hibak a magyarazéval-
tozok fiiggvényeként, a magyarazovaltozok feltétele mellett irhatoak fel, igy a hibakban is
meglévo szezonalis viselkedést ugyanazokkal a valtozdkkal irtuk fel, mint amellyel magéanak

a fogyasztasi gorbének is a szezondlis viselkedését. A standard hibak nemcsak azt tiikkrozték
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vissza, hogy napon beliil, héten beliil vagy az év soran mely iddszakok bizonytalansaga na-
gyobb, de azt is, hogy gorbénként eltéré mértékben ugyan, de a téli hdmérséklethatas inkabb a
reggeli, mig a nyari hdmérséklethatas inkabb a délutani idészakok bizonytalansagat noveli.

A Klasszikus- illetve keverék-regresszids szamitasok alapjan tehat a H4 hipotézist el
tudtuk fogadni, azaz valoban igaz, hogy a fogyasztas kockazata idében jellemzéen nem
allando, hétkoznapokon, csucsidészakban és idojarasfiiggo idészakokban jellemzoen
magasabb; azaz alapvetéen hasonléoan tobbszintii szezonalitas jellemzi, mint magat a
fogyasztast is.

Az eredmények fontossaga abban rejlik tobbek kozott, hogy

- profil és a fogyasztas bizonytalansaga (volumenkockazat modellezése) egy modellke-
reten beliil késziilhet el,

- a keverék-regresszié alkalmazasa jo, igéretes eredményekkel szolgal, és energiapiaci
alkalmazasa viszonylag Gjnak tekinthetd,

- a keverék-modell ilyen regresszids céli alkalmazasai esetén a hibak backtest-je egy
tanulmanyban sem jelent meg,

- maga a regresszios alkalmazés (és a klaszterezés bizonyos 1épései) az alkalmazott R
Project program(csomag)ban nem szerepel(nek) kozvetleniil, igy annak elkészitése is

a kutatés részét képezte.

A megfogalmazott hipotézisekben targyaltakon til tovébbi fontos eredmény, hogy a
keverék-regresszio altal készitett atlagos konfidencia-intervallum szélessége gorbérol
gorbére valtozé mértékben ugyan, de joval kisebb, mint amit a klasszikus megoldasok
esetén kaptunk. Utobbi eredmény azért is hasznos, mert a klasszikus idésoros modellek ese-
tében késziild konfidencia-intervallum a legtobb esetben nagyon széles, gyakorlati felhaszna-
lasra nem igazdn megfeleld. A fejezetben megvizsgaltuk azt is, hogy a konfidencia-
intervallum atlagos szélessége hogyan valtozik peak illetve off-peak id6szakokban, dsszevetve
ugyanezen iddszakok atlagos terheléseivel.

Az atlagolas miatt csak nagysagrendi megallapitasok tehetdek, de minden bizonnyal az
aralakulast is hasonl6 bizonytalansagi karakterisztika jellemzi. Ez mindenképpen a fogyasztoi
befolyéasolas kiemelt céljaira, azok sziikségességére hivja fel a figyelmet, gondoljunk példaul
a fogyasztasi gorbe kisimitasabol, a fogyasztas-atcsoportositasbol szarmazd csucs-volgy arany

vagy a tény-terv eltérésekbdl adodo kiegyenlitd energia koltségének csokkentésére.
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5. Abra: Atlagos konfidencia-intervallum SARMA- és keverék-modellekben az egyedi gorbék esetén®

20 -
18 -
16 -
14 -
12 1
i 10 -
8 -
6 -
4 -
2 .
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 atl.CI
Gorbe V25 | V35 | V66 | V79 | V109 | V1 V4 V27 | V108 | V47
Csokkenés
mérteke [%)] 11 33 36 28 13 38 18 11 14 24

Forrds: sajat szamitdsok (R) és sajat készitésii abra (Excel).

Az eredmények értékeléséhez mindenképpen érdemes hozzaflizni azt, hogy a hasznalt
modszerek nemcsak annak vizsgélatat és mérését tették lehetdvé, hogy mikor nagyobb a fo-
gyasztas bizonytalansaga, hanem azt is, hogy pontosan mennyivel. A potencialis gyakorlati
(akar klasszikus, akar példaul fogyasztoi befolyasolassal kapcsolatos) felhasznaldsok tekintet-

ében utdbbi sem nélkiilozheto.

3.4. Az értekezés eredményeinek hasznosithatosaga, tovabbfejlesztési leheto-
ségek

A dolgozat empirikus részében tobb helyen is utaltunk az eredmények gyakorlati hasz-
nosithatdsagara, illetve ezekhez kapcsoldddan a tovabbi kutatdsi irdnyokra. Ezeket Osszegez-
ziik ebben a fejezetben.

Lehetséges tovabbi kutatasi lehetdség példaul a keverék-modellen alapul6 profilcsopor-
tok létrehozasanak vizsgélata tobb (szaz vagy ezer) gorbével, és Osszehasonlitd elemzések
végzése a klasszikus megoldasokkal. A dolgozatban a hangsuly sokkal inkabb a bizonytalan-
sadggal kapcsolatos értékelésen, mint egy ilyen nagyobb volumenii elemzésen van, ezért min-
denképpen érdemes ellendrizni azt, hogy azaltal, hogy a keverék-modell 1ényegében a gorbe

alakulasaban megjelend teljes informacidt tomoriti, mennyiben kapunk eltérd profilcsoport

8 Az 4bran a Cl a 95%-o0s megbizhatosagi szintil konfidencia-intervallum rovid jeldlésére szolgal.

18



besorolast. A hangsily modszertani — és gyakorlati szempontbdl is — a jobb informacio-
tomorités és a bizonytalansag figyelembevételének kiaknazasan van. Egy ilyen kiterjesz-
tett vizsgalat sordn természetesen felmeriilhetnek olyan, a csoportképzés soran altalaban fel-
meriilé kérdések, mint az optimalis klaszterszdm megvalasztasa, a klaszterezés eredményének
megfeleldségét vizsgald mutatdszamok vizsgalata, stb. Ezek a kérdések ilyen nagy mennyisé-
gl adathalmaz kezelése esetén sziikségszerlien vizsgalandok.

A gyakorlatban sokszor probléma az is, hogy egyes fogyasztoéi gorbék esetén nem all
rendelkezésre egy teljes éves id6sor sem. Mivel a keverék-modell a kis mintaelemszamra
kevésbé érzékeny, ezért — redlis hatarokon beliil — érdemes megvizsgalni, hogy jobb teljesit-
ményt nyujt-e, hasznalhatobb megoldast produkal-e a mintaclemszam-igényesebb megolda-
sokhoz képest olyan esetekben, amikor csak tort évre van informacionk.

Igaz ugyan, hogy a keverék-regresszid a reziduumokkal konzisztens standard hibadkat
adott, azonban globélisan nézve igy is tobb a konfidencia-intervallumon kiviil esé megfigye-
Iések aranya, mint amekkorat a megbizhatdsagi szint alapjan varunk (de mint lattuk, nagysag-
rendileg a SARMA-modellek teljesitménye is hasonld). Erdemes megvizsgalni, hogy amen--
nyiben a normalis eloszlas helyett mas eloszlasok keverékével dolgozunk, az javit-e az
eredményeken. Az, hogy a konfidencia-intervallumon kiviil es6 megfigyelések aranya na-
gyobb, mint amit a megbizhatdsagi szint indokol, valamilyen vastag sz¢€li eloszlas sziikséges-
ségére utal. Ennek ellendrzése €s ilyen mennyiségli és heterogén gorbehalmaz esetén egy alta-
lanos, jol alkalmazhaté megoldas keresése mindenképpen izgalmas kutatasi feladatot jelent.

Egy tovabbi lehetséges kutatési irany — akar az eldbb emlitett jelenségnek a kezelésére
is — a homérsékleten kiviili tovabbi idéjarasi (esetleg mas) valtozok bevonasa az elemzésbe.
Iddjarasi valtozok tekintetében természetesen nélkiilozhetetlen azok megfelel6 mindsége, hi-
szen a szakirodalom ezek tekintetében még annyira sem egységes, mint a hdmérséklet eseté-
ben (sokszor a kapcsolat meglétét tekintve sem). Mas kérdés, hogy mivel a hdmérséklet hata-
sa messze a legerdsebb, ezért példdul hosszabb tava tervezésnél vagy egy fogyaszto teljes
éves fogyasztasadnak vizsgalata soran a hdmérséklet elegendd lehet, és a tovabbi valtozok be-
vonasanak akkor lehet igazi hozadéka, ha példaul elkiilonitetten mért energiafelhasznalast
szeretnénk modellezni. Mindez természetesen megfelelé miiszaki infrastrukturat is igényel —
példaul az adatrogzités gyakorisagat illetden a fogyasztasi és az exogén valtozok esetében is).

Az értekezés soran sokat hangsulyoztuk, hogy a ,klasszikus™ profilozasi megoldasok-
nak a hdmérsékleti hatasoktol barmilyen formaban megtisztitott gérbék esetén kicsit kevesebb
a mozgastere, kiilonosen, ha figyelembe vessziik azt, hogy a fogyasztas idéjarasfiiggés ese-

tén példaul kevésbé befolyasolhaté, kevésbé arrugalmas. Ezért az eredmények az idéjaras-
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fliggd bizonytalansag mérése tekintetében mindenképpen hasznos kiinduldépontot jelenthetnek
a kapcsolodo kutatdsok szamara.

Ami a jovében mindenképpen igéretes tovabbfejlesztési lehetéség lehet, az a portfolié-
hatas vizsgalata, kiilonos tekintettel a véletlenek Osszefliggésének modellezése tekintetében.
Ennek egy kozelitd becslése lehet, ha kiilonb6zd iddszakokra linearis korrelacios egyiitthato-
kat szdmolunk. Az F) mellékletben is szerepld rovid példa alapjan valoszintsithetd, hogy a
volumenkockazat diverzifikélhatésaganak mértéke idében valtozd, hiszen a reziduumok kor-
relacioja® is idéfiiggd. A szamolas mindenesetre elképzelhetd a keverék-modell keretrendsze-
rébe illesztve is. Mivel a keverék-modell a valtozok kiillonbozd kovariancia-struktiraval ren-
delkezd komponenseit becsiili, €s ez a hibakra is transzformalodik, ez nagyban megkonnyithe-
ti a hibak egyiittmozgasnak, kovariancidjanak, lényegében a portfoliohatasnak a modellezését
egyetlen lépésben.

Minden statisztikai modell esetén fontos a mintan kiviili teljesitmény értékelésére. Eb-
ben a tekintetben a dolgozatban korlatozott volt a lehetéségiink, hiszen csak egy éves gorbék
alltak rendelkezésre. Az egy iddszakra elére torténd, statikus eldrejelzések értékelése 1ényeg-
¢ben ebben a dolgozatban is megtortént, igy kiilondsen érdekes teriilet a tobb iddszakra eldre
torténd, dinamikus eldrejelzések készitése és értékelése.

Vannak a fentiek mellett olyan potencialis kutatasi teriiletek is, amelyek a dolgozat fo-
kuszatol némileg eltérnek, azonban mindenképpen €rdemes réluk emlitést tenni. A kordbbi
kutatési eredményekkel foglalkozo fejezetben szerepelt olyan (egyébként empirikusan is rep-
rodukalt megoldas), ahol egy-egy napi gorbét normalis eloszlasu stirliségfiiggvények keveré-
keként modelleztiink. A mddszer potencidlisan alkalmas lehet a napon beliili cstics idépont-
janak a becslésére is. Ennek napjainkban fontos szerepe van, hiszen nagyon sok olyan ko-
riilmény, tendencia van (példaul elektromos autok elterjedése), amelyek ha nagyobb volument
oltenek, teljes mértékben atalakithatjak a rendszerszintii napi profilt is a napon beliili csucsok
eltolodasaval — mind idében, mind nagysagrendben.

Erdemes megjegyezni, hogy a dolgozat elsd hipotézisének megfogalmazasat éppen az a
megfigyelés indukalta, hogy a profilozas soran jellemzden napi profil goérbék alapjan dolgo-
zunk. Mivel a gorbék variancidjanak nagy hanyadat a napon beliili szezonalitas teszi ki, ezért
ezek a megoldasok nem adnak annyira félrevezetd eredményeket villamosenergia-gorbék ese-
tében. Erdemes éppen ezért megvizsgalni mas energianemeket (pl. foldgaz, ahol sok fo-

gyasztondl a fiitési hatas dominal) nemcsak a profilozas, de a volumenkockézat szempontja-

9 S6t, annak szignifikancidja vagy annak hidnya.
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bol is, ahol a variancia nagy hanyadat nem a napon beliili szezonalitdas dominélja, hanem sok-
kal inkabb az iddjaras. Itt a keverék-modellen alapuld profilozasnak akar még az itt bemuta-
tottaknal is nagyobb hozzaadott értéke lehet a klasszikus megoldasokhoz képest.

Hasonloan érdekes teriilet a keresleti oldal mellett a kinalati (villamosenergia-piac ese-
tében 1ényegében az erémiivi) oldal bizonytalansaganak a vizsgalata. Itt a nehézséget sokszor
az jelenti, hogy az iddjarasfliggd termeldk esetében a termelés helyén mért, lokalis id6jarasi
(sz€lsebesség, napsugarzas, felhdtakard nagysaga, para stb.) adatokra van sziikség, viszont a
klasszikus meteoroldgiai adatszolgéltatasok informacioi sokszor még kdzelitdleg sem bizo-
nyulnak megfelelonek. Ugyanakkor a linearitas hianya vagy a valtozok kozotti interakcios
kapcsolatok fundamentalis feltardsa €s ezzel parhuzamos a bizonytalansag szdmszerisitése
(1d. példaul a termel6i menetrendek megbizhatésaganak az értékelését) itt is igény, és a kettd
egyiittes modellezésére a kindlati oldalon is nagyon kevés példa van.

Ehhez kapcsoloddan szintén fontos kérdés az, hogy a kereslet- illetve a kinalat oldal
mind profilban, mind a profil bizonytalansaga tekintetében hogyan hangolhatéak dssze. Kii-
16n6sen itt érdemes kiemelni a haztartasi okos mérés jovoben egyre inkabb varhatd terjedését,
ahol a majdan rendelkezésre 4ll6 adatmennyiség feldolgozasa — a kisfogyasztoi viselkedés
pontosabb ismeretével — a haztartasi méretli energiatermelési projektek értékelésében is hasz-

nos adalékkal szolgal majd.
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