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Osszefoglalo

A villamos-energetikai rendszerek tizemeltetdinek egyik legfontosabb feladata,
hogy biztositsak a halozat zavartalan miikodését. Ehhez az sziikséges, hogy fenntartsak a
termelés és a fogyasztds egyensulyat. A rendszerszabalyozas hatékony végrehajtasahoz
az lzemeltetoknek jo hatasfokkal eldre kell tudniuk jelezni mind a termelés, mind a
fogyasztas varhato értékét a kovetkezo idoszakra. A fogyasztas elorejelzése az energia-
kereskedOk szdmara is fontos, mivel a varhat6 fogyasztasi adatok birtokaban kedvezobb
kereskedodi szerzddéseket tudnak kotni a termeldkkel és a szallitokkal. Magyarorszdgon
az atviteli haldzat lizemeltetését és a rendszerszabalyozast a MAVIR Zrt. végzi. Ez a

szervezet nyilvanosan publikalja az orszagos fogyasztasi adatokat.

Jelen TDK dolgozatomban a villamosenergia-fogyasztas elérejelzésével
foglalkozom. Azt a kérdést kivanom megvalaszolni, milyen pontossaggal lehet elére
jelezni a fogyasztasi adatokat. Munkam soran a MAVIR Zrt. nyilvanos halozati
rendszerterhelési adatait hasznaltam fel. Ez az adathalmaz 15 percenként 6sszegezve az
elmult 10 év orszagos aramfogyasztasi adatait tartalmazza. Dolgozatomban el3szor
roviden attekintem az elektromos é4ramhalézat miikodését, majd a Magyarorszagi
villamosenergiafelhasznalas  sajatossagait.  Ismertetem az  idésoros  adatok
feldolgozasanak fobb modszereit, kiemelten az altalam is hasznalt gépi tanulasi
modszereket. Bemutatom a gépi tanulasi algoritmusok ensemble csaladjat, kiilondsen az
altalam hasznalt RandomForest algoritmus miikddését. Definidlom a megoldott konkrét
problémat ¢és kitérek az altalam készitett algoritmusok hatékonysaganak értékelési

modszereire is.

Ezt kovetden iterativan mutatom be az altalam megalkotott gépi tanulasi
modelleket és algoritmusokat. A legegyszeriibb és legrosszabb hatékonysagii modellektdl
haladok a bonyolultabb ¢s hatékonyabb modellek felé. Minden bemutatott modell az azt
megeldzd gépi tanuldsi megoldds egy tovabbfejlesztett optimalizalt valtozata. Minden
modell hatékonysagat tobb kiértékelési metrika segitségével jellemzek. Legvégiil pedig
értekelem az elért eredményeket és jovobeli tovabbfejlesztési lehetdségeket fogalmazok

meg.



Abstract

One of the most important tasks of the operators of electricity systems is to ensure
the smooth operation of the network. For this, it is necessary to maintain a balance
between production and consumption. In order to implement system regulation
effectively, operators must be able to predict the expected value of both production and
consumption for the next period with a good degree of efficiency. Forecasting
consumption is also important for energy traders, as they can enter into more favorable
trading contracts with producers and suppliers when they have the expected consumption
data. In Hungary, MAVIR Zrt. operates the transmission network and regulates the
system. This organization publicly publishes national consumption data.

In my present TDK thesis, | deal with the forecasting of electricity consumption.
During my work, | used the public network system load data of MAVIR Zrt. This data
set contains the national electricity consumption data of the last 10 years summarized
every 15 minutes. In my thesis, | will first briefly review the operation of the electricity
network, and then the specifics of electricity use in Hungary. | will describe the main
methods of processing time series data, especially the machine learning methods | also
use. | will present the ensemble family of machine learning algorithms, especially the
operation of the RandomForest algorithm that | used. | define the specific problem and |

also discuss the methods of evaluating the effectiveness of the algorithms I made.

After that, | will iteratively present the machine learning models and algorithms |
created. | progress from the simplest and least efficient models to more complex and more
efficient models. Each model presented is an improved and optimized version of the
previous machine learning solution. I characterize the effectiveness of each model using
several evaluation metrics. Finally, I evaluate the results achieved and formulate future

development opportunities.



1 A villamosenergia rendszer miikodése

Minden orszag szamara az egyik legfontosabb nemzetstratégiai kérdés a
biztonsagos daramellatds. Egyik orszag sem engedheti meg maganak, hogy a
villamosenergia rendszerében tartos zavar 1épjen fel, amelynek kovetkeztében a rendszer
leall és hosszl ideig nem all rendelkezésre elektromos aram. Az elektromos halozat stabil
és megbizhaté miikddtetése nem egyszerli feladat, a fenntartds eldrelatd szakszeri
tervezést €s szabalyozott piaci kornyezetet igényel. A legtobb orszag nem képes 6nerdbol
fedezni az energiaigényeket, ilyenkor mas orszagokt6l vasarol villamos aramot, ezért
fontos, hogy a villamosenergiarendszer jol egyiitt tudjon miikodni mas orszagok
rendszereivel és a nemzetkdzi aramkereskedelemmel fedezni tudjdk az atmeneti

energiahianyt vagy értékesiteni tudjak az energiatobbletiiket. [1]

A villamosenergia halozat stabil és megbizhaté miikodésének kulcsa a halozat
villamos teljesitményének az egyensulya. A rendszer miikddése soran minden
id6pillanatban sziikséges, hogy a betaplalasok és a fogyasztasok egyensulyban legyenek.
Ez biztositja, hogy az elektromos éaram teljesitménye, fesziiltsége ¢s frekvenciaja
viszonylag 4lland6 legyen, ne mutasson nagy ingadozasokat. A halozat miikodtetését még
az a tényez0 is neheziti, hogy jelen pillanatban a villamos energia taroldsa nem megoldott.
Mivel korlatozott hatékonysagu szivattyus tarolok allnak csak rendelkezésre, az atmeneti
fogyaszt6i ingadozasok miatt fellépd eltérd energiaigényeket nem tudjak tartalékokkal

fedezni, azt csupan erémiivi termelés altal biztosithato a fogyasztok szamara. [1]

A villamosenergia rendszer stabilitasanak biztositasa az ellatd haldzat
tizemeltetdjének a feladata. Az elektromos dram szallitdsa a termeldktdl a fogyasztokig
egyetlen halozati infrastruktiran keresztiil torténik. Az atviteli halozat stabilitasat
rendszerszabalyozassal biztositjdk. A rendszer terhelése, vagyis a villamosenergia
felhasznalas az év kiillonbozd idészakaban nem allandd. Ezaltal a rendszerszabalyozast
végzok az igényekhez igazitjdk a betaplalasokat, vagyis a termeléseket. Ezen kiviil
mindig fenntartanak biztonsagi termelési tartalékokat, amely segitségével az atmeneti
stabilitasi problémakat orvosoljak. Ezt Gigy oldjak meg, hogy lizemzavar esetén ezt a

biztonsagi tartalékot a rendszerbe pumpalva stabilizaljak a halozatot. [2]



1.1 A villamosenergia rendszer szereploi

A villamosenergia rendsereknek 5 {6 szerepldje van. Ezek a szerepldk a termeldk,
szallitok, kereskeddk, felhaszndlok és az ezeket Osszekapcsold szabdlyozd hatosag. A

kovetkezOkben bemutatom az egyes érintetteket és ezen csoportok fobb jellemzoit.
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1.1. abra: Villamosenergia rendszer érintettjei és kapcsolodasi pontjaik [1]

1.1.1 Termelok

Az érintettek els0 nagy csoportjat a termeldk alkotjak. Ezen csoport magaban
foglalja a villamosenergiat eléallito entitasokat. Ide tartoznak a villamosenergia-termel6i
engedéllyel rendelkezd6 S0MW feletti elektromos teljesitményli nagyerdmiivek, a
kiserdmiivi engedéllyel rendelkezé SOkW és SOMW kozotti teljesitményii kiseromiivek,
valamint az S0kW teljesitmény alatti haztartasi méreti, altalaban a lakossagi szereplok

altal mukodtetett kiseromuivek.

Ezen entitasok feladata a villamosenergia eldallitasa. A szerepldk, mint eladok
jelennek meg az elektromos 4dram kereskedelmében, akik a megtermelt aramot a
felhasznaloknak értékesitik a szallitok és a keresked6k kozremiikodésével. A megtermelt

elektromos aramot a szallitok segitségével juttatjak el a felhasznalokig. [2]



1.1.2 Szallitok

A masik nagy csoport a szallitok csoportja. A szallitokat halozati
engedélyeseknek is nevezik. A szallitok felelnek azért, hogy a megtermelt elektromos
aram az atviteli és az elosztdi halozaton keresztiil eljusson a fogyasztokig. Az atviteli
halozat felelds az erémuiveknél megtermelt villamosenergia szallitdsaért. Az atviteli
halozatra csatlakoznak az elosztdi halozatok, amik az atviteli haldzatot a fogyasztok
csatlakozasi pontjaival kotik Ossze. A szallitéi engedélyesek miikodési koltségeit

rendszerhasznalati-dij néven fizetik meg a felhasznalok. [2]

Az atviteli halozatot az atviteli rendszeriranyitok, vagyis a Transmission system
operator-ok, roviden a TSO-k iizemeltetik. Magyarorszagon az atviteli halozat
{izemeltetdje és egyben tulajdonosa a Magyar Villamosenergia-ipari Atviteli Zrt., réviden
MAVIR Zrt. Az atvételi rendszerirdnyitok feladata az atviteli halozat lizemeltetése,
karbantartdsa ¢és fejlesztése. Az ¢ feleldsségiik, hogy a halézatukon tovabbitdsra keriild
elektromos aram megfeleld mindségben aramoljon keresztiil az altaluk lizemeltetett
halézaton. A feladatkoriikbe tartozik még az atviteli és elosztdéi halozatok

karbantartdsanak és fejlesztésének a menedzsmentje.

A TSO-k felelnek tovabba a villamosenergia rendszer biztonsagos
mikddtetéséért. Ez megaban foglalja a rendszerszabalyozéasi feladatokat, az
lizembiztonsagi szolgaltatdsokat, az lizemelokészitéseket €s tervezéseket, valamint a

nemzetk6zi Osszekottetések kialakitasat a belfoldi halozattal. [1]

A fent emlitett miiszaki feladatok mellett az atviteli rendszeriranyitok ezen
miiveletek adminisztracios és pénziigyi és jogi kérdéseivel is foglalkoznak. Az 6
felelosségiik a termel6k és a kereskeddk kozotti szerzOdések megkdtése, a halozat
kapacitasainak aukcidjanak lebonyolitasa, elszamolasi rendszer miikodtetése, a kotelezd
adatszolgaltatasok menedzsmentje, valamint a nemzetkdzi energiapiaci integracio

feladatainak ellatasa. [3]

Az elosztoi haldzatokat az eloszto haldzati engedélyesek, a Distribution Network
Operator-ok roviden DSO-k iizemeltetik. A DSO-k 6 feladata, hogy a villamos energiat
eljuttassak a fogyasztoi csatlakozasi pontokra. Feladataik k6z¢é tartozik még a fogyasztoi
méroberendezések mukodtetése, valamint a fogyasztasi adatokkal kapcsolatos

adatszolgaltatasok teljesitése a TSO-k felé. Magyarorszagon hat halozati eloszto tizemel.



1.1.3 Kereskedok

A villamosenergiapiac szerepldinek harmadik csoportja a kereskeddk csoportja.
A végfelhasznalokat a kereskedSk szolgaljak ki. Ok kotik ssze a végfogyasztokat a
szallitokkal. A kereskedoket 3 6 csoportba sorolhatjuk.

Az elsé csoportot a szabad villamosenergia-piac alkotja, melyben a kereskedok és
a fogyasztok piaci aron egymadssal megallapodva tudnak az elektromos arammal
kereskedni. Ebben az esetben a kereskeddk birtokoljék a felhasznalé méréberendezései
feletti kontrollt. Ezen kereskedelmi piacon lehetéség nyilik a megvasarolt elektromos

aram tovabb értékesitésére is. [1]

A masodik csoportot az egyetemes szolgaltatok alkotjak. Az egyetemes
szolgéaltatas a szabad-piac mellett miikodik. Az egyetemes szolgaltatok az erre jogosult
végfelhasznaloknak egy kedvezObb hatosagi aron értékesitik az elektromos aramot. Ezen
szegmens résztvevdi nem kereskedhetnek a villamosenergiaval, azt csak, mint
végfogyasztok hasznalhatjak fel. Magyarorszagon egyetlen kereskedo lat el egyetemes

szolgaltatast, ez a Magyar Villamos Miivek Next Energiakereskedelmi Zrt. [3]

A harmadik kereskedelmi csoport az ugynevezett szervezett villamosenergia piac,
vagyis az aramtézsde. A tdzsde tagjai szabalyozott vételi és eladasi megbizasokat
adhatnak meg. A kereskedés anonim modon torténik, az arat €s a mennyiséget a kereslet
¢s a kinalat hatarozza meg. Magyarorszagon egyetlen szabalyozott aramtézsde 1étezik, ez
a HUPX. [2]

1.1.4 Felhasznalok

A villamosenergiapiac szerepldinek negyedik csoportjat a felhasznalok, vagyis a
fogyasztok alkotjak. A felhasznalok haszndljak fel az erdmiivek altal megtermelt villamos

energiat. A fogyasztokat harom 6 csoportba sorolhatjuk. [4]

1. Egyetemes szolgaltatasra jogosultak csoportja. Ebbe a csoportba tartoznak a
lakossagi fogyasztok, a kisfesziiltségen vételezd felhasznalok, valamint a kozfeladatot
ellatd intézmények. Ezen fogyasztdi szegmensbe tartozo fogyasztok Magyarorszag teljes

aramfogyasztasanak 26%-at teszi ki.[4]

2. Versenypiaci fogyasztok, egyetemes szolgaltatasra nem jogosultak. Ezen piaci
szereplok piaci 4ron tudnak elektromos aramot vasarolni. A csoport résztvevoi

Magyarorszag teljes éves fogyasztasanak 59%-at teszi ki.[4]
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3. Erémiivi villamosenergia felhasznalok. Ebbe a specialis szegmensbe sorolhatd
az elektromos aram eldallitasat végzo termelési folyamatok energiaigénye, valamint a
szallitas soran keletkezd energiaveszteség. Ezen fogyasztoi klaszter Magyarorszag teljes

fogyasztasanak a 15%-at teszi ki.[4]

Magyarorszag daramfogyasztasanak megoszlasa a
piaci szegmensek kozott

= Egyetemes szolgdltatds
= Versenypiac

= Haldzati veszteség és er6milivi felhasznaldas

2. abra: Magyarorszag aramfogyasztasanak megoszlasa a piaci szegmensek kozott[4]

1.1.5 Szabalyoz6 hatosag

A szabalyoz6 hatosag az energiapiac azon szerepl6je, amely Gsszekapcsolja az
el6zb négy csoportot és szabalyozza azok mitkddését. Mivel az atviteli halozat egyetlen
piaci szereplé kezében van, monopolhelyzettel bir a villamosenergia piacon. Szigoraan
szabalyozza a piac résztvevOit, mivel a rendszer megfeleld miikdése kiemelt fontossagu.
Magyarorszagon ezt a szabalyozast a Magyar Energia és Kozmiiszabalyozasi Hatosag
latja el.[2]
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2 Magyarorszag aramfogyasztasi adatainak elemzése

A legtobb adatelemzési feladatnal az elso 1épés az adatok feltard elemzése szokott
lenni. Ekkor megvizsgaljak a kiinduldsi adatokat és olyan Osszefiiggéseket keresnek
benne, amelynek segitségével hatékonyabba tudjak tenni a késObbi modellépitési

feladatokat.

Munkam soran én is egy eldzetes feltard adatelemzést végeztem a MAVIR Zrt.
halozatterhelési adatain. Ez az adathalmaz az elmult 10 év aramfogyasztasi adatait
tartalmazta MWh-ban megadva az id6 fliggvényében 15 percenként aggregalva. Munkam
soran az egyes id6tavokra vonatkozd atlagos rendszerterhelési adatokat vizsgaltam és
Osszefiiggéseket probaltam keresni az adatok és a kiilsé tényezok kozott. Az
eredményeket pont-pont diagramok segitségével abrazoltam. Az abrak y tengelyének
beosztasa nem 0-rol indul, hogy jobban lathatoak legyenek az egyes idészakok kozotti

eltérések.[5]

2.1 Eves atlagos fogyasztas elemzése

Elész0r azt vizsgaltam meg, hogy hogyan alakult az atlagos daramfogyasztas az
elmult 10 évben. Ennek segitségével egyes iddszakok trendjeit allapitottam meg,

amelyekre probalnak magyardzatot talalni.

Atlagos daramfogyasztds az egyes években

5300 1
5200 1 s T
5100
5000 .

4300 o
* ™

Atlagos aramfogyasztas [MWh]

4800 4

2010 2012 2014 2016 2018 2020
Ev

2.1. abra: Magyarorszag atlagos aramfogyasztasa az egyes években[5]
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Azt tapasztaltam, hogy a 2010-es évek els6 felében 2010 s 2013 kozott
kismértékben csokkent az €ves atlagos fogyasztas az el6z6 idészakhoz képest. Ez a 2008-
as globalis vilaggazdasagi pénziigyi valsaggal magyarazhato, ugyanis ebben az idében

Eurdpaban gazdasagi visszaesés volt, ami a termelés csokkenésével jart.

Ez csokkend trend 2014-t6l kezdve tort meg. Ezutdn egy hosszi ndvekedési
szakasz kezdddott egészen a 2020-as évig. Ebben az id0szakban egy globalis gazdasagi
fellendiilés ment végbe a vilag minden orszagéaban, koztiilk Magyarorszagon is. Ezen évek
soran jelentds gyarépitések és termelési kapacitasbdvitések torténtek az orszagban. Ezen
ipari létesitmények jelentdsen jarulnak hozza az orszadg energiafogyasztasahoz, ezért

érthetd, hogy ebben az idszakban jelentdsen megugrott az atlagos éves fogyasztas.

A 2020-as és 2021-es év elso felében a vildgban egy globalis koronavirus jarvany
tombolt, amelynek hatdsara jelentds ipari leallasok €s korlatozasok voltak a vilag minden
orszagaban koztikk Magyarorszagon is. Ebben az iddszakban a gazdasdgi termelés
visszaesett €és ezaltal az ipari l1étesitményekben is csokkent a termelés, ami magéval

vonzotta az atlagos dramfogyasztas csokkenését is.

Mivel Magyarorszagon az aramfelhasznalds legnagyobb részét az ipari
termelOvallalatok fogyasztasa adja, ezért erds kapcsolatot lehet feltételezni az éves
fogyasztas és a gazdasagi novekedés kozott. A fogyasztasra az dram vilagpiaci éara is
hatéssal van. Ez f6leg a 2022-es adatokon latszik. Ekkor az d&ramfogyasztas csokkent az

el6zo évhez képest, mig a villamosenergia ara nagymértékben nott.

2.2 Havi atlagos fogyasztas elemzése

Masodszor azt vizsgaltam meg, hogy milyen kapcsolat az havi atlagfogyasztas és
a honap sorszama kozott. Azt tapasztaltam, hogy a havi atlagos rendszerterhelés

nagymértékben fiigg a honaptol.

Arra jutottam, hogy erds kapcsolat van az adott évszak és az atlagos fogyasztas
kozott. A téli honapokban sokkal nagyobb az atlagos dramfogyasztds, mint a nyari
honapokban. A tavaszi €s Oszi honapok rendszerterhelési adatai egy csokkend és egy
novekvd trendet mutatnak. Azt is megallapitottam, hogy erds kapcsolat van a napi
homérseklet és az atlagos aramfogyasztas értékei kozott. Ez leginkabb a hiitési és flitési

folyamatok energiafelhasznalasaval magyarazhato.
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Atlagos dramfogyasztds az egyes honapokban
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2.2. Abra: Magyarorszag atlagos aramfogyasztasa az egyes honapokban|[5]

Az adatokbol az olvashatd ki, hogy a legnagyobb aramfogyasztids januarban,
februarban, november és decemberben keletkezik. Ez azzal magyarazhatd, hogy ezek a
leghidegebb honapok €s ezen honapok soran jelentds energiat hasznalnak fel az épiiletek
fitésére. Ebben az iddszakban az ipari iizemek fiitése adja az energiafelhasznélas
legnagyobb részét. A lakossagi felhasznalok is flitenek ezen idészakban, de ez érdemben
nem befolydsolja az orszagos aramfelhasznalast, mivel a haztartasi fogyasztok éves
energiafelhasznaldsa joval kevesebb az éves ipari energiaigényeknél, valamint a lakossagi

fogyasztok esetében kevésbé elterjedt az elektromos arammal torténd fiités.

A tavaszi honapok sordn egy csokkend trendet figyelhetiink meg. Azt
tapasztaljuk, hogy atlagos rendszerterhelés honaprol honapra csokken. Ez a hdmérséklet
folyamatos novekedésével magyarazhato, mivel ilyenkor a fiités energiaigénye csokken,
mivel kisebb homérsékletvaltozast kell elérni a flitési folyamat soran. Ennek az
ellenkezdjét tapasztalhatjuk az Gszi honapokban, amikor a homérséklet folyamatosan

csokken és honaprol honapra nagyobb energiabefektetéssel jar a filités megvalositasa.

A nyari honapokban ismét a fogyasztdsi adatok megugrasat tapasztalhatjuk.
Ebben az iddszakban a homeérséklet elég magas, amely til magas az egyes ipari
létesitmények megfeleld mitkddése céljabol. Ekkor hiiteni szoktdk az ipari

létesitményeket, ami szintén hozzdjarul a fogyasztasi adatok megugrasahoz.
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2.3 Heti atlagos fogyasztas elemzése

A kovetkezO vizsgalati szempontom a napi atlagos fogyasztas elemzése volt.
Megvizsgaltam, hogy milyen kapcsolat van a napi atlagos fogyasztas a nap héten beliili
sorszama kozott. Azt tapasztaltam, hogy hétkdznap joval nagyobb a fogyasztds, mint

hétvégéken.

Atlagos dramfogyasztas a hét egyes napjain
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2.3. abra: Magyarorszag atlagos aramfogyasztasa a hét egyes napjain|[5]

Az adatok alapjan azt tapasztaljuk, hogy hétkdznap joval nagyobb a fogyasztas,
mint a hétvégéken. A hétkdznapi napoknal azt figyelhetjiik meg, hogy a hétféi és pénteki
nap fogyasztdsa elmarad a madasik hiarom hétkoznapi nap fogyasztdsatol. Arra a
megallapitasra jutottam, hogy az adott nap munkarendi besorolésa erésen befolyésolja az

aznapi fogyasztast.

Ezen Osszefiiggések a Magyarorszdgi munkarenddel magyardzhatoak. A
hétkoznapi napokon a hivatalos munkanapokon joval nagyobb a fogyasztas, mint a
munkasziineti hétvégi napokon. A legtobb ipari 1étesitménybe csak hétkdznap folyik
termelés €s hétvégén nem végeznek semmilyen tevékenységet. Persze vannak hétvégén
1s mikodo ipari egységek, de ezek szama elenyész6 a tobbihez képest. A hétfoi és pénteki
napok fogyasztdsa azért lehet kevesebb a tobbi nap fogyasztasanal, mivel ezen a napokon
mar csak alacsonyabb hatasfokkal folyik érdemi munka. Pénteken mar a nap vége felé
ledllitjak a termeldi egységeket, valamint gyakran ebben az idépontban végzik a

karbantartasokat.
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2.4 Napi atlagos fogyasztas elemzése

Az utols6 vizsgalatom arra iranyult, hogy milyen Osszefiiggés van az egynapi
fogyasztasi adatok kozott a nap egyes oraiban. Azt tapasztaltam, hogy a napon beliili

fogyasztas lekoveti az emberek valdos munkarend;jét.[5]

Atlagos dramfogyasztds a nap egyes drdiban
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2.4. abra: Magyarorszag atlagos Aramfogyasztasa a nap egyes oraiban[5]

Az ¢éjszakai ordkban tipikusan alacsonyabb a fogyasztas és ez az érték reggel 5
oratol kezdve folyamatosan novekszik egészen 10 oraig. Ez azzal magyardzhato, hogy
reggel kezdddik el a hivatalos munka és szépen sorba ebben az iddszakban inditjak be a

termelést az orszagban.

Déleldtt 10 ora és esete 6 ora kozott a napon beliili fogyasztas altalaban egy stabil
allando értéket vesz fel, majd este 6 Ora utdn kezd csokkenni Gjra. Ez azzal magyarazhato,
hogy ebben az iddszakban van a f6 munkaidd, ekkor lizemel a magyar ipar a teljes

gyartokapacitason.

Este 6 ora koriil folyamatosan csokken a fogyasztds mértéke, mivel ekkor van
vége a munkaidOnek és a termelési egységek ledllnak vagy alacsonyabb termelési
kapacitasra allnak at. A késo esti ordkban pedig szintén csokken az aramfogyasztas
mennyisége, mivel ¢jszaka a fobb fogyasztoi tevékenységek leallnak és csak mésnap

reggel indulnak ujra.
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3 Idosoros adatok feldolgozasanak modszerei

Idésoros adatnak nevezziik az olyan adathalmazokat, amelyben egy numerikus
értéket az 1d0 fiiggvényében abrazolnak. Ilyen idésoros adat példdul az aramfogasztas az
idé fiiggvényében abrazolva. Ezen adatok feldolgozasa a klasszikus adatelemzési
feladatokhoz képest nehezebb, mivel kezelni kell az id6 dimenzid sajatossagait. Ezen

adatok feldolgozasara szdmtalan mddszer ismert.

A legegyszerlibb moédszerek az tgynevezett statisztikai modszerek. Ebbe a
csoportba  tartoznak a  mozgoatlagszamitason  alapuld, valamint  ennek
tovabbfejlesztéseként az exponencialis-simitast alkalmazé modszerek, amik a
mozgoatlagon kiviil az idésoros adat egyes adatpontjaihoz egy fontossagi sulyértéket is

rendelnek. Ilyen modellek az ARIMA ¢és SARIMA.[6]

Egy masik {6 modellcsoportba a klasszikus gépi tanuldson alapul6 modelleket
soroljuk. Ekkor a statisztikai moddszerek helyett gépi tanuldst alkalmazunk, tehat
kiilonféle machine-learning algoritmusokkal a szamitogépre bizzuk, hogy megtalalja az
Osszefiiggéseket a multbéli és jovobeli adatok kozott és ezaltal képes legyen jo
hatékonysaggal eldre jelezni a jovot. Klasszikus modszerek koziil dontési fakat is szoktak
hasznalni a feladat megoldasara, valamint az ezen algoritmuson alapuldé kombinalt

ugynevezett ensemble modszereket alkalmazzak. [6]

A harmadik csoportba a gépi tanuldsi modszerek egy specialis részhalmaza a
deep-learning alapti modszerek tartoznak. Ekkor mesterséges neuralis halozatok
segitségével probaljuk megtanulni az adatokban rejlé 6sszefiiggéseket. Ezen modszerek
nagy mennyiségll adat esetén bizonyulnak hatékonynak €s az algoritmusok futasideje is
jelentds. A deep-learning moddszerek csaladjabol az ugynevezett konvoluciés CNN

neuralis haldzatokat, valamint a memoriaval rendelkez6 LSTM halozatokat alkalmazzak.

[6]
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3.1 Gépi tanulasi modszerek problémai

A gépi tanulas alkalmazasa iddsoros adatok feldolgozéasara felvet egy nagy
problémat. Ez a probléma az adathalmaz dimenzidhianya. Id6soros adatok feldolgozasa
soran altalaban az adataink két dimenziosok. Az els6 dimenzi6 az idé dimenzid, mig egy
masodik dimenzi6 egy numerikus dimenzid, ami az id0 fliggvényében szamszer(i

adatokat abrazol. [6] [7]

A gépi-tanulasi algoritmusok altaldban akkor miikodnek jol, amikor nagyobb az
adathalmaz dimenzioja. Kiillonosen igaz ez a dontési fa alapti mddszereknél, mivel ekkor
a dontések egy-egy attributum alapjan torténnek és tobb attributum esetén alkotott dontési

szabalyok jobban reprezentéljdk a valos viszonyokat.

A problémat altalaban szarmaztatott dimenziok generalasaval oldjdk meg. Az 1d6
figgvényében abrazolt értékek esetében gyakran meg lehet figyelni kiilonféle trendeket
és szezondlis jelenségeket. Gyakran szezonalisak az adatok, tehat elkiilonithetiink
kiilonféle iddszakokat, amelyek egy adott szabalyossagot mutatnak. Ilyen iddszak lehet

példaul a honap, hét, nap, ora.

A leggyakrabban ezen iddszakok egyméshoz hasonlitanak, egy szabalyos trendet
kovetnek le. A legoptimalisabb esetben az adatok stabilitast mutatnak, tehat a varhato
értékiik és szordsuk a teljes adathalmazban megegyezik. Ebben az esetben lehetne a
leghatékonyabban ratanulni az adatok Osszefliggéseire, bar a gyakorlatban ritkan fordul

eld, hogy az adatok ennyire szabalyosak. [7]

Altalaban Gsszegzik ezen idGszakokat és kiilonféle aggregatumfiiggvényeket
értekelnek ki az egy iddszakba tartozd adatokon. A leggyakrabban alkalmazott

aggregatumfliggvények az atlag, median, minimum és maximum fliggvények.

Az aggregatumfliggvények altal szolgaltatott eredményekbdl pedig Uy
attribtitumokat képeznek és felveszik ezeket az attributumokat az adathalmazba. Ezzel
novelik a dimenzidszamot €s segitségével a gépi tanulasi modellek sokkal pontosabban

meg fogjak tudni tanulni az adatok kozotti 6sszefliggéseket. [7]

18



4 Gépi tanulasi modszerek

Idésoros adatok eldrejelzésekor altaldban a gépi tanuldsi modellek koziil az
ugynevezett regresszios modelleket haszndljuk. Ezen modellek segitségével egy

folytonos értékkészletli célvaltozo értékét szeretnénk eldre jelezni.

Ezen modellek alkalmazasa esetén a célvaltozo altalaban az id6 fliggvényében
abrazolt numerikus érték, mig a bemeneti valtozok az idésoros adatok egyes idészakaiban

az aggregatumfiiggvényekkel eldallitott értékek szoktak lenni.

Az iddsoros adatok eldrejelzésénél az altaldban hasznalt regresszidés modellek
nagyon érzékenyek a hidnyzo6 adatokra, ezért nagyon fontos, hogy az adatokbol nagyobb
idéintervallumok ne maradjanak ki. Altalaban torekedni kell folytonos kimaradasmentes

adatok hasznalatara.

Egy masik nagyon fontos feladat annak biztositdsa, hogy az adatok
mintavételezése alland6 legyen a teljes adathalmaz esetében, tehat az idétengelyen

barmely két adatpont kozott azonos konstans idonek kell eltelnie.

4.1 Gépi tanulasi modellek hatékonysaganak mérése

A regresszios gépi tanuldsi modellek hatékonysagat kiilonféle hibametrikakkal
mérjik. A modell kiértékelése soran egy adott teszthalmaz esetében Osszehasonlitjuk a
modell altal prediktalt értéket Gsszehasonlitjuk a valos értékekkel. A modelliink annal
jobb, minél kozelebb van a modell 4ltal josolt értek a valos értékhez.

A leggyakrabban az alabbi hibametrikakat alkalmazzuk:
Atlagos hiba (ME — Mean Error)
Atlagos négyzetes hiba (MSE — Mean Squared Error)

Atlagos abszolat hiba (MAE — Mean Absolute Error)
Atlagos szazalékos hiba (MAPE — Mean Absolute Percentage Error)

A gépi tanuldsi modellek ¢épitése soran mindig egyfajta hibametrikara
optimalizaljuk a modell miikodését. Amennyiben helyesen modelleziink a tdbbi
hibametrikdnak is viszonylag hasonléan kell viselkednie, mint a kivalasztott

optimalizaciés metrika. [11]
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A hibametrikdk az aldbbi képletek segitségével szamithatdak ki, ahol n jeldli a
validacios tesztadathalmaz méretét, y real jeloli a célvaltozo valés értékét, mig

y_predicted a regresszios modell altal meghatarozott célvaltozo értéket jeloli.

n
ME = %Z(y_reali — y_predicted,)
i=1
n
MSE = %Z(y_reali — y_predicted;)?
i=1

n
1
MAE = —Zly_reali — y_predicted;|
n=
n

1 l; — dicted;
MAPE — _Z y_real; — y_predicted;
n y_real;

i=1

4.1. abra: Hibametrikak Kkiszamitasa [11]

4.2 Dontési fak

A dontési fak az egyik legegyszeriibb és leggyorsabb gépi tanulési algoritmus,
ami még a mai napig is a gyakorlatban széleskoriien hasznalt, valamint erre épiilnek a

kozkedvelt 6sszetett modellek is.

A regresszios dontési fak miikodése azon az alapgondolaton alapszik, hogy
minden regresszids feladat egyszerii dontési feladatokra vezethetd vissza. Egy ismeretlen
adatminta feldolgozdsakor a fa gydkerébdl indulunk ki és a bemend attribitumokra
vonatkoz6 értékek fiiggvényében kiilonféle szabalyok alapjan lépkediink a fiban. Az
egyes csomopontokban dontéseket hozunk, az adatminta adatai alapjan, ezen dontések
egyértelmiiek, vagyis minden egyes csomopontban egyértelmiien eldonthetd, hogy
melyik csomodpontra kell ugrani a faban. Addig folytatjuk a 1épkedést a faban, amig egy
levélelembe nem ériink, ahonnan mar nem tudunk tovabbmenni. Ekkor a modell altal

kimenetként adott érték a levélelemhez rendelt becsiilt érték lesz. [8]

Egy regressziés dontési fat egy rekurziv algoritmussal vagyunk képesek
eldallitani egy tanitd adathalmaz felhasznéaldsaval. Az algoritmus kezdetekor a teljes
tanitd adathalmazbol indulunk ki, majd ezt az adathalmazt probaljuk két része vagni
valamely bemeneti attribtum értéke alapjan gy, hogy a keletkezé két darab ujonnan

létrehozott adathalmazra teljesiiljon, hogy a célvaltozo értéke kevésbé szorjon a vagas
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utan, mint azeldtt. A vagasi feltételt rendeljiik hozzéa a gydkércsomdponthoz, és ennek a
csomopontnak a két gyerekéhez rendeljiik hozza a két ijonnan létrehozott adathalmazt.
Ezt az eljarast rekurzivan futtatjuk le a keletkez6 csomodpontra és ezt addig folytatjuk,
amig nem teljesiil, hogy a fa leveleihez tartoz6 adathalmazokban a célvaltozo szorasa egy
adott kis értékre nem csokken. Ekkor elkésziilt a dontési fank, a levélelemekhez ekkor
hozzarendeljiik a csomoponthoz tartozd adathalmaz célvéltozdinak atlagat. Az egyes
csomopontokhoz rendelt vagési szabalyok alapjan dontiink a fa végrehajtasa soran, amig
el nem jutunk egy levélelemig. Ekkor a fa altal prediktalt érték a levélelem cimkéje lesz.
[9]

A fa felépitése soran figyelni kell arra, hogy ne €piiljon tul mély fa, mivel a nagy
mélységli fak felépitése tobb idOt vesz igénybe. Szintén ekkor megvan a veszélye annak
is, hogy egy tanitdadathalmazra optimalizalt nagyon specifikus taltanult fa jon 1étre. Egy
ilyen taltanult dontési fa kevésbé pontos predikciokat ad egy masik hasonl6 adathalmazra.
Ezért mélységkorlatozni szoktak a fakat, ugy, hogy amennyiben a fa felépitése soran
elértiink egy adott mélységet, akkor az algoritmust azon a ponton leallitjuk. Az épiild

dontési fa maximalis mélysége az egyik legfontosabb paramétere a dontési fa alapt

modelleknek. [9]

A regresszids dontési faval egy hatékony eszkozt kapunk a keziinkbe prediktiv
analitikai feladatok megoldasdhoz. Viszonylag gyors eljarasrdl beszéliink, tehat
viszonylag alacsony futasidével képesek vagyunk a modelleket betanitani. Egy masik
nagy elénye ennek a megoldasnak, hogy segitségével felderithetd, hogy egy
adathalmazban mely bemeneti véltozok befolyéasoljak legjobban a célvaltozd értékét.
Mivel dontések segitségével jutunk el a fa gyokerétdl egy levélelemig, ezért a dontés
folyamata interpretalhatod, és a modell altal megtalalt osszefiiggésekbdl kinyert tudas

felhasznalhaté emberi tanulas €s vallalati folyamatoptimalizaci6 céljara. [9]

4.3 Ensemble mdodszerek

Az ensemble modszerek lényege, hogy nem egyetlenegy modellt hasznalunk a
regresszids probléma megoldadsdhoz, hanem sok kiilondlld6 modellt épitiink fel és
egyiittesen alkalmazzuk azokat a feladat megoldasa soran. Az ensemble modszerek egyik
legfontosabb paramétere az almodellek szama, ami azt fejezi ki, hogy hany kiilonalld

modell keriil felépitésre a végeredmény meghatarozadsdhoz. Kimenetként altalaban, de
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nem mindig a sok kiilonallé modell altal meghatarozott kimenetek sulyozott atlagat

szamitjuk ki, és ez lesz a végeredmény.

Ezen modszerek hasznalataval sokkal kisebb hibaval tudjuk megoldani a
regresszids problémakat, mintha csak egyetlenegy modellt hasznaltunk volna a predikcid
végrehajtasahoz. Az ensemble moddszerek harom {6 csaladba sorolhatdak,

megkiilonboztetiink bagging, stacking és boosting modszereket. [8]

Az elsé csoportot a bagging mddszerek alkotjak. Ezen eljarasok esetében tobb
modellt épitiink fel a tanité adathalmaz alapjan ugy, hogy az egyes modellek a tanitd
adathalmaz bemeneti valtozoinak mas és mas részhalmazat kapjak meg bemenetként. A
modszer esetében az egyes modellek tipusa €s paraméterezése altalaban megegyezik, de
az egyes almodellek tanitd adathalmaza eltérd, mivel nem tartalmazzak az Osszes
bemeneti valtozd értékét, hanem annak csak egy kisebb részhalmazat. Az egyik

legismertebb ilyen bagging algoritmus a dontési fakon alapuld6 RandomForest algoritmus.

A masodik csoportba tartozé stacking mddszerek nagyon hasonloak a bagging
modszerekhez, de ebben az esetben nem azonos tipusu és paraméterii modelleket
hasznalunk fel, hanem a felépitett kiillonallé6 modellek kiilonbéznek egymastol. Ebben az
esetben nem feltétlentil torténik vagas a bemeneti attriblitumok esetében sem, gyakran a
teljes adathalmaz minden bemeneti paraméterét felhasznaljak egy ilyen modell felépitése

soran. [10]

A harmadik csoportot a boosting modszerek alkotjadk. A boosting modszerek
esetében altalaban a felépiild kiilondlldo modellek mind a tipusaikban, mind
paramétereikben ¢és a felhasznalt attribitumok esetében is megegyeznek. Ezen modellek
kozotti kiilonbséget az adja, hogy a kiindulasi tanité adathalmaz elemei més-mas stllyal
szerepelnek az egyes modellek tanito adataiban. Az elsé modell épitésénél felhasznéljuk
a teljes kiindulasi tanit6 adathalmazt, majd megvizsgaljuk, hogy az igy felépiilé modell
mekkora pontosadggal hatarozza meg a célvaltozo értékét a tanitdo adathalmaz esetében.
Ezutan a kovetkez6 modell esetében a tanitohalmazt gy allitjuk eld, hogy az el6zo
modell altal viszonylag kis hibaval meghatarozott elemek sulyat csokkentjiik, mig nagy
hibaval meghatarozott elemek stlyat noveljiik a kovetkezd modell tanité adathalmazéaban.
Ezt az eljarast addig folytatjuk, amig fel nem épitettiik a megfeleld szamu modellt. Az
egyes modelleket ezutan aszerint sulyozzuk, hogy mennyire j6 eredményt adtak a tanitod
adathalmaz esetében. Ezen modellek eredményeinek a sulyozott atlaga fogja adni a

végeredményt. Az egyik ismertebb boosting algoritmus a GradientBoosting algoritmus.
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5 Az implementacio soran felhasznalt technologiak

Ebben a fejezetben bemutatom a megoldas implementacidja soran hasznalt fobb
technoldgiakat, platformokat és konyvtarakat. Roviden ismertetem azok fobb jellemzdit

¢és hasznalati eseteit.

5.1 A Python nyelv

A Python programozasi nyelv a manapsag leggyakrabban hasznalt programozasi
nyelvek kozé tartozik EgQy altalanos célu nagyon magas szintli nyelv, melyre altalaban
egyszerlisége, konnyen tanulhatdsaga, valamint hatékonysaga miatt esik a valasztas a

fejlesztés soran.

A nyelvet Guido van Rossum kezdte el fejleszteni a 1980-as években. A mostani
legfrissebb foverzidja a 3-as verzid, ami 2008-ban keriilt kiadasra. Tervezése soran a
futési sebesség helyett a kdd olvashatdsagara és a programozo6i munka megkonnyitésére

helyezték a hangsulyt.

A Python nyelv egy uUgynevezett interpretalt nyelv. Az elkészitett Python
forraskodot egy értelmezd segitségével azonnal futtatni lehet, nincs szlikség a forraskod
elozetes leforditasara. Script nyelvnek is szoktak tekinteni. Teljesitményben elmarad a C
nyelvtdl, de 1éteznek nagyon hatékony Python konyvtarak, amelyek C nyelvhez hasonlo
teljesitményt nyujtanak. Ezeket a konyvtarakat altaldban nagy szamitasigényl

tudomanyos és adatkezelési miiveletekre hasznaljak.

A nyelv szamtalan programozasi paradigmat tamogat. Segitségével fejleszthetiink
objektum-orientalt, proceduralis, strukturalis és funkcionalis szemléleti programokat.
Dinamikusan tipusos nyelv, tehat az egyes adatobjektumok tipusat nem sziikséges
futasidében definialni, és ez a tipus megvaltozhat futas kozben. Ennek ellenére egy

szigoru tipusrendszerrel rendelkezik.

A nyelv hasznédlata mellett egy masik nagy érv, hogy automatikus
memoriakezelést valosit meg. Ez megkonnyiti a fejlesztok munkajat, mivel nem kell
foglalkozniuk a memoriakezeléssel. A memoriakezelés a Java és .NET platformokhoz
hasonléan szemétgyiijté komponenst hasznal, ami térli a memoriabol azon

adatobjektumokat, amelyekre nem mutat referencia egy adott pillanatban.

23



5.2 A Numpy konyvtar

A Numpy konyvtar a Python kornyezet egyik legismertebb konyvtara. Ezt a

konyvtarat leggyakrabban tudomanyos matematika szdmitasok elvégzésére hasznaljak.

A konyvtar egyik fo elénye, hogy nativ szintli gyorsasaggal képes matematikai
szamitasokat, foként matrixmiiveleteket elvégezni. Ezért leggyakrabban linearis algebrai
szamitasok elvégzésére szoktak hasznalni. Ez a konyvtar gyorsan végzi el a vektor és
matrix miiveleteket, de viszonylag lassan szamolja ki az ett6l eltéré miveleteket, ezért

igyekezni kell mindent linearis algebrai miiveletek segitségével leirni.

Ez a konyvtar alapja a fébb tudomanyos Python konyvtaroknak, valamint a gépi
tanulast alkalmazo eszkdzoknek is. Ezen konyvtar API-jat hasznaljak a legismertebb gépi
tanulasi keretrendszerek a Scikit-learn, Keras, Tensorflow és a Pytorch konyvtarak,
amelyek hatékonysagahoz elengedhetetlen, hogy gyorsan végrehajthatoak legyenek a

matrixmuiveletek.

5.3 A Pandas konyvtar

A Pandas a Python kdrnyezetben végzett adatelokészitések soran leggyakrabban
hasznalt osztalykonyvtar. Segitségével konnyedén és hatékonyan lehet az adatok
eléfeldolgozasat megvalositani. Ez a konyvtar a Numpy konyvtéarra épiil, tehat gyors a
végrehajtas, igy nagyméretli adatok esetén is viszonylag gyorsan vagyunk képesek az

adatfeldolgozasi 1épéseket megvalositani.

Definial egy specialis adatszerkezetet, a DataFrame-t, amely segitségével
hatékonyan kezelhetdek nagyméretii tablazatos adatok. Lehetdségiink van kiilonféle
adatforrasokbol adatokat beolvasni, valamint szamtalan formatumba tudjuk kiexportalni

az elokészitett adatainkat is.

Szamos adatfeldolgozasi miivelet all rendelkezésiinkre, az adattablakat kiilonféle
szempontok alapjan tudjuk szlirni, valamint hatékonyan modositani is tudjuk az elemeit.
A Kkiilonféle adattablakat hatékonyan tudjuk illeszteni egymashoz, és ezaltal tobb

kiilonallé adatforrast egyesiteni.

Lehetéségiink van aggregalni az adatokat ¢és a leggyakrabban hasznalt
aggregatumfiiggvényeket is futtatni tudjuk az adatokon. Hatékonyan tudunk minimum,

maximum, atlag, ¢s medidn értéket szamolni.
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5.4 A Scikit-Learn konyvtar

A Scikit-Learn konyvtar a Python programozasi kornyezet egyik legismertebb és
a legtobbek altal hasznalt gépi tanulasi konyvtara. Ez a konyvtar a Numpy alapokra épitve
hatékony machine-learning modellfejlesztést tesz lehetévé. A konyvtar a fejlesztési
folyamat teljes spektrumat lefedi, a folyamat minden 1épése szdmara biztosit

megoldéasokat.

Szamos adatel6készitési 1épés all rendelkezésre, amely a Numpy és a Pandas
konyvtarra épit. Lehetéség nyilik az adatok skalazasara, standardizalasara, valamint a
kategorikus valtozok kiilonféle numerikus kodolasara is. Ezen feliil lehetség van
kiilonféle dimenziocsokkentési numerikus modszerek alkalmazasara és a hidnyzo értékek

meghatdrozésara is.

A keretrendszer jelent6s szamu gépi tanulasi modelltipust tdmogat. LehetOség
nyilik feliigyelt és nem felligyelt tanulas megvaldsitasara is. Tdmogatottak a kiilonféle
tavolsag és siirliség alapti klaszterezési algoritmusok. A fébb feliigyelt tanulasi,
osztalyozasi és regresszios modellek széles kore van implementalva a keretrendszerben.
Elérhetéek a linearis regresszids modellek, a logisztikus regressziés modellek, a K
legktzelebbi szomszéd modszert alkalmaz6é modellek, a dontési fak, a naive bayes
modellek, valamint a support vektor gépek alkalmazisira is lehetdség nyilik.
Megtalalhatoak a neurdlis haldzat alapti modellek is, valamint a tobb modellt sszefogod

ugynevezett ensemble alapt mddszerek is.

A modellek kiértékeléséhez szamtalan metrika kiszdmitasa implementalva van
ebben az osztalykonyvtarban. Segitségével a legtobb kiértékelési metrika kdnnyen és
gyorsan kiszamolhatdé a megalkotott modellek teljesitménymérése céljabol. A
kiértékeléshez, a kiilonféle tanito és tesztadathalmaz generalashoz, keresztvalidaciohoz

hasznalhat6 funkcidk is implementéalva vannak.

A modellek értelmezéséhez és a feature-engeenering feladathoz is szamos
megoldas all rendelkezésre. A modellek optimalizalasdhoz szamos automatikus
hiperparaméter ~ optimalizaciés eljaras is megvalositasra keriilt ebben a

szoftverkonyvtarban.
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5.5 A Dateutil konyvtar

A Dateutil konyvtar a Python kornyezet egyik kézkedvelt segédkonyvtara, amely
segitségével idOsoros adatokat tudunk konnyedén feldolgozni. Ezen segédmodullal a

datumkezelési miiveletek gyorsan elvégezhetok

A konyvtarral egyszerlien tudunk példdul datum és id6, valamint iddintervallum
kozotti miiveleteket elvégezni, amely nagyban megkonnyiti példaul az idésoros adatok
feldolgozasat, a kiilonféle iddablakos mintavételezési feladatok kivitelezését,
segitségével adott idészakra vonatkozo adataggregalasi feladatok is hatékonyan hajthatok

végre.

5.6 A Matplotlib konyvtar

A Matplotlib konyvtar a Python kdrnyezet els6 szamu ¢és a leggyakrabban hasznalt
adatvizualizacidés konyvtdra. A segitségével statikus ¢és dinamikus interaktiv

adatvizualizacids abrak készithetoek.

Ez a vizualizacios kornyezet szamos diagramtipust tamogat Segitségével képesek
vagyunk hisztogramokat, oszlop vagy sordiagramokat, tortadiagrammokat,
pontdiagramokat, boxplotokat, vonaldiagramokat késziteni. LehetOségiink van tobb

alapdiagrambol felépitett 6sszetett vizualizacids objektumokat is felépiteni.
Az adatok vizualizacidja mellet néhany egyszeriibb adattranszformaciora is
képes. Kiilonféle médiatartalmak, példaul képek vizualizaciodjat is tdmogatja.

Az ebben a kdrnyezetben késziilt abrak jol egyiittmiikodnek a Jupyter notebook
fejlesztési kornyezettel és egyszeriien jelennek meg a notebookokban. Gyakran
alkalmazzak gépi tanulasi modellek fejlesztése soran az adatok és az eredmények

vizualizalasa céljabol.
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6 Aramfogyasztas elére jelzé6 modellek bemutatisa

Munkdm soran az orszagos villamosenergia-hal6zat rendszerterhelésének
idosoros eldrejelzésével foglalkoztam. A becslést mindig egy adott bazisdatumtol
viszonyitott kdvetkezd N oOrara végeztem el. Az altalam elkészitett algoritmus tehat két
fo paraméterrel rendelkezik. Ez a két paraméter a bazisdatum és az N numerikus

paraméter.

A modellek épités¢heza MAVIR Zrt. 2011-2021 kozotti aramfogyasztasai adatait
hasznaltam fel 15 perces mintavételezéssel. A modell tanitdsanal a kezdeti datumtol a
bazisdatumig tartd idészakok adatai segitségével tanitottam be a modellt és a kovetkezo

N ora adatai alapjan teszteltem a hatékonysagat.

A modellezés soran a modelleket a kovetkezd 48 orara torténd predikcid esetére
optimalizaltam. Az algoritmusom paraméterezhetd, de kiilonféle idétadvokra mas
modellek adjak a legjobb eredményt. Nem tudtam olyan modellt késziteni, ami N minden
értéke esetén a legjobb eredményt adja. Azért dontdttem a kdvetkezo 48 6ra mellett, mivel
a valds ipari gyakorlatban is altaldban ezt hasznaljak. Az ipari predikcios rendszerek
minden reggel futtatjak a modelleket és a kovetkez6 1-2 napot jelzik elére, amely adatok

segitségével tudjak a kovetkez6 napok szabalyozasat a rendszerszabalyozok megtervezni.

A modellek épitése soran az atlagos szdzalékos hibara optimalizaltam, mivel az
energetikai folyamatokat a valds gyakorlatban altaldban ezen metrikaval jellemzik.
Minden altalam felépitett modell bemutatasakor a tobbi metrikat is megadom a

modelljeim esetében, de az optimalizalas soran a szadzalékos hibat vettem alapul.

A taltanulés ellen Gigy védekeztem, hogy a modell elkészitésénél 5 kiilonb6zd
teszthalmazon ellendriztem a modellem hatékonysagat €s figyeltem arra, hogy ne legyen
tul nagy eltérés az egyes teszthalmazokon mért hibametrikdk értékei kozott. A
kiértékeléskor még igy is volt néhany idészak, amely pontossaga jelentésen eltért az

atlagostol, de ezek szdma nem volt tal nagy.

A modellépitési stratégiat a folyamat végén gy értékeltem ki, hogy az elmult 5
¢v adataibol véletlenszertien valasztottam ki minden évbodl 5 datumot. Ezen datumokat
kovetd 48 ora fogyasztasat probaltam megbecsiilni és ez alapjan értékeltem ki a modellek

teljesitményét.
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6.1 Mavir Zrt. adathalmazanak elofeldolgozasa

Az adathalmazt kiilonféle id0szakok mentén aggregaltam ¢és az egy iddszakba
tartozo adatokra kiilonféle aggregatumfiiggvényeket futtattam. Ezen
aggregatumfliggvények értékei szolgaltattdk az egyes mesterségesen generalt oszlopok
értékeit. Az adatokat évek, honapok, napok és orak szerint aggragaltam és minden ilyen
idészakra meghataroztam az idészakba esé fogyasztasi adatok minimum, maximum,
atlag és median értékét.

Az eredeti adathalmazhoz hozzéarendeltem ezen idészakok aggregalt értékeit. A
hozzarendelésnél figyeltem arra, hogy a bazisdatumnal késébbi adatok alapjan szamolt
aggregatumértékek ne keriilhessenek a tanitd adathalmazba. Példaul, ha a kovetkez6 48
oOrara készitjiik az elérejelzést, akkor egy céldatumot megel6z6 nap aggregatumait nem

hasznalhatjuk fel, csupan csak a kettével megel6z6 nap adatait.

A fogyasztas masképpen alakul az év egyes honapjaiban, valamint a hét egyes
napjain is. A fogyasztas viszonylag egy szabalyos trendet kovet. Ezért az adathalmaz
datumai alapjan label-encode technikdval kiilon oszlopokat generaltam, amely
segitségével reprezentaltam, hogy az adott adatpont melyik honapra és napra esik, hogy

ezzel is segitsem a gépi tanulasi algoritmusok tanulasi folyamatat.

Az adathalmazt ezutan két részre vagtam: egy tanulo és egy teszt halmazra. A
tanul6 halmazt a kezdeti adatoktol egészen a bazisdatumig terjedd iddszak adatai alkotjak,
ezt hasznaltam fel az altalam megalkotott gépi tanulasi modellek feltanitasara. A
teszthalmazt a bazisdatumot kovetd N ora adatpontjai alkotjak, ezek segitségével

értékeltem a modellek teljesitményét.
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6.2 Bemeneti valtozok fontossaganak vizsgalata

Az adatelemzési feladatok egyik fontos 1épése az ugynevezett feauture-
engineering. Ez magaban foglalja azt, hogy az adathalmazunk valtozoi koziil kivalasszuk
a legfontosabb valtozokat, amelyek legjobban befolyasoljak a kimenet eredményét.
Altaldban a modelliink hatékonysaga nagyobb lesz, ha csak a valoban fontos adatokat
hasznaljuk fel a tanitas soran, az érdemben nem befolyasold adatok rontjdk a tanités

teljesitményét. [12]

A folyamat végrehajtasara szdamos modszer ismert. Munkdm sordn kihasznéltam,
hogy a dontési fan alapuld gépi tanulasi modellek kiilonféle feltételek alapjan vagjak
darabokra az adathalmazt, és ez alapjan dontési feltételeket készitenek. Ezen modellekbdl
kinyerhetd, hogy az egyes valtozokat mennyire tartja a modell fontosnak a kimenet

szempontjabol.

Egy GradientBoosting regressziés modellt tanitottam fel a teljes adathalmazon,
hogy megvizsgaljam, mely valtozok hatarozzak meg legnagyobb mértékben a kimenetet.
A modellbdl kinyertem a valtozok fontossagat és ez alapjan dontéttem, hogy melyeket

fogom felhasznalni a tanitas soran. [12]

A legnagyobb mértékben az elmualt N o6ra iddszakanak ¢és az elmult nap
1d6szakéanak atlagos, median, minimum és maximum értékei jarultak hozza a kimenethez.

Kisebb mértékben ugyan, de még az elmult honap és év aggragalt értékei is hangsulyosak.

A label-encode-olt honapok és napok koziil is voltak olyanok, amelyek jelentésen
befolyasoltak a kimenetet, mig masok szinte alig. A honapok koziil az 4prilis, a november
¢s a decembert reprezentald oszlop értékeit hasznalta fel jelentésebben a modell a
predikci6 soran, mig példaul a februar, junius, julius és szeptember honapot jelzé mezdk

értékét szinte teljesen hasznalhatatlannak itélte. [12]
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6.3 Az alapmodell bemutatasa

A legalapvetébb kezdeti modell soran csak a MAVIR Zrt. nyilvanos adatait
hasznaltam fel. Ezen kezdetleges modell esetén nem vettem figyelembe se az iddjarast,

sem pedig az orszdg munkarendjét az elérejelzés soran.

A modell bemeneti paramétereként felhasznaltam az elmult N 6ra, nap, honap és
¢v atlagos, median, minimum €s maximum fogyasztasi értékeit. Ezen kiviil még bemeneti
valtozoként a fogyasztast legdominansabban befolyasold honapok és napok one-hot-
encode-olt oszlopait hasznaltam fel. Ezek a jinius, augusztus, szeptember és december

hénapok voltak, mig a napok esetében a kedd, szerda, csiitortok, péntek és vasarnap.

A modell felépitéséhez az ensemble mddszerek csaladjaba tartoz6 RandomForest
algoritmus regresszidés valtozatat hasznaltam fel. A modell hiperparamétereként
megadtam, hogy a modell hany dontési fat foglaljon magéban, valamint korlatoztam a
modell dontési fainak maximalis mélységét is, hogy ne tanuljon tal. Ezen kiviil a random

generator kezdeti értékét is fixaltam, hogy a modell tanitdsa determinisztikus legyen.

Hiperparaméter neve Ertéke
Bels6 modellek szama(n_estimators) 700
Maximalis mélység(max_depth) 20
Random generator érték(random_state) 42

6.1. tablazat: A modell hiperparaméterei

A modell teljesitményét 35 kiilonboz6 bazisdatum és N=48 paraméter esetén
teszteltem. Azt tapasztaltam, hogy az adatok tobbsége esetében atlagosan 2%-6% kozotti
atlagos abszolut hibaval képes elére jelezni az aramfogyasztast, de van egy-két
sz¢€lsOséges eset, amely esetében rossz pontossagot szolgaltat. Utobbi adatpontok
altalaban nagyobb {linnepnapok kozelében helyezkednek el, és jelentdsen eltérnek a

tobbitdl, ezért ezekre a napokra a modell nem volt képes ratanulni.
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A modell teljesitményét kiillonféle metrikak alapjan kiértékeltem ¢és
meghataroztam a hibaszamok, minimum, maximum, atlag és median értékét.
Atlag Minimum Maximum Medi4n
MSE 81602,183367 12732,973989 428419,577461 | 60205,695646
MAE 203,605977 87,548716 500,689623 188,710585
MAPE 0,039535 0,016469 0,107233 0,034932

6.2. tablazat: A modell hibametrikai

A modell teszthalmazon torténd kiértékelési eredményeit egy pontdiagramon

abrazoltam, amely a tesztbazisdatumok fliggvényében mutatja a modell atlagos abszolut

szazalékos hibajat.

Modell teljesitmenye
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6.1. abra: A modell atlagos abszolut szizalékos hibija a tesztadatokon
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6.4 Homérsékletet alkalmazo modell

Ahogy korabban is megallapitottam az aramfogyasztast jelentésen befolyasolja az
aktualis kornyezeti hémérséklet, ezért a pontosabb elérejelzés céljabol a modell

bemeneteként hdmérséklet- adatokat is felhasznaltam.

Mivel altalaban napjainkban a hémérséklet elérejelzése precizen még nem
megoldhato, ezért én sem hasznaltam fel valos homérséklet adatokat, hanem minden

adatponthoz az azt megel6z6 N oraval ezel6tti hémérsékleti értéket rendeltem hozza.

Az altalam felhasznalt adatokat az OpenWeatherMap nemzetkozi id6jaras
adatszolgaltatotol szereztem be, amely az 6rankénti magyarorszagi atlag hdémérsékleteket
tartalmazta az elmult 10 évre visszamenéleg. Ezen adathalmaz adataival bdvitettem a
MAVIR adatokat tartalmaz6 adathalmazt, majd egy RandomForest modellt tanitottam fel

a korabbi modellel azonos paraméterekkel.

A modell teljesitményét a korabban ismertetett 35 tesztdatumot kdvetd 48 oranyi
fogyasztas predikcidjaval teszteltem. A modell teljesitménye kis mértékben atlagosan kb.
0,1%-kal javult a kordbbihoz képest. Tehat nagy javulast nem hozott a hémérsékleti
adatok felhasznalésa, a korabbi modell altal gyengén eldrejelzett idészakokat ezt a modell

sem tudta jobban eldre jelezni.

Atlag Minimum Maximum Median
MSE 81553,890579 | 11400,978057 | 442187,240044 | 51048,251797
MAE 198,901425 82,127386 535,828990 170,02023
MAPE 0,038298 0,015541 0,114230 0,035054

6.3. tablazat: A modell hibametrikai N oraval késleltetett h6mérsékleti adatok esetén
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6.2. abra: A modell atlagos abszolut szazalékos hibaja N éraval késleltetett homérsékleti adatok

felhasznalasaval

Erdekességként azt is megvizsgaltam, hogy mekkora lenne a modell teljesitménye, ha a

valds hdmérsékleti adatokat hasznalnank fel a késleltetett adatok helyett. Ekkor 4tlagosan

0,35%-kal javult a modell teljesitménye az alapmodellhez képest. Ez a megoldas akkor

lenne relevans, ha rendelkeznénk egy 100%-kos pontossagu hdmérséklet eldrejelzdvel.

Atlag Minimum Maximum Median
MSE 81553,890579 | 11400,978057 | 442187,240044 | 51048,251797
MAE 198,901425 82,127386 535,828990 170,02023
MAPE 0,038298 0,015541 0,114230 0,035054

6.4. tablazat: A modell hibametrikai valos homérsékleti adatok hasznalata esetén
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Modell teljesitmenye
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6.3. abra: A modell atlagos abszolut szazalékos hibaja valéos homérsékleti adatok felhasznalasaval

6.5 Munkarendet alkalmazo modell

A homérséklet mellett a masik fontos aramfogyasztast befolyasolo tényez6 az
orszag munkarendje. Ezen modell esetében az alapmodellt tigy fejlesztettem tovabb, hogy
munkarendet is felhasznaltam bemeneti adatként. Egy munkanap oszlopot generaltam az
adathalmazban, amely értéke 1, ha az adott nap munkanap és értéke 0, ha a megadott nap

munkasziineti nap.

Az adatok eldfeldolgozasat is megvaltoztattam. Az ) megoldas értelmében az
aggregalt adatok hozzarendelésekor, ha egy munkanapot megel6z6 idészak munkasziineti
nap volt, akkor az adatponthoz az egy héttel korabbi adatok rendelédnek. Példaul,
amennyiben az egyik év marcius 15. nap utdni 48 ora fogyasztasat akarjuk prediktélni,
akkor bemenetként nem a marcius 15. nap fogyasztasi adatait hasznaljuk fel bemenetként,

hanem az egy héttel ezel6tti nap adatait.

Ezzel a megoldassal el6készitett adathalmaz esetében egy RandomForest
regresszios modellt tanitottam fel, amely az el6z6 modellekhez hasonld paraméterekkel

rendelkezett. Ez a modell az alapmodellhez képest atlagosan 0,5%-kal jobb eredményt
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szolgéltatott, de az els6 modell altal nem jol prediktalt adatpontot ez sem tudta jol eldre

jelezni.
Atlag Minimum Maximum Median
MSE 61624,319473 | 11795,827072 | 461245567843 | 42367,986315
MAE 178,49086 84,236750 573,651165 164,86916
MAPE 0,03492 0,015508 0,121627 0,032157
6.5. tablazat: A modell hibametrikai munkarend felhasznalasa esetén
Modell teljesitmenye
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6.4. abra: A modell atlagos abszolut szazalékos hibaja munkarend felhasznalasa esetén
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6.6 Késleltetett fogyasztast alkalmaz6 modell

Az id6soros adatelemzési feladatok gépi tanulési elven végrehajtott modszereinek
egyik jellegzetességé, hogy az aktudlis célvaltozo értéke helyett specidlis mesterséges
bemend adatok segitségével tanitjak fel a modellt. A statisztikai modellek a korabbi

célvaltozo értékek segitségével probaljak megjosolni a varhatd kimenetet.

A kovetkezd modell soran megprobaltam 6tvozni ezt a két megkdzelitést és a
bemeneti adathalmazba felvettem egy uj adatoszlopot, ami az N oraval ezel6tti
fogyasztasi értéket tartalmazza. Ezzel azt prébaltam elérni, hogy a korabbi iddszak
jellegzetességeit felismerve hatékonyabb modellt kapjak. Amennyiben N értéke oszthato
24-gyel, akkor a fogyasztas egy eldz6 nap hasonl6 iddszakdra esik, ezért viszonylagos

hasonlosagot kell mutatnia a célvaltozo értékével.

Egy RandomForest alapu regresszios modellt tanitottam fel a korabbiakhoz
hasonlo6 paraméterezéssel a fentiekben részletezett bemeneti adathalmaz felhasznalasaval.
Azt tapasztaltam, hogy az el6z6 modellhez képest ez a megkozelités sem hozott jelentds
javulast, kb. 0,05%-kal emelte a teljesitményt. A korabbi modelleknél tapasztaltakhoz

hasonldan a szélséséges karacsony koriili idészakot ez a modell sem tudta pontosan

megbecstilni.
Atlag Minimum Maximum Median
MSE 59962,541529 | 7180,419456 | 484977,049703 | 41677,876697
MAE 175,824839 60,635256 598,400792 163,049275
MAPE 0,034397 0,011386 0,126999 0,031085

6.6. tablazat: A modell hibametrikai késleltetett fogyasztas felhasznalasa esetén
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Modell teljesitmenye
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6.5. abra: A modell atlagos abszoliit szazalékos hibaja késleltetett fogyasztas felhasznilasa esetén

6.7 Modellek 6sszegzése

Azt tapasztaltam, hogy az egyes modellek mindig egy kicsivel tulteljesitették az
el6z6 modellt, de az alapmodellhez képest tal nagy javulast nem sikeriilt elérni egyik

esetben sem.

Minden modellre igaz volt, hogy a 2016.12.28. datumot kovetd 48 ora
fogyasztasat nem tudta jol elérejelezni. Az is megfigyelhetd volt, hogy mig az atlagos
1doszakok esetében az egyre fejlettebb modellek egyre pontosabb eredményt

szolgaltattak, addig ezt a kiilonds id8szakot egyre pontatlanabbul josoltak meg.

Ez a nagy eltérés azzal magyarazhatd, hogy a kardcsonyi iddszak utani
munkanapokon &ltalaban nem iizemel teljes kapacitassal a magyar ipar és gyakran csak
januarban all vissza a gazdasag a teljes kapacitasara. Ezért ezen iddszak fogyasztasa
nagyon eltér a szokvanyostol, a modellek nem képesek ezt pontosan megtanulni. A
problémara megoldéas lehet, hogy az {linnepnapokhoz kozeli idészakok kezelésére
specialis modelleket készitiink, amit csak tinnepnapokhoz kézeli idészakok adatai alapjan

tanitunk fel.
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Modellek teljesitménye egymashoz viszonyitva
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6.6. abra: Modellek atlagos szazalékos hibainak 6sszehasonlitiasa
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7/ A modell interpretacidja

A gépi tanulasi modszerek alkalmazasakor napjainkban felmeriilé igen fontos
kérdés, a modell interpretacioja. A mesterséges intelligenciaval timogatott gépi tanulasi
folyamatok esetén fontos, hogy megérthetd legyen, az algoritmus miért szolgaltatta a

kimeneteket.

Az tzleti dontések végsé meghozatalaért mindig emberek a felelések, jelenleg
egy dontés kovetkezményeit nem lehet az algoritmusra haritani. Ezért nagyon fontos,
hogy a dontéshozok tisztdban legyenek a gépi tanulasi modszerek miikodésével, sziikség

esetén dontéseiket indokolni tudjak a vitas kérdésekben. [14]

Az interpretacié mellett egy masik f6 érv, hogy a modell altal feltart
Osszefiiggéseket felhasznalva az adott szakteriilet human szerepldéi is Uj tudasra
tehessenek szert. A gépi tanulasi algoritmusok gyakran fedeznek fel az adatok k6zott az

ember szamara nem nyilvanvalo dsszefiiggéseket is. [15]

A modellek implementacidja esetén a legfontosabb valtozok kivalasztasara egy
gyakran hasznalt eljaras, hogy eldszor az dsszes attributum felhasznalasaval feltanitanak
egy modellt. Ezt interpretalva megallapitjak, hogy mely valtozok a legrelevansabbak a
kimenet szempontjabol €s a végsd modell tanitdsanal ezeket a bemeneti valtozokat

hasznaljak fel. [14]

Ez az eljaras human szerepldk altal készitett 6sszetett modellek egyszerlisitésére
is felhaszndlhato ilyenkor a gépi tanulas segitségével megprobalnak egy modellt
feltanitani, majd ezt interpretaljak. El6fordulhat, hogy a gép egy sokkal egyszeriibb

modellt képes alkotni, mint a kiindulasi emberi modell. [15]

Altaldban minél hosszabb tavra sz616 dontéseket kell meghozni, annal fontosabb,
hogy a modellek magyardzhatoak legyenek. Probléma viszont, hogy 4&ltaldban a
legnagyobb pontossagt legkomplexebb modellek a legkevésbé interpretalhatdak, mig az
egyszeriibb, de kisebb hatékonysagu modellek viszont jol magyarazhatéak. Amennyiben
a magyarazhatdsag egy fontos szempont, akkor meg kell taldlni az egyensulyt a

magyarazhatdsag €és a pontossag kozott. [14] [15]
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7.1 A PDP grafikonok hasznalata modellek interpretaciojahoz

crer

ugynevezett Partial Dependence Plot-ok hasznalata. A PDP plotok a globalis modell
interpretacios modszerek csaladjaba tartoznak. A teljes adathalmazt felhasznalva az egyes

bemeneti valtozok altal a kimeneti valtozora gyakorolt hatasat grafikusan abrazoljak.[14]

A PDP plot-ok egy egyszerlien érthet6 abran jelenitik meg a modell egyes valtozoi
¢s a kimenet kozotti Osszefliggéseket. Ekkor a tobbi valtozordl egy atlagos értéket
feltételeziink. A megkozelités azt feltételezi, hogy az egyes bemeneti valtozok egymastol
figgetlenek, ami altaldban nem igaz. Ezért fenntartassal kell kezelni az &brakrol

leolvasott eredményeket. [13]

7.2 Aramfogyasztasi modellek értelmezése

Az altalam készitett aramfogyasztdsi modellt is PDP grafikonok alapjan
értékeltem és probaltam kapcsolatot keresni az egyes attributumok és kimenet értékei

kozott.

Els6ként az dramfogyasztas és az elmult N 6ra minimum fogyasztisa kozotti
Osszefiiggéseket vizsgaltam meg. Itt azt tapasztaltam, hogy a valtozo folyamatos
novekedése esetén 4375 MWh alatt lassan novekszik a célvaltozo értéke is. A 4375 MWh
érteknél egy hirtelen ugras lathat6, majd ezutdn a pont utan szintén lassu novekedés

észlelheto.

Az dramfogyasztas eldrejelzé modell PDP grafikenja a min_last_n_hour véltozd esetében
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7.1. abra: A min_last_n_hour bementi valtozé PDP plotja
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Vizsgaltam a fogyasztds és az elmult N o6ra fogyasztasanak a median értéke
kozotti Osszefliggést is. Itt a bemeneti valtozoi értékeinek novekedése esetén tobbféle
trend figyelheté meg a kimeneti valtozo esetében. Kb. 4750 MWh o6ra fogyasztasig az
aktualis fogyasztas értéke is novekszik, de ezutin a pont utdn csokkenésbe kezd a
kimeneti valtozo értéke. 6000 MWh 6ra medidn fogyasztas utan kismértékben ujra nd a

célvaltozo értéke.

Az aramfogyasztas elérejelzé modell PDP grafikonja a median_last_n_hour valtozd esetében
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7.2. abra: A median_last_n_hour bementi valtozé PDP plotja

Megvizsgaltam az elmult N 6ra atlagos fogyasztasa és a fogyasztas kozotti
Osszefliggéseket is. Azt tapasztaltam, hogy kb. 4500 MWh atlagos fogyasztasig az
aktualis fogyasztas értéke kozel konstans, majd egészen S000 MWh atlagfogyasztasig
ez lassan emelkedik. Ezutan egy hirtelen ugrast lathatunk, amit egy meredekebb
emelkedd szakasz kovet, amely intenzitasa lassan csillapodik, mig végiil konstans

értéket nem vesz fel.
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Az aramfogyasztas eldrejelzé modell PDP grafikonja a mean_last_n_hour valtozd esetében
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7.3. abra: A mean_last n_hour bemeneti valtozéo PDP plotja

Kovetkezonek az el6z6 2 nap maximum fogyasztasat vizsgaltam meg. Itt azt
tapasztaltam, hogy a bemeneti valtoz6 folyamatos ndvekedése esetén kb. 5100 MWh
szintig egyenletes valtozik a kimeneti valtozo értéke, majd ezen értéknél egy nagy ugrast
tapasztalunk. Ezutan viszonylag meredekebb mddon kdveti le a célvaltozo értéke a
bemeneti valtozo értékvaltozasat, majd a nagyobb értékek esetén lassan csokken a

novekedés intenzitasa, végiil pedig konstans értékre all be.

Az aramfogyasztas eldrejelzd modell PDP grafikonja a max_last_day valtozo esetében
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7.4, abra: A max_last_day bemeneti valtozé PDP plotja
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Ezt kovetden az elmult 2 nap median fogyasztasa és a fogyasztas Osszefliggését
vizsgaltam. Ebben az esetben azt tapasztaltam, hogy az elmult nap medién fogyasztasa és
a fogyasztas kozotti kapcsolat kifejezetten meredeken valtozik. El6szor egy csokkend
trend figyelheté meg kb. 5000 MWh értékig, ezt egy meredek emelkedési idészak kovet
egészen 5500 MWh o6ra értékig. Ezutan egy kevésbé intenziv csokkend szakasz

kovetkezik, majd végiil nagyjabol konstans értéket vesz fel a célvaltozo értéke.

Az aramfogyasztas eldrejelzé modell PDP grafikonja a median_last_day valtozo esetében
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7.5. abra: A median_last _day bemeneti valtozo PDP plotja

Ezt kdvetden azt vizsgaltam, hogy milyen kapcsolat lehet a fogyasztas és a 48
oraval ezel6tti fogyasztas kozott. Az abran lineéris kapcsolat figyelhetd meg a két érték
kozott. Ez az észrevétel realis, mivel az aramfogyasztas az id6 fliggvényében egy

viszonylag stabil periodicitast mutat.
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Az dramfogyasztas eldrejelzé modell PDP grafikonja a consumption_n_hours_before valtozo esetében
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7.6. abra: A consumption_n_hours_before bemeneti valtozé PDP plotja

Végiil pedig a 48 oraval ezel6tti homérséklet és a fogyasztas kozotti kapcsolatot
vizsgaltam meg. Itt azt tapasztaltam, hogy az alacsony kornyezeti hémérsékleti értékek
esetén a fogyasztas novekszik, mig a magasak esetén pedig csokken. Ez 6sszhangban van
az adatok feltar6 elemzése soran megfogalmazott észrevételeimmel, miszerint a téli
honapokban sokkal nagyobb az dramfogyasztas, min a tavaszi vagy nyari idészakokban.
Meglepd az adatokbol leolvashaté azon eredmény, hogy a fogyasztas és a hdmérséklet
kozotti kapcsolat nem linearis. Ez az eredmény valdsziniileg azért olvashaté ki a

modellbdl, mert a valtozok nem teljesen fiiggetlenek egymastol.

Az aramfogyasztas eldrejelzd modell PDP grafikenja a temp_n_hours_before valtozo esetében
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7.7. abra: A temp_n_hours_before bemeneti valtozo PDP plotja
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8 Osszefoglalas és tovabbfejlesztési lehetoségek

Munkam soran a magyarorszagi villamos-energia rendszerterhelésének idésoros
elore jelzésének feladataval foglalkoztam. Kiilonféle gépi tanulasi modelleket épitettem
fel a MAVIR Zrt. nyilvanos adatai alapjan. Ezen kiviil orszagos homérsékleti és

munkarendi adatokat is felhasznaltam.

Tobb kiilonféle modellt megvizsgaltam a probléma megoldasara. Az altalam
készitett legjobb machine-learning modell kb. atlagosan 3,5% hibaval volt képes

prediktalni a jovobeli &ramfogyasztas értékét.

Az 0sszes modellre igaz volt, hogy viszonylag j6 hatékonysaggal képes volt a
normal munkanapok fogyasztasait meghatarozni. A hosszabb, tobbnapos tinnepek
kozelében talalhato napok esetében, kiilonosen az év végi karacsonyi idészakban viszont

nagyon rossz pontossagu elérejelzést szolgaltattak.

Munkam tovabbfejlesztéseként a legfontosabb feladat az lenne, hogy a modelleket
ugy kellene optimalizalni, hogy az emlitett szélsdséges id6szakokra is viszonylag pontos

elérejelzést adjanak.

Jelenleg ugy tapasztaltam, hogy minden N paraméterre masfajta modelltipus és
hiperparaméterek nyujtjak a legjobb teljesitményt. Ezért tovabbi fejlesztési ut lehetne egy
olyan modell készitése, ami viszonylag jo predekciot adna az N ora paraméter értékétol

fiiggetlentil, annak minden értékére.

Még fontos kitérni az algoritmusok futtatasi teljesitményére. Azt tapasztaltam,
hogy minél késébbi datumra probalunk prediktalni, anndl tovabb tart az algoritmusok
futasi ideje. Ez a modellépitésnél a tanitd adatok mennyiségével magyarazhatd, mivel a

késdbbi datumok esetében tobb tanitd adatot hasznalunk a modell feltanitasdhoz.

A teljesitmény meghatdrozdsdhoz méréseket végeztem egy atlagos képességii
szamitogépen. Itt azt tapasztaltam, hogy a futtatas ideje attol fiigg, hogy a bazisdatum és
a 2010-es év kozott hany év telt el. Egy év atlagosan 112 masodperccel jarult hozza a
futési id6hoz.

Osszességében elmondhat6, hogy a gépi tanulési eljarasokkal jol meg lehet oldani
az eldrejelzési feladatot, amely segitségével az atlagos fogyasztasi idészakok fogyasztasat

jO pontosaggal elére tudjuk jelezni.
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