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ELOSZO

A fotovoltaikus (PV) energiatermelés vildgszerte intenziven fejlodik, egyre nagyobb részese-
dést vdllal a villamosenergia termelésbol. A klimavédelmi célok megualdsitisiban a hazai Nem-
zeti Energia és Klima Tervben is jelent0s és egyre erdsebb szereppel bir ez a technoldgia, igy
igen aktudlis, erdsen kutatott téma az idojardasfiiggo tulajdonsigabol adodo stochasztikus ter-
melésingadozisok csokkentése, kiegyensiilyozdsa az elldtisbiztonsig veszélyeztetése nélkiil.

A dolgozatomban a termelés eldrejelzési modszerek koziil a statisztikai alapii, gépi tanuldsi
algoritmusokat vizsgaltam, illetve egy sajat eljardst készitettem, amelyek 2019-es negyedords
sugdrzds, homérséklet, szélsebesség adatok alapjin adnak becslést egy 500 kW alatti napelem-
park day-ahead és intraday termelésére. A statisztikai modszereknek sajdtossiga, hogy gyakor-
latilag nem kell hozzd semmilyen ismeret az adott napelempark elhelyezkedésérdl, technologid-
jardl, sem az energiatermelés fizikai hatterérdl. Ez eqy nagyon erds tulajdonsdag, mdsfelol vi-
szont sziikség van megfeleld mennyiségii megbizhato adatra a korabbi iizemrol, amely tehadt azt
jelenti, hogy vijonnan épiild parkok esetében nem haszndlhatdak tisztdn statisztikai modszerek.

A munkdm sordn nem csak magukkal az algoritmusokkal foglalkoztam, hanem igyekeztem a
témat a hazai, illetve nemzetkozi szabalyozdsi rendszerek vizsgalataval koriiljdrni, és az ered-
ményeket ennek megfelelden praktikusan értékelni. Célom volt tovdbbd, hogy olyan mddszereket
talaljak, amelyek alkalmazasaval az egyes eljardasokkal kapott menetrendek tovdbb javithatoak.

* % ok

Ko6szonetnyilvanitas
Kdszonom Mayer Martin Janosnak a kozel 10 honapnyi konzulensi munkajat, amely nélkiil
ez a dolgozat nem valdsulhatott volna meg.

Kdszonom az Orsziagos Meteoroldgiai Szolgdlatnak az iddjards, és a Magyar Villamos Mii-
veknek a termelés adatokat, amelyek segitségével értékes eredményeket tudtam elérni.

Kdszonom a Pannon Green Powernek, hogy szakmai gyakorlatom alatt betekintést nyerhet-
tem a napelemparkok menetrendezésének valos miitkodésébe, kihivdisaiba.

Budapest, 2020 december 11.

Markovics David
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JELOLESEK JEGYZEKE

A tablazatban a tobbszor el6forduld jelolések magyarazata, roviditések feloldasa talal-
hatd. Az egyes mennyiségek jelolése — ahol lehetséges — megegyezik hazai és a nem-
zetkozi szakirodalomban elfogadott jelolésekkel. A ritkan alkalmazott jelolések ma-
gyarazata elsd el6fordulasi helyiiknél talalhato.

Indexek, roviditések, idegen kifejezések

Jelolés Megnevezés, értelmezés

adam a Python scikit-learn kényvtark MLP neuralis haldjanak egyik tipusa

1 altalanos futdindex (egész szam)

Ji altalanos futdindex (egész szam)

mix? az MLP_adam és SVM algoritmusok eredményeinek atlagolasaval kapott menet-
rend

mix3 a mix2 menetrend a napi tizemid6 két szélén alkalmazott csokkentd korrekcidval

sep Teriilet index alapon szeparalt algoritmus

ABR Adaptive Boosting Regression

DTR Decision Tree Regression

GBR Gradient Boosting Regression

GI gradiens index

k-NN (knn) k-Nearest Neighbour

LR Linedris regresszid

MAE Mean Absolute Error — atlagos abszolut hiba

MAVIR Magyar Villamosenergia-ipari Atviteli Rendszeriranyité Zrt.

MLP Multi Layer Perception

MVM Magyar Villamos Mtivek Zrt.

OMSZ Orszagos Meteoroldgiai Szolgalat

MAE ;e.lative Mean Absolute Error — atlagos termelésre fajlagositott atlagos abszolut

iba

RMSE Root Mean Square Error — a hibak négyzetes kozépértéke

RMSE ;eiLa:ive Root Mean Square Error — atlagos termelésre fajlagositott atlagos abszolut

SK a sajat készitésti modell, amelyet a 4.3. pont tartalmaz

SVM Support Vector Machines

TI tertilet index

WMAE weighted Mean Absolute Error — az eltérések iranyanak fiiggvényében sulyozott

altagos abszolut hiba



1. BEVEZETES

1.1. Célkittizés, problémafelvetés

A munkam célja a fotovoltaikus energiatermelés eldrejelzési mddszereinek ismerte-
tése, ezek elemzése, olyan Osszefiiggések utan kutatva, amelyek alkalmazasaval a me-
netrendezés pontossaga novelhetd, illetve amelyek a megfelel6 modszerek kivalaszta-
sat segithetik. Ennek értelmében nem feltétlen arra torekedtem, hogy a legjobb megol-
dast a végtelenségig finomitsam, hanem arra, hogy kiilonb6z6 elgondoldsok mentén
végzett mdédositasok, kombinaciok hatésait vizsgaljam.

A téma fontossagat megalapozza az a tény, hogy a vilagon a PV termelés abszolut
nagysaga, és ezaltal részesedése az energiamixbdl folyamatosan nd. Az IAE statisztikai
[1] alapjan a 2017-es évben a vildg PV termelése 443 554 GWh volt, amely a vilag teljes,
kb. 26 000 000 GWh-as éves villamosenergia termeléséhez képest még elenyészo része-
sedést jelent. Azonban hosszu tdvon, a trendek alapjan arra lehet kdvetkeztetni, hogy
a vilag orszagainak energiamixének jelentds pillérei lesznek a beépitett PV kapacitas,
és a hozz4 tartozd, az ingadozd termelést kiegyenlitd tartalék erémivek, energiataro-
16k. A trendek kapcsan érdemes hivatkozni a magyar Nemzeti Energiastratégia 2030
c. konyv 2012-es kiaddsaban foglalt szcendriokra [2], illetve a 2020 elején kiadott Nem-
zeti Energia- és Klima Terv [3] frissitett jovOképeire. Utdbbi két szélsGséges esetet tar-
talmaz, a WEM, amely csak a jelenlegi intézkedéseken alapul, és a WAM, amelyik to-
vabbi kiegészit6 intézkedéseket is figyelembe vesz.
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1. Abra: az dramtermelési kapacitas-osszetétel varhaté alakulasa a WEM és a WAM forgatokonyv sze-
rint



Mivel a kormany a PV kozpontu scendridt tlizte ki céljaul [4], melyhez kiegészit6
intézkedések sziikségesek, a WAM esetet érdemesebb vizsgalni, amely 2030-ra 6 000,
2040-re pedig 12 000 MW beépitett fotovoltaikus kapacitast josol. Ahhoz, hogy ezt ér-
telmezni tudjuk, a kovetkezOkben megemlitenék néhany adatot a jelenlegi helyzetrdl.

A MAVIR Zrt. adatai [5], alapjan 2020 oktdber 4-én 1j csucs sziiletett Magyarorsza-
gon az 50 kW feletti fotovoltaikus termelést illetéen. Az emlitett nap déli csticsiddsza-
kanak egy negyedorajaban a termelés elérte az 1034 megawattot, ezzel megdontve az
aprilis 16-i [6] rekordot. Ebben az 8szi negyeddraban a hazai villamosenergia termelés
26,27, mig importtal egyiitt 22,61%-at szolgaltatta az ipari szintli napelemtermelés. A
tavaszi és az Uj Oszi rekord koriilményeit a kovetkezd tablazatban foglaltam Ossze.

1. Tabldzat: 2020 aprilis 16. és oktober 4. 6sszehasonlitasa

Rekord Beépitett teljesit- | Netto Brutto Kiser6mtivek 0ssz-
mény arany arany teljesitménye
Apr.16. | 9428 MW | 1016 MW 22 % 19,3 % 460,77 MW
Okt. 4. 1034 MW | 1221,9 MW 26,27 % | 22,61 % 508 MW

A részesedéshez egyébként hozzatartozik az a tény [7] is, hogy a COVID’19 jarvany
alatti villamosenergia fogyasztas alacsonyabb volt az dprilisi hdnapban, mint a korabbi
évek hasonl6 iddszakdban, amely egyébként els6sorban az import csdkkenésében nyil-
vanult meg rendszer szinten.

A masik érdekes fejlemény, amelyet még meg kell emliteni a varhato jovObeni hazai
PV kapacitas elhelyezéséhez a villamosenergia-rendszerben és ennek értékeléséhez, az
az energiamix 2020 aprilis 5-i, dél koriili alakuldsa. Ugyanis ekkor a kordbban emlitett
16-i csticshoz hasonléan magas PV termelés volt, a nem til meleg, de erésen napos
tavaszi napon, amely miatt még a Paksi Atomerdmfvet is le kellett terhelni. A MAVIR
Zrt. piacmtikodtetési igazgatojanak értékelése alapjan [7], a jelentds naperémia terme-
1és mellett a rossz menetrendezés okozta ezt a kényes rendszerallapotot. A korabban
emlitett Nemzeti Energiastratégidban a hazai villamosenergia termelés masik jelentds
szerepldje a paksi atomenergia lesz, amelyre jellemzd, hogy nem képes gyors termelés
valtoztatasokra, igy, annak tiikrében, hogy mar nagysagrendileg 1000 MW-ot sem tu-
dott a rendszer tigy menetrendezni és kiszabélyozni, hogy a paksi blokkokra ne legyen
hatassal, elgondolkodtato, hogy ennek tobbszorosét hogyan lehet majd kezelni.

Utobbi felvetésre nincsen egyértelmii megoldas, lehet, hogy a tervben 1év nagy fel-
bontdsti és megbizhaté meteorologiai elOrejelzések fejlesztése [3], az akkumulatoros
VPP-k (virtual power plant), a szivattyts-tarozos erémivek fogjak megoldani az in-
gadozd termelés szabalyozasat, illetve lehet abban is bizni, hogy a térben szeparaltan
elhelyezkedd telepeket érint6 stochasztikus hatasok (pl. felh6zottség) kiegyenlitik egy-
mast, nem pedig erdsitik egymas tranzienseit. Ennek a dolgozatnak a témdja egy, az
el8z8ektdl kiillonbozd szegmens, az eldrejelzési mdodszerek vizsgalata lesz.
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1.2. Attekintés

A menetrendfejlesztés aldbbi abran szemléltetett rendszerszint(i elhelyezkedésének
téglavoros szinnel kiemelt részei képzik ennek a dolgozatnak a témajat, mig az atha-
zott kifejezések olyan lehetOségeket jeleznek, amelyek jelen munkanak nem képzik
szerves részét, azonban mas koriilmények kozott vizsgalhato aspektusok lennének.

Algoritmus
optimalizdldas

Menetrendezési T
adatok /\ /\

Meteorolégiai & Menetrendezési

Adatbézis

Helyadatok

Mérsallomésok

2. Abra: menetrendfejlesztés attekintése, a vizsgalt vonatkozasok kiemelésével

Egyszertien megfogalmazva a menetrendfejlesztés célja az, hogy az erds bizonyta-
lansaggal bird id6jaraseldrejelzésbdl a lehetd legkisebb hibaval becsiiljiik meg a nap-
elemparkok termelését. Itt fontos leszogezni, hogy a cél nem a tokéletes menetrend,
hanem annak a kozéputnak az megtalalasa, amelyik a legkevésbé érzékeny a kiszamit-
hatatlan hatasokra. Szemléltetésképpen a kovetkezd diagramon iddsorosan abrazol-
tam a josolt sugarzast, az egyik sajat menetrendet és az ezekhez tartozé valos terme-
lést.

Valds termelés vs SVM_sep

800 4 —— Valds termelés [kW]
—— SVM_sep
—— Globalsugarzéas [W/m2]

1100 1200 1300 1400 1500
Negyeddra

3. Abra: a menetrendezés célja (valds termelés, menetrend, sugdrzas)



A kovetkezOkben a napelemparkok termelés eldrejelzésére vonatkozé mddszereket
fogom ismertetni, majd az értékelési szempontokat, illetve azt az eljarast, amelyet fel-
épitettem egy valds parkra optimalizalva. Majd a Python scikit learn kényvtaranak
gépi tanulasi algoritmusainak eredményeit fogom bemutatni, 6sszegezve a tanulsago-
kat, amelyet a kutatdsi munkam soran tapasztaltam.



2. SZAKIRODALMI ATTEKINTES/ELOZMENYEK

2.1. Fizikai modell

A termelés eldrejelzési mddszerek legkézenfekvObb tipusa a fizikai modell [8] alkota-
son alapul. Ennek lényege az, hogy a Nap — napelem - hal6zat rendszerben lejatszodo
tizikai folyamatokat matematikailag megfogalmazva a bemend iddjarasi adatokbol a
modell megadja a varhato termelési értéket. Az ilyen modszereket indirektnek is szo-
kas nevezni, amely arra utal, hogy a modell els6sorban a napsugarzas varhato alaku-
lasat fogja megadni, amelybdl aztan a fizikai rendszer modellje alapjan kovetkeztet-
hetd a teljesitmény.

A fizikai modell megalkotdsahoz nincs sziikség korabbi tizemre és abbdl szarmazo
adatokra, ezaltal nem tartalmazza a napelemparkok, és a helyi adottsagok tapasztalati
jellegli tulajdonsagait. Tehat az ilyen predikcios eljarasokhoz kiemelt fontossagu az
adott napelemtipus karakterisztikajdnak minél pontosabb gyari meghatdrozasa. Sziik-
ség van tovabba az elhelyezkedésbdl adodo geometriai jellemzdk (6raszog, deklinacio,
zenit- és azimutszog) meghatarozasara, illetve ismerni kell a kérnyez6 arnyékold ha-
tasokat.

Mindezek alapjan meg kell hatarozni az adott napelemparkhoz tartozé napsugdrzas
modellt, azaz a nappalyajat, amely alapjan meg lehet adni a varhat6 horizontalis sugar-
zasnak a napelemek sikjdba es6 részét. Tovabba fontos elkésziteni a cellahdmérséklet
modellt, mivel a teljesitmény szempontjabdl fontos tényezd a berendezések melege-
dése, az energiaatalakitas hatdsfokara gyakorolt jelentds hatdsa miatt. A halozati csat-
lakozasig hatralévo veszteségek mértékére a napelem belsd dramkiri modellje és a DC-
AC éatalakitashoz kapcsolodé inverter modell alapjan kovetkeztethetiink.

Mivel a fizikai modelleknek egy bemenete van, a meteorologiai szolgalat altal bizto-
sitott adatsor a varhato kornyezeti jellemzdkrol, jobban ki vannak téve ennek pontos-
saganak, mint azok a mddszerek, amelyek ezeket az eldrejelzéseket a korabbi statisz-
tikak alapjan értékelik, és ezaltal esetleg konzervativabb becsléseket adnak.

2.2. Statisztikai modszerek

A statisztikai modszerekhez nincs sziikség semmilyen informadcidra a berendezés el-
helyezkedésérdl sem a benne lejatsz6déd pontos fizikai folyamatokrdl. Az ilyen mdd-
szerek a multbeli adatok alapjan fogalmaznak meg explicit 0sszefiiggéseket az id6jaras
és termelés kozott, amelyek segitségével majd az meteorologiai iddjaras eldrejelzésbol
meg lehet becsiilni a napelempark varhaté termelését. Ezek alapjan érzékelhetd, hogy
az ilyen eljarasokhoz sziikséges, hogy a park mar megfelel$ ideje {izemeljen, és errdl
az id6szakrdl hiteles adatok legyenek. Ugyanakkor nagy elonye, hogy a mérési, vagy
meteorologiai elrejelzéssel kapcsolatos hibdkat ki lehet sztirni. A témaban sziiletett
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legtobb publikacio az ilyen statisztikai modszerekkel foglalkozott, ebbdl kovetkezik a
relevancidja. Az egyes tipusok aranyait a kovetkezd abra foglalja 6ssze egy 2016-ban
késziilt kutatas [9] nyoman:

Physical Regressive
11% 14%
Hybrid-physical
6%

Hybrid-
M Statistical 72%
0,
11% ann | ® Hybrid 17%
24% M Physical 11%
Other
5%
kNN
6%
RF

statistical
59 SVR

18%

4. Abra: a kutatdsok megoszlasa az egyes modszerek szerint

A kovetkezOkben a teljesség igénye nélkiil néhany atfogd modellt, illetve azokat a
statisztikai mddszereket fogom ismertetni, amelyek gyakran el6fordulnak a vonat-
kozé irodalomban.

2.2.1. REGRESSZIV MODELLEK

A regressziv eljarasok a fiiggd (pl. sugarzas) és néhany fiiggetlen (prediktor) valtozo
kapcsolatat irjak le a napelempark teljesitményével. Az idésorok elemzése szempont-
jabdl megkiilonboztethetek a linedris, nem-linedris és stacionarius (egy allando érték
koriil fluktudld), vagy tranziens allapotok.

A linedris staciondrius modellek kozé tartoznak az Auto-Regresziv (AR) eljarasok,
amelyek a kimenetet a prediktorok linedris kombindcidjaként adjak meg, illetve az
egyszerd Moving Average (MA) mddszerek, amelyeket akkor haszndlunk, amikor az
adatok allando variancidval helyezkednek el egy egyensulyi érték koriil. A kettd ke-
verékébdl kapjuk az Auto-Regressive Moving Average (ARMA) modelleket, amelyek
mind a késleltetett multbeli adatokat, mind a hibakat figyelembe veszik.

Az AR modelleket kiegészitve exogén adatokkal kapjuk az ARX csalddot, amelyet
bdvitve a mozgd atlagokkal adddik az ARMAX roviditéssel elnevezett eljaras, amely
bevezeti az externalis valtozokat ugyanabba az iddsoros analizisbe.

A linedris tranziens (nem-staciondrius) modellek kategoriajaba sorolanddak az Auto-
Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) eljarasok, amelyek az AR és MA



komponensek uniojaként allithatdak eld, illetve a Seasonal ARIMA mddszerek, ame-
lyek bevezetik a szezondlis fliggést a rendszerbe.

Léteznek tovabba nem-linedris staciondrius modszerek, ilyen modszer példaul a Non-
linear AR-exogenous (NARMAX) modell.

2.2.2. LINEARIS REGRESSZIO

Az elemzés soran haszndlt els6 és legkézenfekvébb modszer a linedris regresszio,
amely linedrisan fliggetlen prediktorok értékének linearis kombinaciojaként ad becs-
lést, a valtozok egyiitthatoit a legkisebb négyzetes hibak elvén optimalizalva. A linea-
ris regresszid sokszor referenciaként szolgal, kiillonbo6zd helyszinek, szolgaltatdk, vagy
modszerek gyors Osszehasonlitasdra, értékelésére alkalmas.

2.2.3. ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Ahogy az 3. dbra is mutatja, a mesterséges neuralis halokat (ANN) alkalmaz6 mddsze-
rek a leggyakrabban el6forduldak a fotovoltaikus teljesitmény eldrejelzési kutatasok
koziil. Az ilyen modszereket a neuronok miikddése inspirdlta, a 1ényege az, hogy a
neuronok egy csoportja 6sszekapcsolva egy neuralis halot alkot (NN). A kapcsolatokat
numerikusan sulyokkal latjuk el, melyek végsé értékiiket a tanuldsi fazisban nyerik el.
Az ezen az elven alapuld eljarasok széles korben alkalmazhatdak, ahol nagy mennyi-
ségl adatot kell kezelni. Kiilonféle topologidk léteznek, amelyek alapjan csoportosi-
tani lehet az ARR eljarasokat. Ezeket legfOképp a rejtett rétegek szama alapjan szokas
osztalyozni, léteznek egy (simple perception) és tobbrétegii (multi-layer) megoldéasok.
A neuralis halok koziil a Multi-Layer Percepion (MLP) tipustt modellek emelhet6ek
ki, melyek a kiilonboz6 fliggvények altalanos kozelitéseként széles korben alkalmaz-
hatonak bizonyultak. Ugyanakkor szdmos masik mddszer is létezik, ilyen pl. az Adap-
tive Neuro-Fuzzy (ANFIS), vagy az Adaptive Resonance Theory (ART).

2.2.4. K-NEAREST NEIGHBOURS (K-NN)

A k-NN az egyik legegyszer(ibb gépi tanulasi mddszer, alapvetéen minta felismerésen
alapul, a lényege az, hogy az adott pillanatbeli allapotot 6sszehasonlitva a korabbi
adatokkal, amelyeket a tanuldshoz hasznalunk, kiszdmitja az euklidészi tavolsagokat,
és az els6 k darab ,szomszéd” alapjan kovetkezteti a kimenetet.



2.2.5. SUPPORT VECTOR MACHINES

Az SVM egy ellen6rzott modszer, amelyet elsoként Vapnik és Lerner (1963) mutattak
be, majd a késobb Cortes és Vapnik (1995) fejlesztett tovabb, hogy hasznalhato legyen
osztalyozasi problémak megoldasara.

Regresszios problémak kapcsan haszndlva a Support Vector Regression machines
(SVR) néven ismertek. A tObbi modszerhez képest erdsségiik, hogy kiemelked6 altala-
nositd képességgel birnak, illetve jol kezelik a nem-linearis rendszereket. T6bb linedris
regresszio egylitteseként funkciondlnak atalakitott prediktorokkal, tigy, hogy kdzben
egyszer(i, nem tul komplex rendszert alkotva jol illeszkednek az adatokra.

Harom domindns paraméter van, amelyek finomhangolasa elengedhetetlen a kivant
teljesitményhez. Az els6 az ¢, amely a pontossag szempontjabdl haszndlatos, a maso-
dik az érték (cost) parraméter (C), amely a pontossag és a komplexitas kozti kompro-
misszumért felelds, a harmadik pedig a vy, amely a magok mtikddését szabalyozza,
illetve ez felelds a prediktorok magasabb rendt tulajdonsag térbe valo atalakitasaért.

2.2.6. DECISION TREES

A dontéshozo fak modszere egy egyszer(i, a mindennapokban is gyakran hasznalt
algoritmus, amely a kovetkez6 két eljaras alapjaként is szolgal. Roviden 0sszefoglalva
lényege az, hogy a dontési folyamat a kiindulasi kérdéstdl egészen az eredményig a
prediktorok fliggvényében eldgazasok sorozatan keresztiil halad at. Minden elagazas-
ban egy-egy kérdést fogalmazunk meg, amelyre két valaszlehetéséget adva az Osszes
lehetdséget le kell tudnunk fedni. Tovabba fontos, hogy a kérdések olyanok legyenek,
amelyek sztkitik a potencidlis kimenetek szamat. A dontéshozo fakra egy egyszerti
példa az intervallum felezéses mddszer, amellyel altaldnos iskoldban tanitanak, hogy
kitalaljuk, milyen szamra gondolt a masik egy 1-t61 100-ig tarto skaldn, ugy, hogy csak
igennel és nemmel valaszolhat a kérdésre. Valamint, majd késébb a 3. abran lathato
hazai kiegyenlit energia elszdmolasi rendszer is jol illusztralja a fak felépitését.

Azok a gépi tanulasi modszerek, amelyek ilyen fa tipust felépitést hasznalnak, a
betanitas fazisaban a prediktorokat értékiik szerint csoportositjdk, amelyek igy egy le-
velet alkotnak, kimenetként pedig a levélhez kapcsolodo prediktorokhoz tartozo érté-
kek atlagat adjak. A megfogalmazott problématol (torzs) az elagazasokban feltette kér-
déseken (agak) keresztiil jutunk el a megfeleld levélhez €s annak kimeneti értékéhez.
A levelek pontos kiosztasa egy optimalizacids folyamat eredményeként, hibaminima-
lizalassal addédik. Tobbvaltozos esetekhez komplexebb struktura tartozik.

Az ilyen eljarasok el6nyei kapcsan tobbek kozott megemlitendd [10] az egyszert-
sége, az, hogy kiilonb6z6 adattipusokra hasznalhato, valamint az adatsorok zavaro
hatdsait is jol kezeli. Ezzel szemben hajlamos tal komplex rendszereket alkotni, amely
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nem altalanositja megfeleléen az adatokat, illetve van, hogy a rendszer stabilitdsa nem
megfeleld, ilyenkor az adatokban bekovetkezo kis valtozas is egészen mas fat eredmé-
nyez. Ezt hivjdk variancidnak, amelyet a bagging és a boosting mddszerekkel orvosol-
hatunk.

2.2.7. ENSEMBLE

An Ensemble tanuldsi mdédszerek kozos tulajdonsdga, hogy tobb kiilonbozd fa alapu
algoritmust kombindlnak, ezaltal jobb el6rejelzést adnak, mint az egyedi megoldasok.
Emogott a kijelentés mogott az az elv all, hogy egy csoport gyenge tanuld dsszedllva
erds tanulasi képességgel bir, ezdltal javithaté a modell pontossaga.

Az Ensemble technikdknak hdrom {6 csoportja van, amelyet a kovetkezd dbra [11]
szemléltet:

//,{7 R o
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\  Stochastic Gradient / \ Bagged Decision
N\ Boosting 54 . Trees, Extra Trees /
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Use : Redum; the bias Use: Decréaée variance

5. Abra: Ensemble médszerek csoportjai

Tehat a £6 tipusai a stacking, boosting és a bagging, melyek koziil utobbi ketté kapcsan
fogom bemutatni a relevans modszereket.

2.2.7.1. AdaBoosting regression

Az AdaBoosting, azaz Adaptive Boosting volt az els6 sikeres [12] alkalmazasa annak
az altalanos felvetésnek, amelyre ezen mddszerek elvi szinten épiilnek, miszerint kii-
16nb6z6 kozepesen, vagy erdsen pontatlan modszerek kombinacidjaval megteleld pre-
dikciot kaphatunk. Az AdaBoosting gyenge tanuloi alapvetéen olyan dontéshozé fak,
amelyek csak egy valasztassal birnak, ezért csak , tuskd”-nak nevezziik 6ket. Az algo-
ritmus stulyozza a megfigyeléseket tigy, hogy a nehezebben klasszifikalhatd elemeket
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nagyobb, mig a mar igy is pontosakat kisebb értékekkel latja el. Ezt a folyamatot az
iteralds sordn ujra és Ujra elvégezve a nehezen klasszifikalhatd elemek egyre novekvd
sulyokat kapnak, amig az algoritmus meg nem taldlja azt a modellt, amely megfelel6en
azonositja ezeket a mintakat is. Maga a predikcid a gyenge tanuldk tobbségi szavaza-
tanak pontossaggal sulyozott atlagakeént all eld.

Mostanra az ezt a modszert mar nem csak fa tipust, hanem barmilyen algoritmus,
akar neuralis halok javitasara lehet hasznalni.

2.2.7.2. Gradient Boosting

A Gradient Boosting, az az AdaBoosting altaldnositdsaként jott 1étre Breiman [13]
munkdssaganak eredményeként, aki megalkotta az arcing igét, amely mozaiksz6 1é-
nyegében az adaptiv Gjrastlyozast és kombinalast jelenti. Az arcing algoritmusban
minden lépés egy sulyozott minimalizalasbdl és az osztalyozdk, valamint a sulyozott
prediktorok Ujraszamitdsabdl all. Ezt a modszert Friedman fejlesztette tovabb, tdle
szarmazik a gradient boosting machines elnevezés, amelyre késébbiekben csak gradi-
ent boostingként hivatkoznak. A kapott modell hdrom részbdl all:

1 Hibafiigyvény, amely a probléma tipusanak fiiggvényében meghatarozando,
lehetek standard (pl. regresszid esetén négyzetes hibak sszege, mig klasszi-
tikaciora logaritmikus hiba), de egyedi esetekre definidlhatd sajat célfiigg-
vény.

1 Gyenge tanulo, amely alapesetben dontéshoz¢ fa algoritmus.

{1 Additiv modell —egyszerre egy fat adunk hozza a modellhez gy, hogy a mar
megléviket a tovabbiakban nem mddositjuk.

2.2.7.3. Random Forests

A modszert els6ként Breiman (2001) fejlesztette ki, maga az eljaras dontéshozo és reg-
resszids fak egyiittes hasznalatan alapul, az egyes egyedi fak atlagos eldrejelzését adja
eredményiil. Gyakori megoldds ugyanarra az esetre tobb, kiilonboz6 fat illeszteni, mi-
vel ezek eredményeinek atlagoldsaval lehetséges a variancia csokkentése, az enyhén
novekvd befolyasoltsag ellenére, ezaltal 6sszességében a modell javithato.

A Random Forest elnevezést a strukturdja alapjan kapta, melynek lényege az [14],
hogy az egyes dontéshozd fak a kérdések csak egy véletlenszertien kivalasztott cso-
portjdra valaszolnak, a tanitd adatsorok szintén véletlenszertien kivalasztott része
alapjan. Ezaltal novelhetd az erdd diverzitdsa, ami a predikciot Osszességében erd-
sebbé teszi. Mivel az egyedi fak alapvetéen ugyanarrdl az adatsorrdl tanitva, a zavard
tényezdk, vagy rossz adatok alapjan ugyanazokat a hibas kovetkeztetéseket vonhatjak
le ezt a nagyfoku korreldciot lehet csokkenteni a fenti mddszerrel.
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2.3. Hibrid modszerek

A hibrid modszereket ugyanaz az elv ihlette, mint az Ensemble-t, mely szerint a kii-
16nb6z6 eljarasok kombinalt haszndlata javitja a teljesitményt, mivel igy az egyes terii-
letek erdsségei kisegitik egymast. Kétféle megkozelités létezik a témdaban, az egyik a
hibrid-statisztikai, a masik pedig a hibrid fizikai. EIébbi kettd vagy tobb kiilonb6zd
statisztikai modell 6sszekapcsoldsan alapul, utobbi pedig a fizikai €s statisztikai mo-
dellek fazidjat jelenti. Szamos kutatas jelent meg ebben a kategdridban is, amelyek az
altaluk hasznalt kombindciokkal rendre jobb teljesitményt nyujtottak, mint az egye-
diilallo technikak.
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3. KIERTEKELESI MODSZEREK

3.1. Célfiigguény problémdja
A predikcios eljaras pontossagara tobbféle modszert lehet alkalmazni. A gépi tanuldsi
modszereknél a két leggyakrabban hasznalt mérészam a MAE (mean absolute error)
és az RMSE (root mean square error) [15].

Az MAE érték az abszolut hibak atlagos értékét jelenti, a kovetkezd képlettel szamit-
haté:

060 l,)3:) g 0s

Ahol:

1 N az elvégzett becslések elemszama, a vizsgalt napok karbantartdsmentes,
nullandl nagyobb sugarzasi intenzitdsi negyeddrdinak szdma,
1 yiazi-edik negyeddrara josolt termelés
{1 Piazi-edik negyedora valods termelése
A képletbdl 1athato, hogy a MAE egyenld sullyal vesz figyelembe minden hibat, nem
tesz kiilonbséget nagy-kicsi és negativ-pozitiv irdnyt eltérésekkel szemben.
Ezzel szemben a RMSE a becslés atlagos négyzetes hibdjat adja meg, a kovetkezd
képlettel szamithatd, az el6z6ekkel megegyezd jeldlésekkel:
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Azaltal, hogy az egyes eltérések négyzetre vannak emelve, az RMSE jobban biinteti
a nagyobb hibakat, mint a kisebbeket. Hasonldéan az MAE-hoz az elgjelek kozott nem
tesz kiilonbséget ez a mddszer sem.

A kiértékelés soran az ismertetett hibaknak az atlagos termelésre vonatkoztatott ér-
tékeit hasznaltam, melyekre relativ hiba (rMAE) és rRMSE-rént fogok hivatkozni az
alabbi képletek alapjan szamitva:
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Lényeges kérdés, hogy melyik modszer szamit a legértékesebbnek. Erre alapvetden
nincs egyértelmii valasz, mindig a cél alapjan kell donteni. A napelemparkok termelés
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elérejelzésének pontossaga kapcsan a legjobb mérészam a forintban fizetett kiegyen-
lit6 energia koltsége. Ennek szamitasara a MAVIR honlapjan [16] talalhatunk leirdso-
kat és a megértést segit6 tablazatokat.

Egyszersitett tablazat
Pozitiv rendszerallapot Negativ rendszerallapot
Pozitiv mérlegkori kiegyenlitd .
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6. Abra: kiegyenlits energia egységkoltség szamitasanak modszertana

A fenti 4dbra 4ltal szemléltetett modszertan 2019. januar 1-tSl érvényes. A kiegyenlitd
energia egységaranak meghatarozasahoz tobb szempontot is figyelembe kell venni.
Az elszamolds megkiilonbozteti mérlegkdr menetrendtdl valo eltérése okozta aktivalt
kiegyenlitd szabalyozasi energidnak a segitd oldal rendszerallapotdhoz viszonyitott
iranyat, az eltérés nagysagat, €s a segitd oldal adott iranyra vonatkozo egységarait.
Tovabba megkiilonbozteti a biintetd (b) és a sdvos biintetd (s) tényezdt, amelyek koziil
utdbbi a kiugro (egy adott kiiszobérték feletti) értékeket stilyosbitja.

Ezen dbra mentén lathato tovabba az, hogy két kiilonb6z6 idépontban indukalt azo-
nos iranyu és nagysagu menetrendezési hiba termeldi koltsége nem csak a piaci arak
fiiggvényében valtozik, hanem nagyban fiigg a mérlegkor tobbi engedélyesétdl és a
teljes rendszer allapotatdl. Hiszen, ha példaul egy KAT-os napelempark iizemelteté a
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menetrendezési hibaja okozd, azaz hozzajarul a teljes mérlegkor allapotanak adott ira-
nyu hibajahoz, és a mérlegkor hasonloképpen okozza a teljes rendszer hibajat, akkor
a honap végén erre a negyedorara fizetni kell majd, mig, ha az okozott mérlegkori
eltérés seqitd a teljes rendszerallapotra nézve, akkor a rendszerirdnyité fizet a mérleg-
kornek, amely a havi elszamoldsban utébbi szempontjabdl negativ eldjellel szerepel
majd.

Mindezek tiikrében a Ft alapt el6rejelzéshez becsiilni kellene a teljes hazai rendszer
menetrendeltérésének irdnyat, a vonatkozd mérlegkor eltérésének iranyat, és még
ezek mellett az egységkoltséghez sziikséges hazai és nemzetkozi piacon aktivalt ki-
egyenlitd energia egységkoltség varhatd értékét. A rendszer Osszetettségét és az ada-
tok elérhetdségét figyelembevéve egyeldre nem redlis Ft-ra optimalizalni, f6leg annak
tiikkrében, hogy az elszamolast havi Osszesitéssel kapjak az engedélyesek, igy tehat 4j
modszerre valtva egy ideig visszacsatolds nélkiil kell menetrendezni.
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7. Abra: KAT mérlegkor kiegyenlitésének alakulasa 2020. augusztusig

A MAVIR adatpublikacidjabol [17] lathatd, hogy a felszabalyozasi arak atlagosan
joval alacsonyabbak, mint a leszabalyozasé. Emiatt a termel6k rendre alulmenetren-
dezik az er6mftveiket, amely a szabdlyozasi igények mértékébdl latszik. Az j rend-
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szerre atallva az els6 negyedévben a leszabalyozasi igény elkezdett néni, majd aprilis-
ban tet6z6tt, az arak azonban igazan csak majusban szalltak el, amikor a piac reagalt
a tudatos alul menetrendezésre. A két irany kozti arrés csokkentésével a pénziigyi és
tizikai optimum kozelithetd lenne egymashoz.

Az eljarasok pénziigyi optimalizaldsa ennek a dolgozatnak nem tartalma, a korab-
ban emlitett két (RMSE, MAE) modszert fogom alkalmazni.

3.2. Bevezetett méroszamok

Az elOrejelzések fejlesztése sordn felmeriilt az igén arra, hogy valamilyen szdmszer(i-
sithet6 mennyiség alapjan el lehessen donteni egy adott naprdl, hogy menetrendezési
szempontbdl mekkora kihivas lesz, milyen varhato hibaval lehet majd megjoésolni a
termelést. Erre a célra két olyan mérészamot vezettem be, amelyek hasznalatéra a vo-
natkozd szakirodalomban nem talaltam példat. A kovetkezOkben ezeket fogom bemu-
tatni.

3.2.1. GRADIENS INDEX

A gradiens index a kovetkezd képettel szamithato egy adott napra a valds termelés
értékelésére:

~

BY 0
00 $—~<}l
B0
ahol 0 az adott nap i-edik napsiitdtte negyeddrajanak teljesitménye, de lehetne akar

globalsugarzas is, ha kiilonbo6zd szolgaltatoi elOrejelzéseket hasonlitanank Ossze.

Ez a mutatdszam azt hivatott reprezentdlni, hogy egy adott nap termelése mennyire
ingadozo, amelybdl kovetkeztethetiink arra, hogy mekkora lesz a relativ hibdja az el6-
rejelzéseknek. Mivel az idSjaraseldrejelzés, vagy a szolgaltatotol fiiggden konkrétan a
termeléselOrejelzés altaldban mar egy atlagolt, hibara optimalizalt adatsor, joval ke-
vésbé fluktudl, ezért az idGjaras eldrejelzéseket és a valos termelést nem érdemes GI
alapjan 0sszehasonlitani, csak azonos célti adatsorok esetén érdemes ezt a mérdszamot
alkalmazni.

3.2.2. TERULET INDEX

A tertilet index a kovetkezd képlettel szamithat6 egy adott napra a varhato termelés
ingadozas értékelésére:

weme BU
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ahol 0 az adott nap i-edik napsiitdtte negyeddrajanak josolt feliileti globalsugéarzas
értéke W/m>ben, 0 a napelempark maximalis teljesitménye, ¢ pedig az adott nap
vizsgalt negyedorainak szama. Ennél a mutatdszamnal a nyari magasabb sugarzasér-
tékeket kompenzdlja a napsiitotte 6rak szamanak novekedése.

Ezt a mutatdszamot arra hasznaltam, hogy az atlagolo jellegii el6rejelzésbdl kisz{ir-
jem a felhds napokat. Egy hatarérték alatt felhds, felette pedig napos kategoriaba so-
rolva, a két tipusra kiilon-kiilon betanithatoak az algoritmusok, ezaltal elérhetd, hogy
a menetrendezési szempontbol idedlis napok ne legyenek a talzott atlagolas miatt alul-
becsiilve. Kiilonb6zd méret(i parkok esetén a termelést érdemes normalni egy fix ér-
tékre.

3.3. Verifikicio

Ahogyan a 3.1.-es pontban korabban kifejtettem, a kiilonb6z6 eljarasok mindségére, a
becslések josdganak meghatdrozasa nem egyértelmd. Emellett még kevésbé trivialis
kiilonboz6 lokacidkra, PV technoldgidra és idGjaras szolgaltatora vonatkozd kutatasok
eredményeinek Osszehasonlitdsa, mivel erre vonatkozoan nem létezik széles korben
elfogadott és haszndlt viszonyitasi alap [18]. Ennek oka tobbek kozott az is, hogy kii-
16nb6z0 régidkban eltérd lehet a szabalyozasi kornyezet mind a napelemparkok altal
termelt energia atvételére, mind a kiegyenlitGenergia elszamolasi rendszerére vonat-
kozéan. Igy tehat a vildg kiilonbdz6 részein mas-mas célfiiggvényre optimalizalnak a
témaban.

Ebben a kérdésben egy olyan vizsgalatot végeztem el, amely a menetrendezési hi-
bakat az eltérés iranyatdl fiiggd sulyokkal veszi figyelembe. Ez a hibaszdmitas azt hi-
vatott bemutatni, hogy a kiilonboz6 teriileteken jellemzd szimmetrikus (pl. USA) vagy
aszimmetrikus (pl. Magyarorszag Spanyolorszag, Portugdlia) drazas milyen hatdssal
van a menetrendezés céljara [19], illetve mely mddszerek azok, amelyek jol, és melyek
azok, amelyek rosszul reagélnak a fel- és leszabalyozasi ar kozti rés novekedésére. Az
arkiilonbség érthetd, hiszen felszabalyozas esetén a rendelkezésre allas mellett az ener-
gia dija is kifizetésre keriil, mig leszabalyozas esetén utobbival nem kell szamolni,
azonban ez a tobbletkoltség amerikai mintdra beépithetd a szimmetrikus arba is. A
kovetkezd képlettel szamitottam a sulyozott rMAE, azaz wMAE értékeket:
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Ahol:
T 0 & Dazatlagos valds termelés a vizsgalt idészakban,
T 0 R Dale- és felszabalyozési drakat reprezentalé stlyok,
T "G Q db alulmenetrendezett és R db feliilmenetrendezett negyeddra futd
valtozdi.
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4. MODELLALKOTAS

4.1. Adatsorok értelmezése

Az 6nallo alkotomunka soran az MVM Zrt. egyik dunantuli 488 kW-os napelempark-
janak 2019 évi intrahour negyedoras termelési adataival, és az Orszagos Meteoroldgiai
Szolgalat (OMSZ) altal, szintén negyedoras bontasban biztositott, varhato sugarzast,
hémérsékletet és szélsebességet tartalmazd adatsorok alapjan dolgoztam. Az OMSZ-
t61 00-24 és 24-48 tipusu elOrejelzéseket kaptam, amely kddokat tgy kell értelmezni,
hogy az eldrejelzés kézbesitése a 00 pillanatban torténik, a vonatkozo idStartam pedig
az ettdl szamitott id6értékek kozti sav. Tehat el6bbi az intraday (aznapi), utdbbi pedig
a day-ahead (masnapi) elGrejelzésre hasznalhatd. A masnapi menetrendet délel6tt
10:00-ig kell leadni, amelyen aznapi mddositasokat lehet végezni a 2,5 drdval késObbi
negyedoraktol kezdve. Ezek az adatok tehat egy masnapi és egy egyszeri aznapi mo-
dositasra adnak lehetséget az éjjel frissitett el0rejelzés alapjan. A munkdm soran a 00-
24 adatsorral kezdtem el foglalkozni, az idgjardsi adatok pontossagat nem probaltam
meg javitani, tehat végig direkt modszerrel dolgoztam.

900
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8. Abra: napsugarzas és PV termelés az év soran

Ahhoz, hogy az adatsorokat Ossze lehessen flizni, az idébélyegek egységesitése az
els6 l1épés. Az OMSZ a statisztikdit az egyesitett koordinalt vilagidében [20] (UTC -
Universal Time Coordinated) adja meg, amelyhez képest Magyarorszag télen az
UTC+1, nyaron pedig az UTC+2 id6z6nat haszndlja. Ennek értelmében 6ssze kell han-
golni a két adatsort, én ezt tigy csinaltam, hogy az iddjaras eldrejelzést egy draval ké-
sObbre csusztattam, azaz UTC+1-re hoztam, a termelési adatok pedig az oraatallitasok
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figyelembevételével igy megfeleléen voltak megadva. Ezek a moédositasok egyébként
szerencsére nem okoznak problémat, mivel mindig marcius és oktdber utols6 vasar-
napjanak hajnaldn, 2 és 3 6ra kozott torténik, amikor nincsen termelés. Viszont fontos
ezt a rendezést tudatosan és visszakovethetden elvégezni, kiilonben elcstiszhat az
adatsor, ami 35040 idGegységnél nem biztos, hogy észrevehetd.

Az azonos szamu mintdk miatt a januar 1-re vonatkozo day-ahead menetrendet az
intraday-jel helyettesitettem.

4.2. Karbantartdsok felderitése

A modell felépitéséhez mar sziikséges azonositani a karbantartdsok miatti leallasokat,
és ezeket mindenképpen el kell tavolitani a vizsgalt, vagy vizsgalando id6savok koziil.
Az ilyen lizemhidnyos allapotokat nem annyira konny(i automatikusan felismertetni
a programmal, ezért érdemes lehet vizualisan attekinteni az adatsorokat anomalidk
utan kutatva. A ledllasok jellegzetesége természetesen a 0 termelés, ugyanakkor az al-
talam vizsgalt adatsorban tobb esetben is bekeriiltek 4, esetleg 8 kW-os termelés érté-
kek a nullak kozé, igy ezek észlelése mar kevésbé trividlis. Erdemes vizsgalni a kar-
bantartasos iddszak széleit, mivel az ilyen munkalatokat varhatéan nem pontban va-
lamelyik negyedora kezdetén fejezik be, ezért lesznek olyan idészakok, amelyben rész-
ben rendes tizem, részben pedig leallas volt, ezért az atlagos termelés ezekben az ese-
tekben is torzit6 hatdssal van az elemzésekre.

4.3. Sajat modell

A sajat modellemet MATLAB fejlesztdi kornyezetben készitettem el, a korabban em-
litett adatsorok alapjan. A statisztikai modszerek koziil egy olyat valasztottam, amely
az elOrejelzést az adott negyeddrdra termelésére hasonlé pontok keresésével, majd
azok kiértékelésével ad becslést. Mindezt ugy valdsitottam meg, hogy az egy évnyi
adatsort felosztottam két részre, az év minden 6t napjabdl az els6 négyet feltoltottem
adatokkal, az utolsét pedig iiresen hagytam, majd ezutébbi negyedoraira adtam becs-
lést. Habar az iddjarasra kozvetlentil nincs hatassal, hogy a hét melyik napjardl van
sz0, kozvetetten el lehet képzelni az emberi tevékenységtdl fiiggd olyan hatasokat (pl.:
szmog), amelyek ciklikusan befolyasolhatjak a napelemparkok termelését, ezért va-
lasztottam az 6todik napokat, mivel igy a hétkdznapok és hétvégék egyenletes elosz-
lasuak.

Ahhoz, hogy az adott negyeddraval foglalkozzon a programkdd, a hozzatartozo at-
lagos sugarzasi teljesitménynek legaldbb 2 W/m?-nek kell lennie, ezaltal kisziirtem az
éjszakai, illetve a napkelte, vagy -nyugta szélein 1évd atmeneti iddszakot, amikor a
napelempark épphogy, vagy egyaltalan nem termel. Tovabba kritérium még, hogy a
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negyedora, amelyre a predikcios folyamatot elvégezziik, ne legyen az el6z6 pontban
emlitett karbantartasi folyamatok 4altal zavart.

4.3.1. A VIZSGALT INTERVALLUM

Ha mdar megvannak a negyedorak, amelyekre becslést szeretnénk adni, el kell don-
teni azt, hogy milyen intervallumba tartozé alapadatokat vizsgaljunk ehhez. A megol-
dasom ebben a kérdésben két értéket kiillonboztet meg, egy kisebb (I1) és egy nagyobb
(I2) hatart. Az i-edik vizsgalat mindig azzal a lépéssel kezdddik, hogy az teljes éves
adatsort a circschift paranccsal a tartomany kozepére (17520-as index(i helyre) forgatja
a kod, és az igy kapott matrix (17520-11):(17520+I1) soraiban 1év$ elemeket fogja a ha-
sonlosag szempontjabdl vizsgalni és értékelni. Roviden 6sszefoglalva az adott negyed-
orahoz a I1 negyedodras kornyezetében 1évd értékeket haszndljuk fel elsé korben. A
masodik tartomdanyhatar akkor jon képbe, ha az i-edik vizsgalatnal nem taldlunk leg-
alabb 3 olyan hasonl6 pontot, amely a kritériumoknak megfelel. Ekkor a vizsgalt tar-
tomanyt kibdvitjiik a tdgabb tartomdany és a szlikebb tartomany kiilonbségére. Az op-
timalizalas sordn az I1 értékre 2000-re adddott, a tdgabb tartomany értékére 12000-et
szoktam hasznalni, utobbi jelentdsen nem befolydsolja a teljes becslés hibajat, ha csak
ritkdn fordul eld, azonban I1 csokkentésével folyamatosan né a jelentdssége.

4.3.2. KRITERIUMOK

A hasonldsag vizsgalatanak feltétele, hogy az i-edik és a j-edik elem egymashoz ké-
pest egy bizonyos tartomanyon beliili kornyezeti értékekkel rendelkezzen. Erre a ha-
rom vizsgalt paraméter esetében kiilonb6z6 mddszereket és tlirési tartomanyokat is
kiprobaltam, ezek koziil a legjobbnak (rMAE, rRMSE szempontjabdl is) bizonyulét fo-
gom bemutatni.

A napsugarzas szempontjabdl relativ 7,5 %-os, abszolat korlatként pedig 10 W/m?-
es értékeket hataroztam meg. elébbi a nagyobb, utobbi pedig a felkeld, vagy nyugvd
nap esetén mért alacsony sugdarzasi értékek vizsgalatakor dominans. A szélsebesség
kapcsan szintén abszolut és relativ korlatokat allitottam be, 50%, és 2 m/s-os hatarok-
kal. A hdmérsékletre vonatkozo feltétel pedig pusztan annyi, hogy a két érték kiilonb-
sége 8 °C-nal kisebb legyen. Amennyiben tehat a j-edik elem esnek a feltételeknek meg-
felel, hasonlonak mindsiil, melynek pontossagat a kovetkezd lépésben kertil kiértéke-
lésre.
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4.3.3. ERTEKADAS

A hasonlonak mindsitett értéket el0szor osztalyozzuk a sugarzas, szél, hdmérseklet
és tendencia szempontjabol, a kovetkezd képletekkel:
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Ahol:
1 ST -  sugarzasi tényezd
T S —  az adott negyeddra atlagos sugarzasi értéke
1T ij -  aszokasos indexelési elv alapjan (i-edik negyedodrara becs-

lésére a j-edik negyedorat vizsgalva)
(0,1] intervallumon tetszdlegesen megvalasztott érték, ami-
vel a sugdarzasra vonatkozd hasonldsag értékét sulyozni le-

1 sugfaktor

het

1 HT - hémérséklet tényezd

T T —  az adott negyeddra hdmérséklete

1 hfaktor - (0,1] intervallumon tetsz6legesen megvalasztott érték, ami-
vel a h6mérsékletre vonatkozo hasonldsag értékét sulyozni
lehet

M1 SzT - szél tényezd

M1 szelfaktor

(0,1] intervallumon tetsz6legesen megvalasztott érték, ami-

vel a szélsebességre vonatkozo6 hasonlosag értékét sulyozni

lehet

M1 TT - tendenciatényezd

1 tendfaktor (0,1] intervallumon tetszdlegesen megvalasztott érték, ami-
vel a vizsgalt negyeddrat megel6z0, és kovetd idésavok su-
garzasait 0sszehasonlitd értéket stlyozni lehet

T °Y RAY -  annakahétnegyeddranak a sugarzasértékei, amelynek ko-

zepén a vizsgalt (i-edik) negyedora taldlhato

Ha megallapitottuk a négy sulytényez6t mind az m darab hasonldnak mindsitett j-
edik elemre, a kovetkezd 1épésben elvégezziik a becslét az alabbi formula segitségével:
B YOY'OYNOO'YOYd Y
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Osszességében tehat egy stlyozott dtlagot szamolunk, amely sulytényezdit egyrészt
egyenként tetszOlegesen hangolhatunk, hogy mennyire , biintesse” az eltérést, illetve
a t paramétert novelve a hasonlosag szempontrendszere alapjan jobb értékeket sulyat
novelhetjitkk. A paraméterek megvalasztasara nincs direkt képlet, mivel sok valtozoja
van, ezért csak parcidlis optimumkereséssel lehet pontositani a becslést.

4.4. Python algoritmusok optimalizaldsa

A kutatasi munkam madsodik felében atvaltottam Python programozasi nyelvre, és eb-
ben folytattam az elemzéseket. Az adatbazisok kezelését pandas, az algoritmusokat
pedig a scikit learn konyvtar segitségével vizsgaltam Jupyter Notebook fejlesztdi kor-
nyezetben.

4.4.1. MODSZEREK

A scikit learn konyvtar algoritmusai koziil a kovetkezdkkel dolgoztam:

{Linear Regression (LR),

{Decision Tree Regressor (DTR),

fAdaBoosting Regression (ABR),

{Gradient Boosting Regression (GBR),

{k-Nearest Neighbour (knn),

{Support Vector Machines (SVM),

{Multi Layer Perception (MLP).
A gépi tanulashoz az alapadatokat 80-20%-ban osztottam tanuld és teszt adatsorokra,
melyek eldallithatdak véletlenszer(i, vagy tudatos mintavételezéssel is. E16bbi ponto-
sabb altlagos értékelést nyujt nagy szamu (100-200) futtatas esetén, azonban a modsze-
rek egyidejl vizsgalatakor idOtakarékossag és a sajat készitésti modszerrel valod Ossze-
hasonlithatésdg miatt a kordbban ismertetett 6todik napos kivalasztasi modszert al-
kalmaztam, és a kiértékelést is ennek mentén fogom bemutatni. Az adatokat a ponto-
sabb becslés miatt skaldztam a StandardScaler fliggvénnyel.

4.4.2. PREDIKTOROK

A bemend adatok kivalasztasanal tobbféle mddszerrel is probalkoztam, a legjobb ered-
ményeket tigy kaptam, hogy az adott i-edik negyedorara vonatkozo sugarzasi érték
mellett az egy oraval késdbbi levegd homérsékletet, az adott nap sorszamat, az [i-2,
i+2] intervallumban 1év6 tovabbi negyeddrdk és az i-1, i+1-edik negyedordk atlagat
vettem figyelembe.
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5. EREDMENYEK, OSSZEHASONLITAS, KIERTEKELES

5.1. Idosoros csusztatas

A sajat modell készitése sordn azt tapasztaltam, hogy a késébbi hdmérséklet adatok
hasznalata pontosabb becslést eredmény ad. Statisztikai modszer 1évén, alapvetden
nincs sziikség értelmezni az optimalizalds soran kapott paraméter értékeket, ugyanak-
kor ebben az esetben érdemes lehet megfontolni a hattérben 1évd folyamatokat. A fizi-
kai indokldsom erre vonatkozoéan azon alapul, hogy a hdmérséklet értékeket az OMSZ
a levegoOre adja meg, azonban a leveg6t a beesd sugarzas elnyelt része altal felmelegi-
tett foldfelszin, vagy egyéb felszini tereptargyak (pl. napelemek) melegitik fel. Ebbdl
kovetkezben a felszin és a levegd homérséklete kozott a kozegek hovezetési tulajdon-
sagainak megfeleléen van egy id6beni késleltetettség. Mivel a napelemek termelése a
cellak homérsékletétdl fligg, nem a leveg6étdl, nem trividlis, hogy az aktudlis értékek-
kel kozelithetd a legjobban a pillanatnyi cellahémérséklet. Osszegezve a tapasztala-
taim alapjan a kovetkeztetésem az, hogy az adott negyedora cellah6mérsékletének ha-
tasat jobban jellemzi az egy oraval késdbbre vart levegéhdmeérséklet, mint az azonos
id6bélyegti.

A kovetkez6 tablazat az igy kapott prediktorok egymadshoz viszonyitott korrelacios
egyutthatojat mutatja be.

2. Tabldzat: a kiinduld adatok korrelacids egyiitthatéinak 100-szorosa

- 100

PVpower - 100 84 84 83 81 84 82
Irradiation -
- 80

irr-1- 83 98 99 100 98 96 93
jrr-2- 81 96 96 98 100 93 89
irr+1- 84 98 99 96 93 100 98

I

Q In [N — o~ gl

g £ L + + £

2 = = = j= =

PVpower
Irradiation
irr-mean
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Ebbdl érdékességképpen még megemlitendd, hogy az i-edik negyedora termelésére

nagyobb magyarazoerdvel bir az azt megel6zd, illetve koveté negyedorak sugarzasa-
nak atlaga, mint maga az i-edik id6szakra vonatkozo elorejelzés.

5.2. Atlagol6 hatds

A kovetkez dbran a valds és josolt termelési tartamdiagramokat, valamint az ab-
szolut hibdkat csokkend sorrendbe rendezve dbrdzoltam a sajat készitésti modsze-
remre.
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9. Abra: tartamdiagramok

Az abra jol szemlélteti, hogy Osszességében a modszer az atlagolds miatt konzerva-
tiv becslét ad, nagy teljesitmények esetén alul, kisebbeknél pedig feliilbecsiili a valos
termelést. Az is lathatd, hogy vélhet6en hasonl6 okokbdl a maximalis teljesitményt jo-
val ritkdbban éri el, mint a valds esetben. Ennek kapcsan elvégeztem egy elemzést,
amely soran a josolt termelés szerint csokkend sorrendbe rendezett predikcids matrix-
ban a becsiilt értékeket kicseréltem a hasonldan csokkend sorrendbe rendezett valos
termelésekkel, majd a negyeddrak indexe szerint visszarendeztem az adatokat. Ez a
modszer nem egy konstruktiv modell, valds becslést nem lehet igy adni, ugyanakkor
lehetne olyan eljarasokat létrehozni, amely az atlagos termelés alatti értékeket lefelé, a
felettieket pedig felfelé stlyozza, a konkrét értékek fiiggvényében. Ennek a modszer-
nek az idealizalt valtozata az, amit a valds termelések ismeretében meg tudtam valo-
sitani, igy ennek értékelése indokolt.
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A tapasztalat az, hogy az atlagos abszolut hiba és ezaltal a relativ hiba jelentdsen
csokkent, ugyanakkor ezzel egyidejlileg az RMSE, ami a nagyobb hibadkra érzékeny,
megndtt. Tehat ennek a korrekcidnak nincs egyértelmtien pozitiv, vagy negativ hatasa.

5.3. Eredmények a kiilonbozo modszerekre

A modszereket az emlitett mddon relativ hiba (rMAE) és rRMSE szerint értékeltem. A
kovetkezd diagamon dbrazoltam az eredményeket az 6t vizsgalt tanulo-teszt adatsorra
vonatkozoan.
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10. Abra: intraday eredmények

Lathatoan a két hibaszdmitast figyelembe véve nincs egyértelmten legjobb mod-
szer, azonban vannak olyanok, amelyek kiemelked&ek. Ezek név szerint az SVM, en-
nek teriilet index alapjan szeparalt verzidja kifejezetten rMAE szempontjabol, a knn
mindkettd, GBR pedig inkdbb rRMSE irdnyabdl szamitanak jonak. Az MLP, illetve a
sajat modellem (SK) a kozépmezdnyben, a linedris regresszié az ABR és a DTR algo-
ritmusok pedig nem bizonyultak pontosnak, ezért utdbbiakkal kevesebbet foglalkoz-
tam.

Ezen az dbrdn a mix2 nev(i modszer az MLP_adam és az SVM_sep atlagoldsabdl
szarmazik, mig a mix3 ennek tovabbfejlesztése az adott napi termelési gorbék felfuto
és leivel$ aganak korrekcidjaval.
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5.4. Mix modszerek

Az el8z0 pontban kiemelt legjobb modszerekbdl sulyozott atlagolassal is készitettem
hibrid-statisztikai el6rejelzéseket. A stulyokat az egyikrdl fokozatosan a masik ira-
nyaba athelyezve szindtmenetesen dbrdzoltam a kovetkez6 diagramon.
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11. Abra: médszerek kombinélasanak eredményei

A diagramon lathato, hogy a mddszerek rendre javithatoak mas algoritmusokkal
vald kombinaldssal, azonban ezek egytdl-egyig Pareto hatékonynak bizonyultak, az
atmenet kozépsd (Iényegi) részén a két hibatipus csak egymas rovasara javithatd. Meg-
figyelhet6 tovabbd, hogy az algoritmusok kombindlasa az dbrazolt modszerek kozott
minden esetben javitotta a menetrend pontossagat, még a leggyengébb algoritmus is
tudta javitani a leger6sebbet (SK-SVM_sep). Ez a megallapitas meglehetdsen fontos, és
tovabb erdsiti azt a gondolatot, hogy a menetrendezés célja nem a fluktuacidk kove-
tése, hanem a kozépérték megtaldlasa, amelyet segiti a zavard hatdsok diverz sztirése.

A kombinadlds eredményeként lathatéan az SVM_sep és a GBR atlagolasa bizonyult
a legjobbnak, a tovabbiakban azonban ezzel a vegyes megoldassal nem foguk tovabb
foglalkozni, mivel alapvetden ennek a munkanak a célja maguknak a mddszereknek,
és kiilonboz praktikdknak a vizsgalata, nem pedig a menetrend végtelenségig torténd
fejlesztése.
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5.5. Teriilet és gradiens index kapcsolata

Ezt a két mutatoszamot a korabban ismertetett moédon azzal a céllal alkalmaztam,
hogy az iddjaraseldrejelzés alapjan el lehessen donteni a kovetkezd naprol, hogy me-
netrendezés szempontjabol milyen lesz, és ennek megfelelGen lehessen elGrejelzési
modszert valasztani. Az alabbi diagramon két teljesen eltérd napot sugarzasi elorejel-
zését és valds termelését abrazoltam. Az els6 egy idedlis nyari nap a diagram és az
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12. Abra: menetrendezés szempontjabdl j6 és rossz nap bemutatésa

alacsony GI alapjan, amelyet a magas teriilet indext eldrejelzésbdl sejteni lehetett. Ez-
zel szemben a masodik egy olyan napot dbrdzol, amelyen az alacsony termelés még
relative nagy ingadozasokkal is terhelt, tehat menetrendezési szempontbdl a lehetd
legrosszabb. A diagram folotti szamokbdl latszik, hogy a nagyon alacsony teriilet in-
dexbdl lehetett erre szamitani.

A két mutatdszam, illetve a menetrendezési hiba kozti kapcsolatot az aldbbi diagram
csoporton szemléltettem, amelyen teriilet index szerinti rendezésben lathatoak, az 6sz-
szetartozd gradiens index és az rMAE értékek. GI és rMAE esetén a kis, TI-nél pedig a
nagy értékek hivatottak reprezentalni a rosszul menetrendezhet6 napokat.
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13. Abra: TI szerint névekvd sorba rendezve a TI, GI és rMAE trendjeinek bemutatasa

Vizudlisan megéllapithatd, hogy a két index trendje ellentétes, ahogyan vartuk. A mu-
tatoszamok nem tudjak jol lekovetni a karbantartds miatt csonkitott napokat, illetve a
kis termelésti, er6sen felhds napokat igy ezek okozhatnak kiugrd értékeket. Azonban
arra a célra, hogy az erdsen valtozékony napokat kisz{irjiik, megfeleléen jol miikodik
a TIL. Ez azért fontos, mivel ezdltal el6re el tudjuk becsiilni, hogy mennyire lesz nehezen
menetrendezhetd az adott nap, ami lehet6vé teszi, hogy az elOrejelzés konzervativita-
sat (4tlag felé torzitasat) kezelni tudjuk. fgy a kiilonboz6 tipusokat kivalogatva kiilon
optimalizalt algoritmusokat tudunk haszndlni. Erre a gondolatmenetre hivatkozok te-
riilet index alapt szeparalasként.
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5.6. Le és felszabalyozds szerinti siilyozds

Az eredményeket piaci szempontbdl vizsgalva, a fel és leszabdlyozasi drak ardnyaban
a kovetkez6 hibagorbéket produkaltak az egyes modszerek.
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14. Abra: le- és felszabalyozas szerint stilyozott tMAE

Az x tengelyen a felirat szerint, a le- és felszabalyozas sulyainak (egységaranak)
aranya lathatd, mig az y tengelyen a kapott sulyozott rMAE, azaz wMAE (weighted
MAE) értékeket abrazoltam. A pl. az USA-ban hasznalt szimmetrikus arazasi rendszer
az x=1 helyen taldlhato, mig a hazai rendszerre jellemz6 3-5, de akar 10-15-sz6r6s arany
ettdl jobbra lathato. Amit ebbdl a diagrambol le lehet sziirni, az az, hogy a mddszerek
koziil vannak olyanok, amelyek a hazai szinten alkalmazott alulmenetrendezés
tamogato elszamoldsi rendszerben mtikddnek jobban, s6t, a tobbség egyébként ilyen,
azonban az ABR, DTR, mix3 és GBR moddszerek esetében ez a trend ellentétes. Itt
visszacsatolnék a korabban az 5.4-es pontban ismertetett kombinalt mddszerekre,
amelyeknél a GBR volt az egyik legjobb tarsmddszer, mivel ezt a hazai kérnyezetben
arnyalja az el6z6ekben realizalt feliilmenetrendezés tamogatd jellege.

5.7. Korrelacio
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AlapvetGen a korreldciora kisebb hangsulyt fektettem az eljardsok fejlesztése soran,
azonban elvégeztem néhany kimutatast az értékeléshez. Az alabbi tablazatban 6ssze-
foglaltam az egyes modszerek és a valds termelés korreldcids tényezdit. Az 1. tabla-
zatra visszacsatolva, a valos termelés és a globalsugarzas kozti korreldcios egytitthato
0.842 volt a teljes adatsorra vonatkoztatva, jelen értékek pedig az 6todik negyedorakra
vonatkoznak.

3. Tabldzat: a valos termelés és az egyes mddszerek kozti korrelacids egyiitthatok bemutatasa 100-szo-
ros nagyitasban

Korrelaciés egyltthato

Az elsé szembetlind informacid a szinkddok alapjan az, hogy a magyardzoerd az
rMAE, rRMSE kapcsan megallapitott sorrendet adja vissza, a referenciaként hasznalt
LR az, amelyik ebbdl a szempontbdl gyengébb eredményt adott. A masodik észrevétel,
hogy a valos termeléshez képest joval erdsebb a kapcsolat az egyes modszerek kozott,
ami viszonylag trivialis, hiszen mind valamilyen szempontrendszer szerinti optimalis
kozépértéket probal adni. A harmadik pedig az, hogy habar a MLP és az SVM a két £6
hibaszdmitds alapjan éppen ellentétes szempontok szerint mindstilt jonak, a ketté kozti
magyarazoerd nagyobb, mint a koztes megoldasokkal vett.
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5.8. Gradiens index, szords

Az alap koncepciom az, hogy az eldrejelzések koziil nem az lesz a legpontosabb, ame-
lyik megprobalja a fluktudcidkat minél inkabb kovetni, hanem az, amelyik igyekszik
az ingadozasok kozépértékét megtalalni. Ennek az allitasnak az igazolasahoz a mod-
szereket 0sszehasonlitottam a teljes évre vonatkozoan az eldrejelzett termelés gradiens
indexe, szOrdsa és a menetrend hibai alapjan.

4. Tabldzat: gradiens index hatasa a hibakra

Valés | LR | DTR | ABR |GBR | knn | SVM | MLP | SK | SVM_sep | mix2 | mix3

gi 0,157 | 0,076 | 0,163 | 0,084 | 0,085 | 0,108 | 0,085 | 0,081 | 0,099 0,081 | 0,081 | 0,097

rMAE 0,333 | 0,296 [ 0,344 | 0,272 | 0,274 | 0,256 | 0,274 | 0,287 0,253 | 0,261 0,285
rRMSE 0,497 | 0,463 | 0,451 | 0,412 0,426 | 0,424 | 0,416 0,436 0,414 | 0,415 0,433
mean | 1742 177,8| 177,5| 182,4| 178,3 | 173,9| 178,6| 177,0| 177,6 176,8 | 177,8 | 175,4
std 155,3| 134,3| 149,0 | 114,0| 141,1| 141,5| 150,2 | 131,8 | 137,6 148,2 | 140,7 | 143,4

Az elOrejelzés kapcsan a szoras az egyik konnyedén mérhet6 jellemzd, amivel kap-
csolatban Osszefiiggések utan lehet kutatni. Az std az atlagtol (mean) valo atlagos el-
térést adja meg, ebbdl addddan ez az érték a sz€lsdségek gyakorisagaval ellentétes jel-
legli. A mi esetiinkben nem egy atlagtol, hanem a napi varhaté kozépértéktdl vald in-
gadozas mértéke az, ami relevans, erre azonban nem egyértelmi, hogy milyen mérd-
szamot érdemes alkalmazni, ezért vezettem be a gradiens indexet, amely egyszertien
szamithato, ugyanakkor jelentéstartalmat validalni kell. Egyeldre annyi latszik, hogy
a pontossag egy bizonyos fokdhoz sziikséges a megfelel6 savban 1év6 GI, azonban
utdbbi nem okozza feltétlentil el6bbi teljesiilését. A pontosabb értékeléshez tovabbi
maodszerek, eldrejelzése, illetve mas napelemparkok vizsgalata lenne sziikséges.

A modszerek szorasi diagramjain jol latszanak az elvi kiilonbségek. A diagramokon
kék pontokkal jeloltem a valds termelést a hozza tartozd [W/m?] mértékegységii
globalsugarzas fliggvényében. A piros pontok pedig szintén a sugarzas fiiggvényében
a josolt fotovoltaikus teljesitményt mutatjdk be. A bemend adattipusok (Irr-1, Irr-2,
stb.) novelésével ezek a diagramok egyre komplexebbé valnak, ezért ezeket az abrakat

egyetlen prediktorral, a josolt sugarzasi értékkel generaltam, mivel igy alkalmasabbak
a modszerek Osszehasonlitdsara.
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15. Abra: szbrési diagramok (LR, DTR, ABR, SK, knn, GBR, SVM, MLP, mix2)

A diagramok alapjan az a kovetkeztetés, hogy a sugarzashoz képesti szoras és a
pontossag kozott nincs szoros kapcsolat, hiszen lathatéan a két véglet, a LR és a DTR
egyik sem erds modszer, mig példaul a k-nn, GBR annak ellenére tudnak éppen
rRMSE-ben eredményesebbek lenni (amely a kiugro hibakat jobban biinteti), hogy
lathatoan szélesebb tartomanyban josolnak egy adott sugarzasi értékhez.

A szérasi diagramokhoz hasonldan latvanyosak a napi sugdrzasi elOrejelzés,
menetrend és termelés gorbék alakulasai a kiilonb6zd esetekre. Mivel a menetrendek
viszonylag hasonloak, egy relative szlik savban mozognak,
vizualizalhatdak, ezért a szorasi diagramokkal megegyezd elrendezésben abrazoltam,

egyben nem

ezt mar az Osszes prediktor alapjan becsiilve.
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16. Abra: egy junius végi nap sugarzas el6rejelzése, valos termelése és menetrendrendjei kiilonb6z6
modszerekkel

A napi diagramokon jol bemutatjdk az egyes modszerek erdsségeit, gyengeségeit.
Példaul a DTR a hajnali, illetve esti 6rdkat jol eltalalja, azonban nap kdzben talsagosan
valtozékony becslést ad, megprobalja az dsszes fluktuaciot lekovetni. Ezzel szemben
az LR, éMLP és még hatékonyabban az SVM arra torekszik, hogy folytonosabb becslést
adjon, amely sokkal kevésbé ingadozik. A két elv kozott taldlhaté a knn, a sajat
modellem, és a GBR, amelyek habar enyhén, de megprobaljak kovetni a valtozékony
id6 miatti ingadozasokat. Az abrdak feliratdban a vizsgalt nap gradiens és tertilet
indexe, illetve az adott mddszer eldrejelzési hibdja lathatd. A kimaradt eljarasok
abrazoldsat nem tartottam fontosnak, mivel jellegre megegyeznek az
alapmodszeriikkel szoras és napi menetrend tekintetében is.

5.9. Az id6horizont hatdsa

A kovetkezdkben az intraday és day-ahead eldrejelzések pontossaga kozti eltéréseket
fogom bemutatni. A menetrendjavitas legtrivialisabb, illetve ebbdl adododan leginkabb
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szorgalmazott teriilete az idShorizont, tehat a menetrend leaddsa és a vonatkozd ne-
gyedordk kozti id6 csokkentése. A jelen esetben alkalmazott kétféle elOrejelzés megfe-
lel a hazai szabalyozasnak, hiszen a masnapi menetrendet délel6tt 10:00-ig, az aznapi
modositasokat pedig minimum 2,5 6raval késObbre lehet leadni. Ennek értelmében a
most vizsgalt esetnél mar a mostani koriilmények kozott is lehetne kozelebbi intraday
menetrendezést végezni, nyilvan, ehhez olyan szolgaltatoi szerzodésre van sziikség,
amely megengedi a napi tobbszori lekérdezést. A horizont csokkentésére ezen tul a
piacmiikodtetés nemzetkozi szintli fejlesztése ad lehetdséget.

Az eljarasok és a kod ugyanaz a két esetre, a teljes évre valo Osszehasonlithatosag
kedvéért a janudr 1-i hidnyzo mdsnapi menetrendet az aznapival potoltam. A két el6-
rejelzés kozti eltéréseket fogom ismertetni, a jellegre azonos trendeket nem.

5. Tabldzat: aznapi és masnapi menetrendek atlagos hibai

LR |DTR [ ABR [GBR | knn [SVM |MLP | SK |SVM_sep | mix2 | mix3

rMAE | 0,333 | 0,297 | 0,420 | 0,273 [ 0,265 | 0,256 | 0,284 | 0,280 0,254 | 0,266 | 0,264

1D rRMSE | 0,473 0,472 0,518 | 0,416 | 0,418 | 0,430 | 0,427 | 0,431 0,426 | 0,423 | 0,425
rMAE | 0,348 | 0,318 | 0,419 | 0,289 | 0,288 | 0,273 | 0,303 | 0,301 0,267 | 0,284 | 0,282

DA rRMSE | 0,489 | 0,498 | 0,521 [ 0,437 | 0,448 | 0,455 | 0,450 | 0,455 0,451 0,446 | 0,448

Az 6t iddszakra vonatkoztatott hibak atlaga jellegre hasonldan alakul, értékben egy
kb. 5 %-os relativ javulds érhet6 el az ID menetrend modositassal.

5.10. Pénziigyi értékelés

Ahhoz, hogy a néhany szazaléknyi, ezreléknyi pontossag kiilonbséget értékelni lehes-
sen, sziikség van valamilyen becslésre a fajlagos koltségeket illetéen. A MAVIR Zrt.
KAT és prémium tdmogatds statisztikai adatai c. havi adatpublikacidinak KAT_KE_fajlagos
munkalapjan minden honapban kozli az egyes primerenergia tipusokra vonatkozo faj-
lagos kiegyenlitGenergia koltséget. A 2020. aprilis 1. 6ta érvényben 1évo elszamolasi
rendszer a kiegyenlitéenergia koltségeket fokozatosan a termeldkre terheli at, az atla-
gosan éves szinten kb. 3 Ft/kWh egységkoltséget jelenleg még potdijcsokkentéskeént
levonjak a havi szaldébdl, azonban ezt par éven beliil fokozatosan nullara csokkentik
majd. Tovabba, ahogyan a kovetkezd diagramon is latszik, a fajlagos koltségek meg-
oszlasa erdsen ingadozd, éves szinten a 3 Ft/kWh csokkentéssel elvileg kozel nulldra
adodna a potdij, azonban a havi eltérések miatt jellemzden lesznek nullas, és rafizeté-
ses honapok. Mivel a negativ szaldé nem vihetd tovabb, a 3 Ft-os csokkentés nem lesz
minden hénapban teljesen kihasznalva. Ez a 3 Ft/kWh egyébként a teljes KAT-os nap-
elemkapacitasra vonatkozik, tehat ezt az értéket mar jelentésen befolyasolja a portfdlio
szint(i menetrendezés javitd hatdsa.

33



M Fajlagos koltség @ Kompenzdcios hatar
Ft/kWh
4,00

3,50
3,00 o

2,50

2,00
1,50
1,00 !
0,50 - > = - - i - i -
000 B W W L A W = i‘ W
I & RN

17. Abra: fajlagos kiegyenlitéenergia koltségek 2020 augusztus és majus esetén

Ha tehat abbol indulunk ki, hogy a kiegyenlitéenergia megtermelt kWh energiara
vonatkoztatva atlagosan 3 Ft, akkor a 10% menetrendezési hiba csokkentés, 0,3 Ft/kWh
koltségesokkentést jelent, jelenleg még a rendszeriranyitonak, de a potdijesokkentési
tényez6 redukalasaval majd egyre inkdbb a termel6knek. Természetesen ez a gondo-
latmenet nem veszi figyelembe az kiegyenlitdenergia egységar ingadozasat. Tovabb
szamolva a sajat erému példara vonatkozdan, 488 kW beépitett termelésre és 18,38%-
os kihasznalasi arannyal a kovetkeztetésem az, hogy 10% javulas az atlagos szintrdl
évente, beépitett kW-onként 483 Ft koltségcsokkentést jelent. Azaz, egy 50 MW-os erd-
muvi portféliora 24 150 000 Ft, mig a teljes hazai kapacitasra 589 743 000 Ft kortili
nagysagrenddel lehet szamolni. Ugyanakkor az els6 fejezetben bemutatott jovokép
alapjan arra lehet kovetkeztetni, hogy a novekvd napelem termelés kiegyenlitésére a
jelenlegi tartalék kapacitas nem lesz elég, olyan erémiivekre is sziikség lesz, amelyek
dragabban tizemelnek, ez pedig varhatdan a kiegyenlit$ energia fajlagos koltségét no-
velni fogja.

Az eldbbi szamitas kapcsan még egy adatsort érdemes bemutatni, amely szintén a
MAVIR Zrt. emlitett adatpublikacidjaban talalhatd, a KAT_KE_potdij munkalapon. A
18. abra bemutatja havi bontdsban a 2019 szeptember és 2020 augusztus kozti id6szak
KAT kiegyenlits energia koltségeinek, illetve a termel&i terhek alakuldsat. A diagra-
mon z0ld oszlopokkal jelezték a mérlegkor teljes koltségét, amely a 3.1-es pontban ko-
riil jart drazassal megallapitott egységarak és igénybe vett szabdlyozasi energidk ne-
gyeddrankénti szorzatainak elGjeles Osszegeként all eld. Ezzel részletesebben a
KAT_KE_elszamolas munkalap foglalkozik. Ennyibe keriil tehat a mérlegkor kiegyenli-
tése, amelybdl az engedélyesek a sajat hibajukkal aranyosan veszik ki a résziiket,
amelybdl a potdijesokkentést levonva megkapjuk a ténylegesen befizetendd Osszeget.
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Ezt abrazoljak a kék oszlopok, mig a zold vonaldiagram azt mutatja be, hogy a koltsé-
gek milyen aranyban terhelik a mérlegkori engedélyeseket.
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18. Abra: KAT (validalt) kiegyenlitd energia és szabalyozasi potdij alakulasa

Az abran lathato az 4j rendszer hatdsa, majus és junius honapokban tobb, mint 200
millioé Ft pétdijat kellett fizetnie az engedélyeseknek. A napelemparkok menetrende-
zési pontossaganak javitasabol adddo koltségesokkentésre pontosabban akkor lehet
majd becslést adni, ha a jelenlegi rendszerben legalabb egy évnyi adat all majd rendel-
kezésre.
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6. OSSZEFOGLALAS, EREDMENYEK ERTEKELESE

6.1. Osszefoglalds

A kutatdsi munkdm sordn felépitettem egy elOrejelzési modszert napelemparkok ter-
melésének iddjarasi adatok alapjan torténd becslésére, amely sordn alaposabban meg-
ismertem a MATLAB fejlesztési kornyezetet. Az eljardsom hasonlo pontok keresésén
alapul, a napsugarzas, hdmérséklet és szélsebesség alapjan kisz{iri a vizsgalt negyed-
orahoz hasonlo6 kordbbi elemeket, majd a hasonlosag mértéke alapjan joslatot ad a ter-
melésre.

A kutatdsi munkam masodik felében a Python programozasi nyelvvel kezdtem el
foglalkozni, azzal a céllal, hogy az évtizedek ota fejlesztett gépi tanulasi algoritmuso-
kat alaposabban megismerjem, és ezek hasznalatat elsajatitsam.

A vizsgalathoz kétféle idGjaraseldrejelzést haszndltam az OMSZ jovoltabdl, ezek ko-
ziil az egyik day-ahead adatsor volt, azaz olyan becslés, amelynél a kiadas és az id6-
szak kezdete kozott 24 dra kiilonbség van, mig a masik intraday valtozatnal ez a kii-
1onbség nulla. Jelenleg még mindkét eldrejelzés tipus egyardnt fontos, ezért a modsze-
reimet mindegyikre teszteltem a fejlesztés soran folyamatosan.

6.2. Javaslatok, kovetkeztetések, tanulsigok

A sajat modellem elkészitése soran tobb kiilonb6zd paraméter valtoztatasaval probal-
koztam optimalizalni az elOrejelzést. Ezek koziil kiemelném a hdmérséklet értékek
,csusztatasanak” pozitiv hatasat. Ehhez kapcsoldddan a tanulsag az, hogy az emlitett
természeti tényezOk egy oraval késdbbi értékét figyelembevéve az eldrejelzés pontos-
saga novelhetd.

Megfigyeléseim alapjan kijelenthetem, hogy azok az eldrejelzések, amelyek jobbnak
bizonyultak a betanulas alatt, egytdl egyig konzervativ becslést adtak, ami azt jelenti,
hogy a josolt és a valos tartamdiagramokat Osszevetve az eljarasok mindig az atlagos
termelés iranyaba ,csaltak”. Ezzel kapcsolatban elvégeztem egy korrekcids eljarast,
ami a két tartamdiagramot azonossa tette, azonban ez vegyes eredményeket adott, az
atlagos abszolut hibat csokkentette, ugyanakkor az RMSE értékére negativ hatassal
birt.

Az elbrejelzés javithatd még szepardldssal, azaz a napokat felh6zottség alapjan kii-
16n optimalizalt algoritmus hasznalatdval. Az altalam erre a célra bevezetett modszer
sikeresnek bizonyult. Hasznosnak tartanam egy olyan értékelési kor beépitését, amely
gépi tanuldssal klasszifikdlna a napokat nem ttl sok, maximum 3-4 tipusra, amelyekre
majd kiilon optimalizalt algoritmusokkal lehetne menetrendezni.
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A moddszerek eredményeinek Osszehasonlitdsanal azt tapasztaltam, hogy vannak
modszerek, amelyek rRMSE, és vannak, amelyek rMAE alapjan jobbak inkabb. A leg-
jobb négy algoritmusnak az SVM, MLP, GBR és a k-NN adddott. A mdédszerekbdl ké-
pezhetdek olyan hibrid eljardsok, amelyek javitjdk a pontossdgot, azonban ezeknek
sem létezik egyértelm(i optimuma, rendre Pareto gorbéket produkaltak.

Tapasztalataim szerint a kiértékelés problémadja az egyik legfontosabb kérdés a té-
maban. Ameddig a piaci cél, a koltségcsokkentés nem fogalmazhaté meg egyértelmi
moddon a menetrendezés pontossagara vonatkozoan, addig nem lehet eldonteni, hogy
melyik a legjobb mddszer. Ugyanigy fontos kérdés a menetrendfejlesztés bedrazasa,
azaz, hogy mit ér adott szdzaléknyi javulds. Ennek értékére lehet kozelitd becslést adni
az 5.10-es pont alapjan, amelynek validalashoz azonban a rendszer miikddésérdl tobb
adat kell.

Véleményem szerint a modszerek optimalizdldsanak egy adott id6jaras eldrejelzés
esetén véges hatara van, amelyen tul csak az id6horizont csokkentésével és az eldre-
jelzés pontositasaval javithatd a menetrend.

Amennyiben a lehetd legjobb menetrendet szeretnénk elérni, azt a modszerek argu-
mentumainak és prediktorainak megfeleld beallitasaval, eljarasok kombinalasaval, te-
riilet index alapt szeparaldssal, és a hajnali, esti szakaszok korrekcidjaval érdemes op-
timalizalni a célfiiggvény ismeretében. Habar mas adatsorokkal nem volt alkalmam
dolgozni ezen kutatds keretein beliil, azt gondolom, hogy a kordbban emlitett kiemel-
ked6 modszerek vélhetéen mas parkok esetében is jobban funkciondlnanak, azonban
a paramétereket esetileg kell meghatarozni, kiilonboz6 eldrejelzésekre, napelem tipu-
sokra és méretre nem lehet altaldnositani. Erre az adott napelempark — szolgaltaté pa-
rosra egy SVM — GBR — knn kombindciét javasolnék teriilet index alapti szeparaladssal
az aktualis hazai fel és leszabalyozasi arak koltségének aranydban wMAE-re optima-
lizalva.

Jovébeni célként megfogalmaztam, hogy kidolgoznék egy olyan modszert, amely
nem csak negyeddras, hanem hosszabb tava hasonlosagot vizsgéalna a forrasjegyzék-
ben megjelolt cikkhez [21] hasonldan. A kutatast a jovoben nem csak egy, hanem tobb
napelempark adatai alapjan szeretném folytatni, a portfolio szint(i menetrendezés ha-
tasanak vizsgdlatara. Tovabba szeretnék kiilonb6z6 iddjaras eldrejelzéseket 6sszeha-
sonlitani, Osszefliggések utan kutatva a maximalis pontossag és az eldrejelzés jellege
kozott.
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8. SUMMARY

Photovoltaic (PV) energy production is under great development, the installed ca-
pacity is rising exponentially worldwide, gaining higher share from the total portfolio
of sources. Also according to Hungarian energy strategy, PV technology plays a really
important role in accomplishing the various climate protection purposes, this is one of
the reasons why the topic of balancing and decreasing the fluctuating production of
weather-based energy sources, without risking the safety of supply, is so actual and
widely researched.

This research is focused on the statistical forecasting method, some machine learning
algorithms are tested and compared with each other and a self-made one. The predic-
tions are based on the 15 minutes resolution day-ahead or intraday meteorological
forecast data (irradiation, wind and temperature), paired with the real production sta-
tistics of an under 500 kW PV park. The nightly and under upkeep intervals are re-
moved from the observations. The procedure developed in Matlab searches for inter-
vals with similar weather in the same period of the year as the observed date and pre-
dicts by the weighted average of the collected quarters. The results of this are com-
pared with the optimized built-in algorithms of Python’s scikit library (LR, DT, SVM,
k-NN, ABR, GBR, MLP), some mixtures and one method, that predicts after classifying
the days to clear and cloudy ones, with the help of an introduced index number.

The field of comparison and evaluation is heavily researched, since there is no gen-
erally accepted and current method for verification of schedules, made for PV parks
with different location size, and meteorological data supply. According to this, the
methods are only compared to each other relatively. Also the aims are undefined, since
the transmission system operator observes the PV production on the level of balance
group, while the licensees want to reduce the monthly billed cost of balancing power,
which has a complex calculating methodology with many drivers, hence it is impossi-
ble to create an explicit formula to convert deviation to money. Based on the connect-
ing researches, I used mean absolute error and root mean square error normalized with
the average production for evaluation, and weighted mean absolute error for observ-
ing the algorithms in different regulation systems.

The best algorithms happened to be SVM, MLP, GBR and k-NN. The bias can be
decreased by adding the data of nearby quarters to the predictors. By taking the
weighted average of the results of different methods, the scores can be increased, but
I have not found an ultimate best one for each error, all the mixtures ended up a Pareto
curve.

The field is open to various kind of researches, and the methods can be further de-
veloped. I see the highest potential in the decrease of time horizon and simplifying the
evaluation to fixate the aims.
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