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Absztrakt

Magyarorszag idojarasat szamtalan tényez6 befolyasolja, tobbek kozott a Napbol érkezd sugarzasi
mennyiség, a Karpat-medence domborzati viszonyai vagy a légtdmegek nedvességtartalma. A foldrajzi
szélesség és a 1égkor elnyelési tulajdonsagai, ezen beliil a felh6zet mennyisége nagyban meghatarozza
a besugarzas teriileti eloszlasat. Mivel Magyarorszag viszonylag kis teriileti kiterjedéssel rendelkezik, a
foldrajzi szélesség hatdsa kevésbé érvényesiil, a dontd szerepet a felhdzet jatssza.

A napenergia eldrejelzés pontossaga rendkiviil fontos a villamosenergia-haldzatot tekintve. Az egyre
tobb beépitett naperémi kapacitas nagy kihivast jelent a halézatnak, és a naperdmiivek telepitése még
inkdbb népszertivé valik mind a lakossagi, mind pedig az ipari oldalt tekintve. A naperémiivek okozta
halézati ingadozast tartalék erOmiivekkel kell kompenzalni, hiszen elsddleges szempont az
ellatasbiztonsag. A kiegyenlitd energia meglehetésen draga, azonban az eldrejelzések altal ezek a
koltségek csokkenthetdek. A napenergia eldrejelzés a napsugarzas eldrejelzésen keresztiil torténik.
Pontosabb napsugirzas eldrejelzéseket pedig kiilonbozd utofeldolgozdsi modszerek segitségével
érhetlink el.

A sz¢lsoséges id6jarasi események, mint példaul az elhuz6d6 hohullamok vagy a hideg iddszakok
megvaltoztathatjak a fogyasztasi szokasokat és befolyasoljak a termelési kapacitasokat is. A korai
elorejelzések lehetové tennék a szélsdséges idGjarasokra vald felkésziilést, ezaltal akar a
villamosenergia-rendszer talterhelddése is elkertilhet6 lenne.

A sugarzas elorejelzések legelterjedtebb mddja a numerikus modszerek alkalmazasa. Ezek az
elérejelzések rendszerint szisztematikus hibaval terheltek, amik azonban az utéfeldolgozassal
csokkenthetéek. A dolgozatomban kétféle numerikus eldrejelzd modell adatait, az AROME ¢és az
ECMWF modellbdl szarmazéd globalsugarzas eldrejelzéseket, illetve az Orszagos Meteoroldgiai
Szolgalat Pestszentlérincen talalhatdé kdzponti obszervatériumdbol szarmazé megfigyelési adatokat
vizsgaltam. A kutatasom soran tobbféle regresszids modszert hasznaltam a gépi tanulas altal, amelyeken
beliil kiilonb6zd prediktorkombinaciokat alkottam meg, ezaltal probaltam minél tobb lehetdséget
tanulmanyozni.

A dolgozatom végén egy egységes verifikacio alapjan kielemeztem az elorejelzések josagat. A kapott
5 érték, melyek az atlagos torzitasi hiba, az atlagos abszolut hiba, az atlagos négyzetes hiba
négyzetgyoke, a korrelacios tényezo €s a varianciak aranya alapjan konnyedén 6ssze tudtam hasonlitani
az eredményeket.

A dolgozatom lezarasaként pedig a kiértékelés segitségével kivalasztottam a lepontosabb modszert,
mely a kutatasom szerint a legjobb elérejelzést adta.

The weather in Hungary is influenced by a number of factors, including the amount of radiation from
the sun, the topography of the Carpathian Basin and the moisture content of the air masses. The latitude
and the absorption properties of the atmosphere, including the amount of cloud cover, largely determine
the spatial distribution of irradiance. As Hungary has a relatively small surface area, the effect of
latitude is less pronounced, with cloud cover playing the dominant role.

The accuracy of solar power forecasting is crucial for the electricity grid. The increasing installed
solar capacity is a major challenge for the grid and the installation of solar power plants is becoming
even more popular on both the residential and industrial side. Grid fluctuations caused by solar power
need to be compensated by backup power plants, as security of supply is a primary concern. Balancing
power is quite expensive, but these costs can be reduced by forecasting. Solar power forecasting is done
through solar radiation forecasting. More accurate solar irradiance forecasts can be obtained by
various post-processing methods.

Extreme weather events such as prolonged heat waves or cold spells can change consumption
patterns and affect production capacity. Early forecasts would allow for the preparation of extreme
weather events, thus avoiding overloading of the electricity system.

Numerical methods are the most common way of predicting radiation. These predictions are usually
subject to systematic errors, which can be reduced by post-processing. In my work I have analysed data
from two different numerical forecasting models, global radiation forecasts from the AROME and
ECMWF models, and observational data from the central observatory of the Hungarian Meteorological
Service in Pestszentlorinc. During my research I used several regression methods by machine learning,
within which I created different predictor combinations, thus trying to study as many possibilities as
possible.



At the end of my work, I analysed the goodness of the predictions based on an unitary verification. 1
could easily compare the results based on the 5 values obtained, which are the mean bias error, the mean
absolute error, the root mean square error, the correlation coefficient and the ratio of variances.

To conclude my work, I used the evaluation to select the most accurate method that gave the best
prediction according to my research.
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1. Bevezetés

Az egyre novekvd megujuld energiaforrds részarany a villamosenergia-haldzaton jelentds
kihivasokat rejt magaba. Az elérejelzések €s azok utdfeldolgozasa emiatt még hangstulyosabb
szerepet kapnak, mert kiemelten fontossa valik a tervezhetdség és a menetrendezés a megjulod

energiaforrasok tekintetében.

1.1.  Globalis elérendo célok és problemdk

A jelenkor egyik legnagyobb kihivasa az éghajlatvaltozas. A Karpat-medence
atlaghomérséklete varhatdéan 1-2 °C-kal emelkedik 2021-2050 kozott és gyakoribba valhatnak
a szélséséges természeti jelenségek, mint példaul az arvizek, az aszalyok vagy a hohulldmok
[1]. Ahhoz, hogy a kornyezetet és az emberi jolétet megdvjuk, at kell allni egy fenntarthatd
modellre, melynek segitségével megallithatok a visszafordithatatlan folyamatok. A modell
koncepciojat az Eurdpai Z6ld Megallapodéas (European Green Deal) tartalmazza, melyet még
2019. december 11-én terjesztettek eld [2]. A legfobb cél, hogy 2050-re Eurdpa a vilag elso
klimasemleges kontinense legyen. Ehhez 2030-ig az 1990-es szinthez képest legalabb 55%-kal
kell csokkenteni az liveghdzhatdst gazok nettd kibocsatdsat, amit az Europai Klimarendelet
(European Climate Law) rogzit [1]. Az Eurdpai Bizottsag ,Irdny az 55%!” (’Fit for 55°)
csomagja olyan konkrét intézkedéseket ir eld, melyek lehetdvé teszik a kitlizott célok elérését
[1]. A csomag az unids jogszabalyok feliilvizsgalatat és aktualizaldsat, valamint Uj
kezdeményezések bevezetését célzd javaslatokat tartalmaz. Biztositja, hogy az unios
szakpolitikdk 6sszhangban legyenek az Europai Tanécs és az Eurdpai Parlament altal elfogadott
éghajlat-politikai célokkal [3]. A csomag részét képezi tobbek kozott a megujulod
energiaforrasok aranydnak ndvelése, az energiafogyasztas csokkentése, a biologiai sokféleség
¢s az 0koszisztémak védelme [1].

2022 méjusaban létrejott a REPowerEU terv, melyet az energia vilagpiacéan kialakult zavarok
miatt dolgoztak ki. A tagadllamok célja ezzel a tervvel az volt, hogy megvédjék az unids
polgarokat ¢és vallalkozasokat az energiahidnytdl, hiszen az elsédleges szempont minden
esetben az ellatasbiztonsag, valamint felgyorsitsak a tiszta energidra vald atéallast, illetve
diverzifikaljak az energiabeszerzést, ezzel is csokkentsék az orosz importfiiggdséget [4]. A
REPowerEU eldsegiti a zold atallast, és Osztonzi a beruhdzasok megvalosulasat a megujuld
energia teriiletén. 2022-ben dsszesen 41 GW teljesitményti 1) napenergia-kapacitast 1étesitettek,
a szélenergia-kapacitast pedig 6sszesen 16 GW-al noveltek a tagallamok, igy jelenleg a

villamos energia 39%-a megljuld energiaforrdsokbdl szarmazik [4]. A tervek kozott szerepel a



kapacitasok tovabbi bdvitése, ugyanis az Eurdpai Tanacs 2023 oktoberében elfogadta a
megujuld energiardl szolo uj irdnyelvet. Az iranyelvben célként szerepel, hogy a tagallamok
kozosen biztositjak, hogy a megujuld energiaforrasokbol szarmazo energia részaranya az Unid
bruttd végsd energiafogyasztasaban 2030-ban legalabb 42,5% legyen. A tagallamok azonban
kozosen torekedni fognak arra, hogy 2030-ra 45%-ra ndveljék a megjuld energiaforrasokbol
szarmaz0 energia aranyat az Unio bruttd végso energiafogyasztasaban [5] [6].

Magyarorszag klima- és energiapolitikajat a Nemzeti Energia- ¢s Klimaterv hatarozza meg.
A jelenleg hatalyos NEKT 2018-2019-ban lett kidolgozva, és 2020 elejétdl valt hatalyossa. A
dokumentum elfogadasa 6ta meghatarozo jelentdségli valtozasok kovetkeztek be, melyek
hatassal vannak a hazai energiaszektorra is, ennek kovetkeztében 2023-ban feliilvizsgélatot
eszkozoltek. Magyarorszagon 2021-ben a megujuld energiaforrasok bruttd végso
energiafelhasznalason beliili részardanya 14,11% volt. A biomassza-hasznositds révén még
mindig leginkabb a fiitési szektorban kihasznaltak a megujuléenergia-hasznositasi lehetdségek,
azonban a villamosenergia- és a kozlekedési szektorral ellentétben a fiitési szektorban nem
tudott novekedni a megajuléenergia-hasznositds az elmult évtizedben. 2021-ben a
megujuldenergia-felhasznalas 69,2%-a flitési-hiitési, 20,2%-a villamosenergia-termelési,
10,6%-a kozlekedési ceélu volt. A feliilvizsgalt NEKT-ben 1) célszamot fogalmaztak meg a
megujuld energiaforrasokat tekintve: a részaranyukat legalabb 29%-ra kell novelni 2030-ra a
brutté végsdenergia-felhasznaldson beliil. A korabban hatdlyos NEKT-ben 21% volt ez a
célszam. A villamosenergia-termelésben a megujulok részaranyanak novelését naperdmiivi és
szélerdmiivi kapacitasok bdvitésével akarjak elérni. A naperémiivek esetében a tervek szerint
12 GW-ra nd a kapacitas 2030-ra, 2050-re pedig megkozelitheti a 24 GW-ot. A lakossagi oldalt
nézve 2024 utdn minden Uj ¢€pitésli ingatlan esetében kotelezd, hogy 25%-ban meghjuld
forrasbol biztositsak fogyasztasukat, ezaltal még tobb haztartasi kiserdmi telepitése varhato a
jovOben. A villamosenergia-fogyasztas részleges kivaltasara a napelemes rendszerek telepitése
egyre népszeriibbé valik. Az elmult évek tapasztalatai alapjan lathat6, hogy 2030-ra jelentdsen
tulteljestil az a célkitlizés, miszerint legalabb 200 ezer haztartds rendelkezzen atlagosan 4 kW

teljesitményti, tetére szerelt napelemmel [7].

1.2.  Aktuadlis adatok

AMEKH ¢és a MAVIR altal elkészitett kiadvanyban olvashatd, hogy 9%-os kapacitasbdviilés
tortént a hazai villamosenergia-rendszer beépitett teljesitményében 2022-ben az el6z6 évhez
képest [8]. Andvekedés elsdsorban az 50 kW feletti i) naperdmiivek csatlakozasaval jelentkezd

666,8 MW, a tovabbi 367,7 MW a novekvd haztartasi méretli kiseromuvek kapacitdsanak



eredménye [8]. EImondhato, hogy kozelitdleg a naperdmiivek dsszességiikben a teljes beépitett
teljesitmény egyharmadat teszik ki, ezzel jelentds mértéki idojarasfiiggd kapacitast létrehozva.
A naperOmiivek termelése nem csak az iddjarastol fiigg, hanem a napszaktdl is. A termelés
elorejelzésének pontatlansdga miatt nagy bizonytalansagot okoznak a villamosenergia-
rendszerben. A bizonytalansagbol ad6do problémakat a rendszeriranyitd tobblet tartalékok
beszerzésével kezelte, hogy fenn tudjak tartani a rendszer egyensulyat. Ezeket a tartalékokat
hagyomanyos erdmiivek, altaldban gyorsinditdsu gaztiizelésti erémiivek adjak, melyek
termelési koltségeit a foldgaz ara szabja meg [8]. Ezen erOmiivi kapacitasok sziikiilése a
tartalékok biztositdsat egyre inkdbb az elvi hatarok felé tolja, ezzel jelentdésen ndvelve a
koltségeket.

A legfrissebb adatok szerint a teljes hazai naperdmiivi kapacitas meghaladta az 5,4 GW-ot
2023. oktober elejéig, melynek kozel 61%-a az ipari naperdmiivek, 39%-a pedig a haztartasi
meéretli napelemes rendszerek [9]. Az idei évben eddig megkozelitdleg 1400 MW-os boviilés
valésult meg, mely tobb mint 300 MW-al nagyobb a tavalyi egész évben elért novekedéshez
képest, ezzel megdontve a 2022-es rekordot [9]. A haztartasi méreti napelemes rendszerek
2030-ra elérendd célszamat (200.000 db) mar most sikeriilt tilteljesiteni, ugyanis jelenleg tobb
mint 236 ezer db HMKE iizemel hazdnkban [9]. 2019-hez képest megnégyszerezddott a
héaztartasi méretli fotovoltaikus termeldk szama. Az 50 kW feletti naperdmiivek maximalis
egyidejli teljesitménye 2023 augusztusdban elérte a 2728,8 MW-ot, mellyel a beépitett
teljesitoképesség tobb mint 87%-a volt kihasznalva [9]. A legjobb kihasznéltsagi aranyt 2021

majusaban jegyezték fel, amikor a beépitett teljesitoképesség kdzel 98%-a volt lizemben [9].
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A klimasemlegességi célok elérése érdekében ndvelni kell a megujuld energiaforrasok
részaranyat, azonban az egyre nagyobb iddjarasfliiggd kapacitas miatt folyamatosan né a
szabalyozasi igény és annak koltsége. Olyan fejlesztések sziikségesek, melyek segitik a

kiegyenlit6 szabalyozasi piac hatékony miikddését, ezzel lehetdveé téve a célok megvalosulasat.

1.3. A globalsugarzas komponensei és a sugarzassal kapcsolatos alapfogalmak

A direkt és a szoOrt sugarzas Osszege jelenti a globalsugarzast. A direkt sugarzas kézvetlentil,
mig a szort sugarzas kozvetve éri el a foldfelszint, mivel a légkor elemein, példaul a felhdzeten,
kiilonb6z6 aeroszolokon szorddik. A 1égkor altali visszaverddés és elnyelés kovetkeztében a
teljes sugarzas 40-50%-a éri el ténylegesen a foldfelszint [10].

A vizszintes globalsugarzas (GHI) a Fold egy vizszintes feliiletén mért, egységnyi teriiletre
jutd teljes napsugarzas, mértékegysége W/m2 Két komponensre bonthatd: direkt normal
sugarzasra (DNI) és vizszintes difftiz sugarzasra (DHI). A vizszintes globalsugarzas, a direkt
normal sugarzas (DNI) és a vizszintes difftiz sugarzas (DHI) kozti kapcsolatot az (1) egyenlet

mutatja meg [23].
GHI = DHI + DNI - cos(@enit) 1)

Az (1) egyenletben az a,q,i¢ a zenitszoget jeloli. A zenitszog a napsugar térbeli irdnyanak a
helyi fliggdleges irannyal bezart szoge. Az azimut sz0g a napsugar vizszintes feliiletre vetitett
iranyéanak a déli irdnnyal bezart szoge. Ha az azimut szog negativ, akkor keleti, ha pozitiv, akkor
nyugati orientaciot jelol. A déli iranynal van a 0°, mivel a fotovoltaikus rendszerek idealis
tajolasa déli. EbbOl az kovetkezik, hogy reggel a napfelkeltekor negativ, mig este

naplementekor pozitiv az azimut szog.

Sun A Zenith

1}.}/\ North
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2. abra: A zenitszog és az azimut sz0g.



A tiszta égbolt sugarzas a felhdzet figyelembevétele elott szamitott sugarzasi érték, ami tobb
paramétertdl fligg. Tobbek kozott a napgeometria, a tengerszint feletti magassag, a vizgéz
koncentracid, az 6zon koncentracio, a sz¢élsebesség és a hdmérséklet alapjan szamitjak ki. A PV
modellek esetében hasznos, ha figyelembe veszik a tiszta égbolt sugarzasi adatait is, mivel
segitségiikkel kiilonbséget lehet tenni a felhds iddjaras és egyéb, a termelést befolyasold
koriilmény kozott, mint példaul meghibasodasok, szennyezddések vagy a hotakard [23].
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3. abra: 2022. oktober 3-an a megfigyelt GHI és a tiszta égbolt GHI.

2022. oktober 3-ara kirajzoltattam a valos GHI-t és a tiszta égbolt GHI-t az 1d6
fliggvényében, ez lathatd a 3. dbrdn. Tobb iddjarasjelentést is visszakeresve, ezen a napon
felhéatvonuldsok voltak, napos €s felhds idoszakok valtottak egymast, ami jol megfigyelhet6 a

3. abran is a valos GHI ugrasszerli valtozasait tekintve.
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4. abra: A DNI és a DHI. (Forras:[23])



1.4.  Magyarorszag globalsugarzasa

Globalsugarzas [MJ/m2] (1991-2020)
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5. abra: A globalsugarzas atlagos évi osszege Magyarorszagon (1991-2020). (Forras:[11])

Hazank nagy részén a globalsugarzas éves Osszege meghaladja a 4400 MJ/m*-t, de a

Tiszantl kozéps6 és déli tajain az 5000-5200 MJ/m? értéket is elérheti, mig a hegyvidéki

tajakon a horizontalis viszonyoknak kdszonhetden akar 4000 MJ/m? alatti dsszegek is lehetnek

[11]. Magyarorszag nyugati részén az atlagoshoz képest a nagyobb mennyiségii csapadékhoz

kothetd felhdzet és a domborzat miatt 4200-4400 MJ/m? az évi globalsugarzas [11]. Hazdnkban

a legtobb besugarzéas juliusban tapasztalhatdo. A nyari napforduld juniusban van, emiatt

juliusban a nappalok mar révidebbek és a Nap delelési magassaga is kisebb, azonban a felhdzet

mennyisége altalaban kisebb juniushoz képest. A legkevesebb globalsugarzas decemberben

van, mivel a nappalok ekkor a legrovidebbek, a felhézet mértéke pedig nagy [11].

Az 5. és a 6. abrat dsszevetve megallapithatd, hogy kozelitdleg azon a teriileten nagy a

naperOdmilvek szdma, ahol nagy a globalsugarzas atlagos évi Osszege.

6. abra: A naperomiivek jarasonkénti eloszlasa Magyarorszagon. (Forras: [8])



1.5. A kutatasom dttekintése

A kutatdsom f6 célja, hogy tobbféle regressziés modszert megvizsgalva értékeljem az
alkalmazott prediktorokat és modszereket az eldrejelzések josdgan keresztiil €s kivalasszam a
legjobb modelleket, melyek a legpontosabb eldrejelzéseket adtak.

A 2. fejezetben bemutatom a numerikus elérejelzé modelleket, melyeket a kutatdsom soran
hasznéltam. A 3. fejezetben a globalsugarzas eldrejelzések korlatait gyljtottem Ossze. A 4.
fejezet a globalsugarzas eldrejelzésekrol és azok utdfeldolgozasardl szol. Az 5. fejezetben a
kutatasom moddszertanat fejtem ki, mely sordn bemutatom az alkalmazott mddszereket. A 6.
fejezetben a verifikaciora térek ki, hogy hogyan is értékeltem ki a modellekbdl szarmazé
elorejelzéseket. A 7. fejezetben pedig a konkluzidk szerepelnek, illetve levonom az
eredményekbdl a kovetkeztetéseket.

A napenergia részaranyanak novekedése a villamosenergia-haldzaton, valamint a
naperémiivek termelésének iddjarasfiiggd jellege miatt elengedhetetlen a napenergia

elorejelzések fejlesztése, mely a napsugarzas elorejelzések fejlesztésén keresztiil is torténhet.



2. Numerikus idéjaras elorejelz6 modellek

A mult, a jelen és a jovo iddjarasat kiilonbozo eszkozokkel kell vizsgalni. A multrol és a
jelenrdl mar rendelkeziink mért adatokkal, igy a matematika statisztikai eszkdzeivel tudunk
elemzéseket késziteni, mig a jovot numerikus modellek altal lehet tanulmanyozni.

A numerikus iddjaras eldrejelz6 modellek egy haromdimenzids racson allitjdk elé a
kiilonb6z6 meteorologiai paraméterek (pl. globalsugarzas) jovoben varhato értékeit
matematikai szamitasok utjan, a fizika térvényeit figyelembe véve [13]. Ilyen fizikai torvények
példaul a folyadék-dinamikaban hasznalt Navier-Stokes egyenletek, a termodinamika elsé
fotétele, valamint az anyag- €s energiamegmaradas torvénye. Az eldrejelzések kiszamitasa
szamitdégépen futtathatd modellek segitségével torténik [12]. A két legismertebb numerikus

id6jaras elorejelz6 modell az AROME ¢s az ECMWF modellek.

2.1.  ECMWEF modell

Az ECMWF (European Centre for Medium Range Weather Forecasts), azaz a Kozéptava
Iddjaras Elorejelzések Eurdpai Kozpontja 1975-ben jott 1étre 18 eurdpai orszag altal, melyhez
Magyarorszag 1994-ben csatlakozott, kdozpontja Nagy-Britannidban talalhato. Az ECMWF
modellek kozéptava (2-10 napos) eldrejelzések készitésére szolgalnak, havi és évszakos
elorejelzéseket is készitenek, valamint a peremfeltételeket biztositjak a regiondlis modellek
szamara [15]. Az Integralt Elérejelz6 Rendszert fejlesztik, (Integrated Forecasting System), ami
az egész Foldre kiterjed, ezaltal globalis eldrejelzéseket készit [15]. Az IFS legnagyobb
felbontasu modellje a HRES (High Resolution Forecasts). Naponta kétszer futtatjak, melyek 10
napra adnak részletes leirdst a jovobeli id6jarasrol, valamint tovabbi két idépontban 3,5 napra
futtatjak [36]. A modell szamos fizikai kdlcsonhatést is figyelembe vesz, tobbek kozott az dcean
¢s a légkor, a talajnedvesség és a légkor vagy a hotakar6 és a 1égkor kdlesonhatéasat [15]. 137
vertikalis szint és 9 km-es horizontalis térbeli felbontas jellemzi [15]. A modellbdl szarmazo
vizszintes globalsugarzasi adatokat felhasznaltam a kutatdsom soran.

Az ECMWEF eldrejelzéseinek megbizhatdsagat mutatja, hogy tobb mint 8 nappal korédbban
nagy biztonsaggal jelezték elére, hogy 2012-ben a Sandy hurrikan eléri az amerikai kontinenst,
mely egy tropusi ciklon volt a Karib-térségben és Eszak-Amerika keleti partvidékén. Az
ECMWEF modell volt az egyetlen, amely ennyi idével elére a legpontosabban megjésolta a
hurrikan szokatlan paly4jat, hiszen az amerikai meteorologiai szolgélatnal futtatott GFS modell
az esemény elott 5-7 nappal még azt jelezte eldre, hogy a Sandy hurrikan véarhatéan nem érinti

a szarazfoldi teriileteket [16].



2.2.  AROME modell

Az AROME (Applications of Research to Operations at MEsoscale) nemzetkozi projektet
2000-ben inditottak a francia meteoroldgiai szolgéalatnal. Napjainkra 16 nemzeti meteoroldgiai
szolgalat tagja az egyiittmiikodésnek, Magyarorszag a kezdetektdl aktiv résztvevoje [13]. Az
AROME [13] modellt a kis skalaja (10-100 km) id6jarasi folyamatok eldrejelzésére hasznaljak,
a horizontalis racsfelbontasa 2,5 km, ezaltal nagy felbontasu, regiondalis modellnek tekinthetd.
A f6ldrajzi tartomanya a Karpat-medencére terjed ki, vertikalis szintjeinek szdma 60, valamint
nagyon fejlett parametrizacidos csomaggal rendelkezik. A nagy horizontalis felbontas miatt
sziikséges a nem-hidrosztatikus dinamika, mert ebben az esetben nem elhanyagolhatd a
vertikalis sebesség iddbeli valtozasa, a vertikalis gyorsuldsok hasonld nagysagrendiiek a
horizontalis gyorsulasokhoz képest. A kezdeti feltételek meghatarozasa a numerikus
elorejelzések elsd 1épése, melyeket meteoroldgiai mérések és korabbi eldrejelzések alapjan
szabnak meg. Az AROME modell esetében fontos, hogy a kezdeti feltételek minél pontosabbak
legyenek a modell nagy felbontdsa miatt. Korlatos tartomanya miatt a peremfeltételeket az
ECMWF modell szolgaltatja, mivel elengedhetetlen a tartomany hatdsain kiviil jatszodo
folyamatok ismerete [13]. Az AROME modell rovidtava eldrejelzések készitésére szolgal,
hiszen id6beli skaldja orastdl par naposig terjed (6-48 ora), ezaltal lehetdség van példaul az
intenziv mediterran csapadékok, a heves viharok, kod vagy a héhullamok elérejelzésére. Az
AROME modellt naponta nyolc alkalommal futtatjak [14]. A modellbdl szarmazo vizszintes

globalsugarzasi adatokat felhasznaltam a kutatdsom soran.



3. A globalsugarzas elorejelzések korlatai

Az elbrejelzések nem lehetnek tokéletesek, az eredmények hibaval terheltek. A hiba
csOkkentésére szolgalnak a kiillonboz6 utéfeldolgozasi modszerek. Szamtalan tényezd
egylittesen befolyasolja a hiba mértékét, a sikeres eldrejelzés tobb paraméteren mulik.

Tapasztalatok altal megallapithatd, hogy az eldrejelzési id6tartam novelésével nd az
elorejelzési hiba értéke is, ezaltal hosszatava eldrejelzések készitése pontatlanabb. Ha
szlikséges a nagy pontossdg, akkor célszerli rovidtava eldrejelzéseket hasznalni. A 1égkor
pillanatnyi allapotat nem ismerhetjiik teljesen, hiszen nem tudjuk a Fold felszinét teljes
mértékben meteorologiai allomasokkal lefedni. Az allomasok kozti teriiletek iddjarasi
paramétereinek értékeit interpolécioval kaphatjuk meg, ami szintén bizonytalansaggal jarul
hozza. Az id6jarasi eseményeket szabalyozé légkordinamikai torvényeket nem ismerjiik teljes
mértékben, a 1égkor kaotikus viselkedését nem tudjuk a fizikai torvények segitségével pontosan
leirni, a bonyolult és komplex kdlcsonhatasokat csak kozeliteni tudjuk, illetve a leir6 egyenletek
megoldasa sordn is szamos egyszerUsitést alkalmazunk [15]. Az egyenletrendszerek
megoldasahoz sziikséges a kiinduld feltételek minél pontosabb meghatidrozasa, amihez a
megfigyelt adatokat hasznaljak. Ugyan a hiba valamelyest csokkenthetd, ha minél tobb
megfigyelt adat 4ll rendelkezésre, azonban a numerikus modellek egy szabalyos
haromdimenzids racshdlozat pontjaiban allitjak eld az elérejelzéseket, a megfigyelések pedig
térben szabdlytalanul helyezkednek el. A két haldzat kozotti kapcsolat 1étrehozésaban az
interpolacio segit, mely szintén lehet hibaforrds [15]. Ennek kovetkeztében megallapithato,
hogy a numerikus id6jarasi modellek is hibaval terheltek.

A numerikus id6jarés eldrejelz6 modellekben a napsugarzas eldrejelzései erdsen fliggnek a
felhdmodellezéstdl, ami viszont sztochasztikus jellegli. Az iddjaras eldrejelzési adatokat nem
lehet kozvetlenill egy PV teljesitmény eldrejelzési modellbe bevinni, ugyanis a numerikus
iddjaras eldrejelzések tobbsége nem azokat a véltozdkat adja, amelyekre a PV modell
hasznalata sordn sziikség lenne. Ahhoz, hogy maximalizalni tudjak a termelést, a napelemeket
a telephely szélességi fokaval 6sszemérhetd dolésszogben helyezik el, ennek kdvetkeztében a
globalis ferde sugérzas lenne a PV modell egyik bemenete, de ez nem érhetd el a numerikus
iddjaras eldrejelzés sordn. Azonban a transzpoziciés modelleknek kdszonhetden a globalis
horizontalis sugarzasbol, melyet a numerikus idéjaras eldrejelzé6 modell ad, globalis ferde
sugarzast eredményez [18].

A napsugarzas, igy a napenergia iddsorai kettds mintdzatot mutatnak a Fold keringése és
forgdsa miatt: egy éves és egy napi ciklust. A szezonalitést az eldrejelzés el6tt el kell tavolitani

vagy kiilon komponensként kell kezelni. Erre szolgalnak a kiilonb6zd tiszta égbolt modellek,
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melyek leirjak, hogy felhdmentes 1égkdrben mekkora sugarzas éri a Fold felszinét. A tényleges
sugarzas ¢és a varhat6 dertilt ég kozotti aranyt deriilt égbolt indexnek nevezziik. A felhdk néhany
masodperc alatt tbb szaz W/m?>-rel is csdkkenthetik a sugarzast, ami nagy mértékben rontja az
elorejelzés mindségét. A deriilt égbolt indexe jelentdsen Gsszefiigg a felhdk viselkedésével.
Osszességében elmondhaté, hogy a legjobb eldrejelzés valdsziniiségi alapokon nyugszik. Sok
mas légkori valtozohoz hasonldan a napsugarzas is 6tdimenzios: haromdimenzids teret, id6t és

valdszintliséget olel fel [18].
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4. Globalsugarzas eldrejelzések és az utofeldolgozasuk

A szolaris elorejelzési alapmoddszereket az eldrejelzési horizont alapjan harom nagy
csoportba lehet sorolni: az égbolt kamerdkon alapulé mddszerek, melyek a 15 perc alatti
elorejelzésre alkalmasak; a miholdas adatokon alapulok a napon beliili eldrejelzésre
alkalmasak; a numerikus idd6jaras eldrejelzési modszerek pedig a masnapi elorejelzésekre
alkalmasak. A harom f6 tipuson kiviil mikroméretli érzékeldhalozatokat is hasznalnak perc
alatti elérejelzésre. Azonban vannak statisztikai és gépi tanuldsi modszerek, melyek széles
korben alkalmazhatoak regresszios problémak megoldasaban, napelemes eldrejelzésben is.
Gyakran kombinaljak ezeket NWP kimenetekkel, annak érdekében, hogy javitsak az

eredményeket utofeldolgozassal [18].

Alapmoédszerek

NWP égbolt kamera miihold

7. dbra: A szolaris eldrejelzési alapmodszerek.

Az elbrejelzések készitésének egyik legfontosabb 1épése az utdfeldolgozas, mely
tulajdonképpen egyfajta optimalizalas, az eldrejelz6 a multbéli tapasztalatok alapjan modositja
az eldrejelzés értékeit. A kamera alapu, a mithold alapu vagy a numerikus eldrejelzés, vagyis a
fizikai alapu eldrejelzések determinisztikusnak tekinthetdek, mivel az eldrejelzés egyszeriien
csak egy szam. A determinisztikus eldrejelzések atkonvertdlhatéak valoszinliségi
elorejelzésekké ¢és forditva. Az utdfeldolgozasok modszereit tobbféleképpen is lehet
osztalyozni, de legegyszeriibb az eldrejelzések jellegét figyelembe venni és az atalakitas irdnya
alapjan csoportositani. Négy nagy kategoriat kiilonitenek el az utofeldolgozason beliil:
determinisztikus  determinisztikussa, determinisztikus  valdszinliségivé, valosziniliségi
determinisztikussa és valoszinliségi valoszinliségivé alakitas [17].

A determinisztikus eldrejelzés csak egy értéket ad vissza, az eldrejelzd szerinti legjobb
érteket. A determinisztikus elnevezés ebbdl kovetkezik, hiszen azt jelenti, hogy az események
pontosan eldrejelezhetdek, ha ismertek a kiindul6 feltételek. Mindamellett, hogy ezen a legjobb
értéken is lehet javitani kiilonbozd utdfeldolgozasi technikakkal, a jovo bizonytalansdga miatt

nem hagyatkozhatunk csak determinisztikus elérejelzésekre. Az elérejelzések tulajdonképpen
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véletlenszeri jovobeli események, melyek mindegyikéhez rendeliink egy valoszinliséget a
bekovetkezését illetden. Ezaltal a teljes elérejelzés egy eloszlas lesz, amit prediktiv eloszlasnak

szokas nevezni.

Utofeldolgozas
|
[ [ [ 1
determinisztikus determinisztikus valoszintiségi valdszintiségi
— — — —
determinisztikus valoszintliségi determinisztikus valoszintiségi

8. abra: Az utdfeldolgozds kategoridi.

A determinisztikus-determinisztikus utofeldolgozas célja, hogy korabbi mintdk altal egy
determinisztikus megfelelést hozzon létre az eldrejelzések és a megfigyelések kozott. Az
Osszefiiggés segitségével pedig mar lehetdség van a jovobeli értékeket eldrejelezni. Amikor egy
Uj eldrejelzés elérhetdvé valik, a 1étrehozott dsszefiiggés felhasznéalhatd az 0j determinisztikus
elorejelzéshez [17].

A determinisztikus-valdszinliségi  utdfeldolgozas egy jovobeli esemény egyszeri
felimerésével az ahhoz hasonld iddjarasi mintdkat keres a multbol, majd ezeket a multbéli
megfigyeléseket a jovobeli esemény egyforman valdszinii kimeneteleként felhasznalja [17].

A val6szinliségi-determinisztikus utofeldolgozas a prediktiv eloszlast egy statisztikai
eszkozzel (pl. atlag, median vagy mas kvantilisek) 6sszefogja, ezaltal egy konkrét kimenete
lesz. A statisztikai eszk6z megvalasztasa azonban gondos koriiltekintést igényel.

A valoszinliségi-valoszinliségi utdfeldolgozds az egylittes (ensemble) eldrejelzéseket
kalibrélja vagy kiilonbozd valoszinliségi eldrejelzéseket kombinal annak érdekében, hogy egy
végso valoszinliségi eldrejelzést alkosson [17].

A napelemparkok a villamosenergia-halozatra taplalt teljesitménye fiigg a meteorologiai
adatoktol, tobbek kozott a globalsugarzastol. Az iddjarasi adatokbol a teljesitmény egy tobb
elemli modellsor segitségével szamithato ki, mely szamos egyéb tényezdt is figyelembe vesz,

Dolgozatomban a globalsugarzasra €és azok eldrejelzéseinek utofeldolgozasara fokuszalok,
hiszen a napenergia eldrejelzés a napsugarzas eldrejelzésen keresztiil valdsithatdé meg.

Kutatdsom soran csak determinisztikus adatokkal foglalkoztam.
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4.1.  Gépi tanulas

A gépi tanulds szamos mérndki teriileten széles korben alkalmazhatd, tulajdonképpen a
mesterséges intelligencia egyik eszkdze. A moddszer elénye, hogy egy modell olyan
problémakat is meg tud oldani, amelyek nem reprezentalhatok explicit algoritmusokkal, igy a
legtobb esetben mindig talalnak kapcsolatot a bemenetek és a kimenetek kozott [20]. Az elonye
révén pedig a gépi tanulas kivaloan alkalmazhat6 eldrejelzési problémak megoldasaban [20].
Minden esetben el0szor megvizsgalja a rendelkezésre 4ll6 adathalmazt (tanitasi adatsor),
trendeket és kapcsolatokat fedez fel az egyes paraméterek kozott, amikbdl tanul. Ezt kdvetden
mar el tudja végezni az elOrejelzést egy tesztelési adatsoron.

A gépi tanuldsi technikdknak vannak paraméterei €s hiperparaméterei [21]. A paraméterek a
bemenetek €és a kimenetek kozotti kapcesolatot irjak le, melyek a tanitasi idészakban keriilnek
beallitasra. A hiperparaméterek meghatarozzak az adott modell strukturajat, iranyitjak a tanitasi
iddszakot, ezért ezeket még a modell futtatdsa eldtt be kell allitani. Ebbdl kovetkezik, hogy
mindig az adott problémara kell szabni a hiperparamétereket. A lehetd legnagyobb pontossag
csak a hiperparaméterek optimalizalasaval érheté el. Ezt a folyamatot szokas hangolasnak
nevezni. A legtobb gépi tanuldsi konyvtar rendelkezik egy alapértelmezett hiperparaméter
készlettel, de a pontosabb eredmény elérése érdekében ezeket a felhasznald is be tudja allitani.

A feliigyelt tanulas (supervised learning) a gépi tanulds egyik megkdzelitése. Ebben az
esetben a tanitd adatbazis tartalmazza a magyardzd ¢és magyarazott valtozokat, azaz a
megfigyeléseket és a hozzajuk tartozo elvart célérértékeket. A cél az, hogy olyan modell j6jjon
létre, amely kordbban nem latott példakon is pontosan és helyesen miikddik, vagyis megtalalja
a legjobb kapcsolatot a bemenetek €s a kimenetek kozott [22].

A feliigyelt tanulason beliil a feladattipusokat két nagy csoportba lehet sorolni: osztalyozas
és regresszi0. Az osztalyozas esetén adottak kiilonbozd kategoridk, a modell feladata, hogy az
egyes elemeket besorolja a mar meglévd kategoridkba [22]. Ebben az esetben a kimenetek
kategorikus valtozok diszkrét értékekkel [21]. A regresszio esetén a célvaltozo egy folytonos
érték, a modell feladata, hogy az egyes elemekhez megjdsolja, hogy milyen érték tartozhat [22].
A regresszio kimenetei folytonos értékek [21]. A globalsugéarzas eldrejelzések regresszios

problémaknak tekinthetdek.
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5. A modszertan

Az adatok a Pestszentldrincen taldlhatd Orszagos Meteorologiai Szolgéalat Marczell Gyorgy
Foobszervatoriumabol szdrmaznak. Megfigyelt GHI, az AROME és ECMWF numerikus
id6jaras elorejelzé modellek altali GHI, tiszta égbolt GHI, azimut szog és zenitsz0g adatokkal
dolgoztam, melyek mind 2021-re és 2022-re is rendelkezésemre alltak negyedoras
bontasokban, igy két évnyi adatsort vizsgaltam. A megfigyelt GHI, az azimut szog és a
zenitszog mért értékek, a tobbi pedig szamitott érték.

Az adatok feldolgozasédhoz ¢és az eredmények értékeléséhez a scikit-learn konyvtarat [35]
hasznaltam Python programozasi nyelven, mely egy nyilt forraskodu gépi tanulédsi konyvtar.
Kiilonb6z6 eszkozokkel rendelkezik a modellillesztést tekintve, igy konnyedén
megvalosithattam az Gtleteimet altala.

Elsdként megalkottam a magyardz6 valtozokat, melyeket a modellek bemeneteiként
hasznéltam fel. Az AROME ¢és az ECMWF esetében is 12 prediktort hoztam 1étre a numerikus
modellek GHI eldrejelzéseinek, a tiszta égbolt GHI-nek, az azimut szognek és a zenitszognek

a kombinalasaval. Az egyes prediktorok az /. tablazatban lathatdak.

AROME prediktorok ECMWEF prediktorok
AROME GHI ECMWF GHI
AROME GHI, tiszta égbolt GHI ECMWF GHI, tiszta égbolt GHI
AROME GHI, azimut szdg ECMWF GHI, azimut szog
AROME GHI, zenitszog ECMWF GHI, zenitszog
AROME GHI, azimut szdg, zenitszog ECMWF GHI, azimut szodg, zenitszdg
AROME GHI, azimut szdg, tiszta égbolt GHI ECMWF GHI, azimut szog, tiszta égbolt GHI
AROME GHI, zenit szog, tiszta égbolt GHI ECMWF GHI, zenit szdg, tiszta égbolt GHI
AROME GHI, azimut szdg, zenitszdg, ECMWF GHI, azimut szog, zenitszog,
tiszta égbolt GHI tiszta égbolt GHI
AROME GHI, zenitszdg koszinusza ECMWF GHI, zenitszog koszinusza
AROME GHI, azimut szdg, zenitszdg koszinusza | ECMWF GHI, azimut sz6g, zenitszog koszinusza
AROME GHI, zenitszdg koszinusza, ECMWF GHI, zenitszog koszinusza,
tiszta égbolt GHI tiszta égbolt GHI
AROME GHI, azimut szdg, ECMWF GHI, azimut szog,
zenitsz0g koszinusza, tiszta égbolt GHI zenitszog koszinusza, tiszta égbolt GHI

1. tablazat: Az AROME és az ECMWF prediktorok.
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A két numerikus id6jaras elérejelzé modellbdl szarmazo prediktorokat és az utdéfeldolgozasi
eredményeket a kutatdsom soran végig kiilon kezeltem, ugyanis két kiilonb6zo elvii modellrdl
van sz0, igy csak a hibaértékek kiszamoldsa utan lehet azokat 6sszehasonlitani.

A feliigyelt tanulas 5 moddszerét alkalmaztam. Minden esetben az aldbbi pontok mentén
haladtam:

1. Beolvastam az adott modszert, ezzel megalkotva az adott gépi tanulds strukturajat.

2. Az egyes prediktorok altal 1étrejottek a kiilonb6zé modellek. A modellek a 2021-es
adatsorra lettek betanitva, felhasznalva a prediktorok adatsorait, valamint a megfigyelt
GHI-t.

3. A tanitds utan az illesztés kovetkezett. A modellek a magyaraz6 valtozok 2022-es
adatsoraira illesztették a korabban megtanult 0sszefliggéseket, mintazatokat, ezaltal
1étrejottek 2022-re az eldrejelzések.

4. Utolso Iépésként pedig a verifikacio, azaz az eredmények értékelése tortént.

A 9. abran sematikusan abrazoltam a folyamat egyes 1épéseit.

Prediktorok Modszer

. , ., , Tanitas lllesztés Verifikacio
kivalasztasa kivalasztasa

9. abra: Az utdfeldolgozas lépései a kutatasomban.

A hiperparamétereket az adott mddszer beolvasasa eldtt allitottam be a [21] cikk alapjan,
melyben 24 gépi tanuldsi mddszert hasonlitottak Gssze a szerzok, valamint hiperparaméter
hangolast is végeztek. 16 PV erémiivet vizsgaltak, melyekre kiszamitottdk a legjobb
hiperparamétereket. A kutatdsom soran ezen legjobb értékeket vettem alapul és hasznaltam fel,
azonban fontos megjegyezni, hogy a tényleges legjobb hiperparaméterek az alkalmazastol
nagyban fiiggnek.

A kutatdsom soran 5 gépi tanulasi modszert alkalmaztam, ezek koziil egy linearis (linearis

regresszi0), a tobbi nemlinearis modszer.

5.1.  Linearis regresszio
A linedris regresszio az egyik legegyszerlibb modszer, mely egyfajta linedris kapcsolatot

feltételez a fliggd és a fiiggetlen valtozok kozott.
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Yi=Bo+hixit¢g 2

ahol 1 = 1, ..., n az illeszkedd mintak indexe, x; az i-edik eldrejelzés, y; az i-edik
megfigyelés, ¢; az i-edik hiba, f, €s [; regresszids egylitthatok [17]. A [, és B, becsiilt
értékeivel kiadodik egy utofeldolgozott eldrejelzés, miutan egy numerikus elérejelzé modell Gj
elorejelzést adott ki.

A kutatasom els fazisaban megvizsgaltam, hogy van-e Iényegi kiilonbség a hibara illesztés
¢s a teljes sugarzasra illesztés kozott. Ezaltal a megfigyelés és a numerikus iddjaras elérejelzo
modell kozti hibara is betanitottam az egyes modelleket, igy megkaptam az eldérejelzett hibat
2022-re. A numerikus eldrejelzé modell 2022-es adataibdl kivonva a hiba értéket kiadodott a
tényleges eldrejelzés. Hasonldé modon jartam el, mint Lorenz, aki a numerikus iddjaras

elérejelzé modell eldrejelzéseinek torzitasat regresszio formaban fejezte ki [17].

bias: = m ) 3
ias; = fo + . 1ﬁ]xi 3)
]:

ahol bias; az i-edik torzités, xi(j)a j-edik iddjaréasi valtozohoz tartozo i-edik fliggetlen
valtozo, B, €s f; regresszios egylitthatok. Miutan az ismeretlen egyiitthatok illesztve lettek,
megjosolhatd a torzitdas minden alkalommal, amikor 0j eldrejelzést adnak ki a numerikus

1d6jaras elorejelzé modellek [17].

5.2, Neuralis hdlozat

A neuralis halozat [24] tobb kisebb egységbdl (neuron) épiil fel, melyek kdzott sok kapesolat
van. A neuralis halézat tulajdonképpen egymassal 6sszektott neuronok dsszessége, a neuron
pedig egy informaciofeldolgozo egység. Jelentds tanulasi képessége van, azonban egy neuralis
haldzat nem akarja a jelenséget modellezni, hanem csak a bemeneti €s kimeneti adatokat tekinti.
Egy jo neuralis haldzat ugyanarra a bemenetre hasonl6 kimenetet ad, mint a vizsgalt jelenség.

Az egyetlen neuronbdl all6 neurdlis héalozatot perceptronnak hivjak. A bemenetek (x)
ismertek egy adott n-edik idOpillanatban, amiket a modell kiilonb6zd sulyokkal (w) vesz
figyelembe. A sulyok nem ismertek, éppen ezek megahatarozasa a feladat. A torzitas (b) értéke
sem ismert, a cél ennek meghatarozasa is. Az 0sszegzd csomdpont a bemenetek sulyozott

Osszegét képezi.

v(n) = b(n) + X%, w;(n)x;(n) 4)
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Az aktivacios, vagy mas néven transzformacids fiiggvény (@) az dsszegzett értéket alakitja
at, értéke pedig fontos, hogy a probléma szempontjabdl alkalmas intervallumba essen. A modell

végeredményiil egyetlen értéket () ad.

z1(n)
xa(n)
- y(n)
| | | | [ |
Bemenet Sulyok Osszegzs Aktivacios Kimenet
csomépont fliggvény

10. abra: A perceptron felépitése. (Forras: [24])

A tobbrétegli perceptron (MLP) [24] széles korben alkalmazott neuralis halozat, mely
rétegekbe rendezett perceptronokbol all. A halézat haromféle rétegbdl (layer) épiil fel:
bemeneti, rejtett és kimeneti rétegbol. Rejtett rétegbdl barmennyi lehet, viszont bemeneti €s
kimeneti rétegbdl csak egy-egy. Fontos megemliteni, hogy a tobbrétegli perceptron esetében

minden neuronjdnak sajat aktivacios fiiggvénye ¢és sajat stilyai vannak.

zi{n)-—~ yi(n)
Tm (N> yx(n)
l [ [ |
Bemeneti réteg Rejtett réteg(ek Kimeneti réteg
(Input layer) (Hidden layer(s) {Output layer)

11. abra: A tobbrétegii perceptron felépitése. (Forras: [24])
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A tobbrétegli perceptron [25] a Pythonban egy feliigyelt tanulasi algoritmus, mely a fentebb
ismertetett moédon miikodik. Eldnye, hogy nemlinearis Osszefiiggéseket valos idoben képes
megtanulni [25]. Hatranyai koz¢ tartozik, hogy a kiilonb6zo véletlenszerli sulyozasok eltérd
validalasi pontossaghoz vezethetnek, valamint szamos hiperparamétert tartalmaz, amiket az

adott problémara kell hangolni a lehet6 legpontosabb eredmény eléréséhez [25].

5.3. Az egyiittes modszerek

Az egyilittes modszerek (ensemble methods) egy adott tanuldsi algoritmussal 1étrehozott tobb
alap modell eldrejelzéseit kombindljak. Ezek a modszerek segitenek a modell
robusztussaganak, altalanosithatosaganak javitasaban [26].

A dontési fa [28] egy nem parametrikus feliigyelt tanuldsi moddszer, mely a lentebb
ismertetett modellek alapjaul is szolgédl. Ez a mddszer egyarant alkalmazhatd regresszids €s
osztalyozasi problémak megoldasara. A cél egy olyan modell 1étrehozasa, amely egy célvaltozo
értékét josolja meg az adatjellemzékbdl levezetett egyszeri dontési szabalyok megtanulasaval.
A fa csomopontjaiban kérdések szerepelnek és a modellnek dontést kell hoznia, hogy mit
valaszoljon az adott kérdésre, ezaltal elddl, hogy melyik kdvetkezd csomoOpont felé halad
tovabb a folyamat. A dontések altali valaszok egyre sziikebb tartomanyt fednek le a lehetséges

eredmények kozil, igy végiil kialakul a végso érték.

5.3.1. Gradient-boosted trees

A gradient-boosting trees kivald modell regresszidos és osztalyozési feladatokhoz. A
regresszids gradient boosting egy additiv modellt épit fel eléremend szakaszos mddon [27],
vagyis mindig egy fat adunk a modellhez és a korabbiakat mar nem modositjuk. Elénye, hogy
lehetové teszi tetszOleges differencialhatd veszteségfiiggvény optimalizalasat [27]. Szamos
kiilonbozd veszteségfiiggvényt tamogat, melyet a loss argumentummal lehet megadni,
alapértelmezett veszteségfiiggvénye a négyzetes hiba [26]. Minden szakaszban egy regresszios
fa illeszkedik az adott veszteségfiiggvény negativ gradiensére [27]. Kis mintanagysag esetén

eldnyOsebb lehet az alkalmazasa [26].
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12. abra: A gradient-boosting trees modszer miikédése. (Forrds: [30])

5.3.2. Random forest

A random forest [29] egy fa alapi mddszer, mely tobb dontési fat foglal magaba, ezaltal az
elérejelzések nem csak egy modell, hanem tobb modell segitségével késziilnek. Minden fa a
tanitasi adatsorbol vett mintabol épiil fel, majd az egyes fak valoszinlségi eldrejelzéseit
atlagolja a mddszer és megjosolja a végsé kimenetet. Minél tobb dontési fat tartalmaz, annal
pontosabb lesz az eldrejelzés, ugyanis az egyes dontési fak jellemzden nagy varianciat mutatnak
¢s hajlamosak a tulillesztésre. A véletlen (random) elnevezés onnan adodik, hogy az egyes fak

a tanitasi adatsorbdl véletlenszertien valasztjak ki azt a részhalmazt, melyeken a dontések

alapulnak.
Training Training Training
Data Data PR Data
1 2 n
Training ¢ ¢ ¢
Set Decision Decision Decision
Tree Tree Tree
\ 2) !
Voting

(averaging)

v

Prediction

Test Set

13. abra: A random forest modszer miitkodése. (Forras: [31])

5.3.3. Extremely randomized trees

Az extra trees [29] felépitése hasonlé a random forest modszeréhez azonban nagyobb
véletlenszeriiséggel rendelkezik. A tanitdsi adatsor véletlenszerli részhalmazat hasznaljdk a
dontési fak, de a modszer minden egyes dontéshez véletlenszerlien hatdrozza meg a
kiiszobértékeket, és a véletlenszerlien generalt kiiszobértékek koziil a legjobbat vélasztja
felosztasi szabalyként, igy 1étrejonnek az tjabb csomopontok. Ez dltalaban lehetdvé teszi, hogy

a modell variancigja jobban csdkkenjen, a torzitds némileg nagyobb mértékii ndvekedése aran.
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6. Verifikacio

A hasznaland6 mddszer, illetve a prediktorok kivalasztdsa befolyésolja a betanitott modell
pontossagat, ezaltal pedig az eldrejelzés josdgat. Ahhoz, hogy a kiilonb6zd eredményeket
egymassal 0ssze lehessen vetni, egy egységes verifikaciora, azaz értékelésre van sziikség.
Tulajdonképpen a prognozisok helyességét adja meg, ezaltal a gyengébben sikeriilt elorejelzés
okait is ki lehet deriteni, ami nagyban hozzéjarul a jovébeli hasonld tipusu hibak elkeriiléséhez.
A hosszabb idészakokra kiterjed6 folyamatos vizsgalatok altal lehetdség van a jellemz0 trendek
meghatarozasara, illetve az adott modell fejlesztési iranyainak kijeldlésére is [32].

Az eldrejelzés josaga ugyanakkor relativ, és fiigg attol, hogy milyen szempontot helyeziink
elotérbe a miivelet végrehajtasa sordn. Murphy a josadg harom tipusat vazolta fel, melyek
egylittesen hatarozzak meg a jo elorejelzés fogalmat: kovetkezetesség, mindség, érték [33].

Egy elorejelzés akkor kdvetkezetes, ha megfelel az eldrejelzd legjobb megitélésének. Ez az
itélet egy bizonytalansagi faktort is tartalmaz, hiszen tobbek kozott a légkordinamikai
torvények miatt az eldérejelzd ismeretei sziikségszeriien hidnyosak. Kiilonb6zé pontozasi
szabalyok altal biztosithatd a konzisztencia. A legjobb pontszdmot akkor kapjak az eldrejelzok,
ha eldrejelzéseik megfelelnek az itéloképességiiknek [33].

A mindség az eldrejelzések és a megfigyelések kozotti megfelelésre utal. A MAE (Mean
Absolute Error = atlagos abszolut hiba) ¢s az RMSE (Root Mean Square Error = atlagos
négyzetes hiba négyzetgyoke) olyan mér6szamok, amelyek az eldrejelzések altalanos
pontossagat értékelik. A pontossdg az eldrejelzés mindségének egyik szempontja, ami
kvantitativ mérdszamokon keresztiil értelmezhetd. Az eldrejelzés mindsége az MBE (Mean
Bias Error = atlagos torzitasi hiba) mérdszammal is jellemezhetd. Ha két eldrejelzési modszer
azonos hibaértéket ad vissza, még nem jelenti azt, hogy egyforman jok, mert nem mindegy,
hogy milyen koriilmények uralkodnak [33].

Az érték az eldrejelzésekbdl eredeztethetd eldnydkkel vagy koltségekkel kapcsolatos. Az
ilyen eldnyok vagy koltségek egy adott dontési probléma jellemzditdl fiiggnek, a dontéshozok
hatarozzak meg ¢és értékelik. Az eldrejelzések nem rendelkeznek konkrét belso értékkel, hanem
a felhasznaloik dontéseinek befolyasolasaval nyernek értéket [33].

A mérészamok Osszehasonlitadsanak modja lehet pozitiv orientalt (minél nagyobb, annél
jobb, mint példaul a képességpontszdm), lehet negativ orientalt (minél kisebb, anndl jobb, mint
példaul az RMSE) vagy lehet kdzépre orientalt (minél kdzelebb van a kozépértékhez, annal
jobb, mint példadul az MBE). Meg kell jegyezni, hogy a mértékorientalt megkozelités jelentds
mértékben szubjektiv [33].
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Az eredményeim értékelésére az atlagos torzitasi hibat (MBE), az atlagos abszolut hibat
(MAE), az atlagos négyzetes hiba négyzetgyokét (RMSE), a korrelacios egylitthatot (p) és a

variancidk aranyat (F) alkalmaztam.

MBE = SILi(f, — 0)) (5)
MAE =31, 1f; = ol (6)

1
RMSE = \/;Z?ﬂ(ﬁ- —0))? (7)

ahol f; az i-edik eldrejelzett vizszintes globalsugarzas, o; az i-edik megfigyelt vizszintes
globalsugarzas, n pedig az adatok szdma. Az eldrejelzés anndl jobb, minél kdzelebb van MBE
értéke a 0-hoz, illetve a MAE értéke és az RMSE értéke minél kisebb.

A variancidk aranya (F) megmutatja, hogy a megfigyelések valtozékonysaganak mekkora

hanyadat képezik az eldrejelzések.

_ Y
V(o)

(8)

ahol V() a variancia opreratort, f az elérejelzést, mig o a megfigyelést jeloli. Ha F < 1,
vagyis V(f) < V(o), akkor alulszort, mig ha F > 1, vagyis V(f) > V(o), akkor tilszort
elorejelzésekrdl beszélhetiink [34].

A korreléacios egyiitthat6 (p) az eldrejelzés és a megfigyelés kozti 0sszefliggést méri [34]. Ha
p nullaval egyenld, akkor a két mennyiség kozott nincsen linedris kapcsolat, ha 1-gyel egyenld,

akkor egyiitt valtoznak, ha -1-gyel egyenld, akkor ellentétesen valtoznak.

(f,0)
p:cov 0 ©)

Of0o

ahol cov(f, 0) az elbrejelzés és a megfigyelés kozti kovarianciat jeloli, és a két mennyiség
kozti linedris kapcsolatot fejezi ki. of és g, az eldrejelzés, illetve a megfigyeles szorasat adja
meg. A korrelacios egyiitthatd tulajdonképpen az eldrejelzések potencidlis josagat tiikrozi,
mivel nem fligg az eldrejelzések kalibraciojatol, azaz attdl, hogy az eldrejelzéseket milyen
madszer alapjan optimalizaltak [34]. Hatranya, hogy a korreldcios egyiitthatd fiiggetlen az

crer

metrikakkal egytitt kell haszndlni [34].
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A numerikus eldrejelzé modellekre, vagyis az AROME ¢és az ECMWF vizszintes
globalsugérzasaira is elvégeztem a verifikaciot, ezaltal Ossze tudtam hasonlitani, hogy a

kiilonboz6 utofeldolgozasi modellek milyen mértékben javitottak az eldrejelzéseken.
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7. Konkluziok és az eredmények értékelései

A linedris regresszio esetében a hibara illesztés és a teljes sugarzasra illesztés kozott a
hibaértékeket szemiigyre véve nem tapasztaltam kiilonbséget, igy a tobbi modszer esetében a
teljes sugarzasra illesztést alkalmaztam.

A linearis regresszié modszer eredményei nagyban nem térnek el a nemlinedris modszerek
eredményeitdl, igy megallapithatd, hogy kozel ugyanolyan alkalmas utofeldolgozasra, mint a
komplexebbek modszerek.

A kiilonb6z6 modellek verifikaciobol szarmazo eredményeit megvizsgalva azt tapasztaltam,
hogy az értékek egybevagnak, igy a kovetkezOkben az RMSE értékekre helyezem a 0
hangsulyt.

7.1.  AROME modellek eredményei

Az AROME éltal 1étrejott modellek hibaértékeit elemezve kivalasztottam a legjobb modellt:
az egyik neuralis hal6zat modell lett a legjobb, melynek prediktorai az AROME GHI, a
zenitszog ¢és a tiszta égbolt GHI. Az 1. diagramon lathatd, hogy ennek a modellnek (19. modell)
a legkisebb az RMSE értéke.

RMSE

RMSE [W/m?]

= = = =
o =} =} =
B & @ o
——
——
——
——
———
———
——
——

wwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwww

1. diagram: Az AROME modellek RMSE értékei.

Az 1. diagramrol az is egyértelmiien leszlrhetd, hogy bizonyos modellek jelentésen
rosszabbul teljesitettek. Egyfajta trend figyelheté meg az RMSE értékeknél, a probléma okat
pedig a prediktorokndl kell keresni. Azok a modellek rosszabbak, melyek prediktorai az
AROME GHI vagy az AROME GHI, azimut sz6g vagy az AROME GHI, zenitszog koszinusza
vagy az AROME GHI, azimut szdg, zenitszog koszinusza.

A verifikaciéo eredményeinek atlagait is vettem, melyekbdl kideriilt, hogy atlagosan az

extremely randomized trees modszer a legpontosabb. A prediktorokat illetden azok a modellek
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bizonyultak jonak, melyekben az AROME GHI mellett a tiszta égbolt GHI is szerepelt a
magyarazo valtozok kozott. A [34] cikkben is latszodik, hogy az AROME bias hibjanak van
egy délelott-délutani jellegzetes eltérése, ezért lehet a tiszta égbolt GHI-nak jelentds hozzaadott
érteke. Ezek az észrevételek a 2. és a 3. tabldzatban is megfigyelhetdek. Az is lathato, hogy a
modellek josagat nem befolyasolta, hogy éppen a zenitszog vagy annak koszinusza szerepel a

prediktorok kozott. Megallapithatd, hogy vagy jobb vagy kozel hasonld eredményt ad a

zenitszOg a zenitszog koszinuszahoz képest.

Gradient-boosted trees

Random forest

Extremely randomized trees

74,5241

Médszerek Variancia | Korreliciés |\ pp RMSE
arany egyiitthato
Linearis regresszio 0,7975 0,9075 -1,8525 113,9482
Neuralis halézat 0,7922 0,9077 74,8310 113,9635

2. tablazat: Az AROME modellek verifikacio eredményeinek atlaga modszerek szerint csoportositva.

Prediktorok

Variancia

AROME GHI

AROME GHI, tiszta égbolt
GHI

Korrelacios
egyiitthato

AROME GHI, azimut szog,
zenitszog, tiszta égbolt GHI

zenitszog koszinusza

AROME GHI, zenitszog
koszinusza, tiszta égbolt
GHI

0,8066

AROME GHI, azimut szog,
zenitszog koszinusza, tiszta
égbolt GHI

0,9125

AROME GHI, zenitszog -1.8844
koszinusza '
AROME GHI, azimut szog,

72,8502

-1,6266 73,0778

AROME GHI, azimut szég

AROME GHI, zenitszog 73,8701 111,5618
AROME GHI, azimut szog, 73.9317 1116957
zenitszog ' '
AROME GHI, azimut szog,

tiszta égbolt GHI e

AROME GHI, zenit szog,

tiszta égbolt GHI e

111,0431

3. tablazat: Az AROME modellek verifikacio eredményeinek atlaga prediktorok szerint csoportositva.
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7.2.  ECMWF modellek eredményei

Az ECMWEF Altal létrejott modellek hibaértékeit is elemezve kivalasztottam a legjobb
modellt: az egyik neuralis halézat modell lett a legjobb, melynek prediktorai az ECMWF GHI,
az azimut szog és a zenitszog. A 2. diagramon lathat6, hogy ennek a modellnek (17. modell) a

legkisebb az RMSE érteke.

RMSE

1095
109

108,5

108
107,5

107 ‘
106,5

RMSE [W/m?]

2. diagram: Az ECMWF modellek RMSE értékei.

Ebben az esetben is vettem a verifikacié eredményeinek atlagait, melyekbdl kidertilt, hogy
atlagosan az extremely randomized trees mddszer a legpontosabb, csak tigy, mint az AROME
modelleknél. A prediktorokat tekintve azok a modellek bizonyultak jonak, melyekben az
ECMWF GHI mellett az azimut sz0g is szerepelt a magyardzd valtozok kozott. Ezek a
megallapitasok a 4. és az 5. tablazatban is lathatéak. Ezeknél a modelleknél sem befolyasolta

az eldrejelzés josagat az, hogy a zenitszog vagy annak koszinusza volt-e a prediktorok kozott.

Variancia | Korrelacios
arany egyiitthato

Linedris regresszio 0,8449

Neuralis haldzat 0,8441

Modszerek RMSE

108,3235
108,2945
108,4295

Gradient-boosted trees

Random forest

Extremely randomized trees

4. tablazat: Az ECMWF modellek verifikdcio eredményeinek atlaga modszerek szerint csoportositva.
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Variancia | Korrelacids

Prediktorok , . , MBE MAE RMSE
arany egyiitthato

ECMWF GHI 0,8387 0,9166 3,2005|  689956| 108,6165
g‘:\l"WF GHI, tiszta égholt 0,8506 0,9168 35273 686914| 108,4741
ECMWF GHI, azimut szég 0,8479 0,9172 29991 | 682995 | 108,1927
ECMWF GHI, zenitszog 0,8503 0,9165 25485|  689410| 108,5687
ECMWF GHI, azimut sz5g, 0,8520 0,9174 2,7819| 684260 108,0559
zenitszog
ECMWF GHI, azimut sz0g, 0,8514 0,9173 3,7072|  684316| 108,1316
tiszta égbolt GHI
ECMWF GHI, zenit szGg, 0,8521 0,9167 22920  689453| 108,4605
tiszta égbolt GHI
ECMWF GHI, azimut szog, 0,8572 0,9176 3,7767|  68,2317| 108,0262
zenitszog, tiszta égbolt GHI
ECMWF GHI, zenitszog 0,8435 0,9166 1,9524|  68,9275| 108,5450
koszinusza
ECMWF GHI, azimut szog, 0,8448 0,9171 26822  684774| 1082425
zenitszog koszinusza
ECMWF GHI, zenitsz0g 0,8507 0,9167 37159| 68,6330 108,5070
koszinusza, tiszta égbolt GHI
ECMWEF GHI, azimut szog,
zenitszog koszinusza, tiszta 0,8460 0,9173 1,7031 68,6519 108,0838

égbolt GHI
5. tablazat: Az ECMWF modellek verifikacio eredményeinek datlaga prediktorok szerint csoportositva.

7.3. Az AROME és az ECMWF modellek eredményeinek osszehasonlitdsa

Az AROME ¢s az ECMWF modellek verifikaciobol szadrmazd eredményeit is
Osszehasonlitottam, elsdsorban a kordbban kivélasztott legjobb modelleket tekintve. Az
AROME esetében jelentdsebb javulést lehetett elérni az utdfeldolgozassal, példaul 96,84%-kal
kisebb lett a legjobb AROME modell MBE értéke a 2022-es AROME adatok atlagos torzitasi
hib4jahoz képest. A legjobb ECMWF modell 62,21%-0s romlast mutatott a 2022-es ECMWF
adatok MBE-jével 6sszevetve. Ennek oka az esetleges tulillesztés lehet. Azonban fontos azt
megjegyezni, hogy mivel kis értékekrdl van sz, igy a %-os valtozas nagyobb Iéptékii lesz még

akkor is, ha maga az eredmény még mindig jonak szamit.
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Bazisév Modell Variancia | Korrelacios | pp MAE RMSE
arany egyiitthaté
19. modell AROME 0,84 %-0s 3,65 %-0s 96,84 %-os | 7,01 %-os 12,84 %-0s
2021 ’ romlas javulas javulas javulas javulas
17. modell ECMWE 5,79 %-0s 0,17 %-os 1,7 %-os 2,05 %-0s
’ javulas javulas romlas romlas
19. modell AROME 0,64 %-0s 1,73 %-o0s 6,44 %-0s 9,23 %-0s
2022 ’ romlas javulas javulas javulas
17. modell ECMWE 5,25 %-0s 0,18 %-o0s 8,8 %-0s 2,6 %-0s 0,9 %-os
’ javulas javulas romlas javulas javulas

6. tablazat: A legjobb AROME és ECMWF modellek verifikdacio eredményeinek %-os valtozasa.

Osszességében lathato a 6. tablazatban, hogy a legjobb modellek majdnem minden értéken
javitottak az utofeldolgozasnak kdszonhetden.

A 3. diagramon lathatd, hogy a legjobb AROME modell latvanyos javulast eredményezett
mind 2021-hez, mind pedig 2022-hoz viszonyitva. A legjobb ECMWF modell csak a 2022
évhez képest tudott valamelyest javitani az RMSE értéken.

RMSE

130
125

120

RMSE [W/m?]
=
o

110

i -
100
19. modell AROME W 2021-es ECMWF 2022-es ECMWEF 17. modell ECMWF

W 2021-es AROME 2022-es AROME

3. diagram: A legjobb AROME és ECMWF modellek, valamint a 2021-es és a 2022-es AROME és
ECMWF numerikus iddjaras elorejelz6 modellek RMSE értékei.

A verifikacid eredményeit megvizsgéalva tapasztalhato volt, hogy az AROME esetében az
értékek nagyobb savban szornak, mint az ECMWF esetében, ahol altalaban csak kis mértékii
valtozéasok voltak az utéfeldolgozas kovetkeztében. Ennek a magyarazata az, hogy az ECMWF
numerikus id6jaras eldrejelz6 modell jobban kalibralt, régebb oOta fejlesztik, hogy az
elorejelzések minél pontosabbak legyenek. Az ECWMF pontossaga miatt lehetett nagyobb
javulast elérni az AROME modellek esetében.
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2022. oktober 3-7.
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g

sugarzas [W/mz2]

g

500 " . l

200 | |

100 4

1dd

AROME GHI 19. modell AROME GHI

— Megfigyelt GHI

4. diagram: A megfigyelt, az AROME numerikus iddjaras elérejelz6 modell és a legiobb AROME
modell GHI értékei 2022. oktober 3-7. kozott.

2022. oktober 3-7.

600

500 A

400

sugarzas [W/mz]

200 A l

100 J

1dé

——— ECMWF GHI —— 17. modell ECMWF GHI

—— Megfigyelt GHI

5. diagram: A megfigyelt, az ECMWF numerikus idéjards eldrejelz6 modell és a legiobb ECMWF
modell GHI értékei 2022. oktober 3-7. kozott.
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A 4. és 5. diagramon lathatoak a valos, a numerikus iddjaras eldrejelz6 modell €s az altalam
legjobbnak itélt modell sugarzas értékei 2022. oktdber 3-7. kozott, mind az AROME, mind
pedig az ECMWF esetében. Az AROME diagramon helyenként jobban kilatszodik a numerikus
id6jaras eldrejelz6 modell gorbéje. Ez is azt mutatja, hogy a legjobb AROME modell altal
pontosabb elorejelzések sziilettek, mig az ECMWF esetében jelentds javulast nem sikertilt

elérni.
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8. Osszefoglalas
A kutatdsom sordn megvizsgaltam, hogy ez egyes gépi tanuldsi modszerek mennyire

haté¢konyak a globalsugarzas eldrejelzések utdfeldolgozasakor. Tobb fajta prediktort
alkalmaztam kiilonb6z6 kombindcidkban, ezaltal még tobb modellt tudtam 1étrehozni az adatok
feldolgozasahoz. A verifikéacio atlag eredményein alapulva, az AROME ¢és az ECMWF adatok
esetében is a legjobb modszernek az extremely randomized trees-t valasztottam. A
prediktorokat tekintve az AROME modellek esetében a tiszta égbolt GHI, az ECMWF
modellek esetében pedig az azimut szog eredményezett jobb eldrejelzéseket. Az AROME
modelleknél az abszolut legjobb modell a neuralis hal6zaton alapul, csak ugy, mint az ECMWF

modellek esetében.
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10. Fiiggelék

Modell Médszer Prediktorok
1. modell | Linearis regresszio NWP GHI
2. modell | Linearis regresszio NWP GHI, tiszta égbolt GHI
3. modell | Linearis regresszio NWP GHI, azimut szog
4. modell | Linearis regresszio NWP GHI, zenitszog
5. modell | Linearis regresszio NWP GHI, azimut szdg, zenitszog
6. modell | Linearis regresszio NWP GHI, azimut szdg, tiszta égbolt GHI
7. modell | Linearis regressziod NWP GHI, zenit szdg, tiszta égbolt GHI
8. modell | Linearis regressziod NWP GHI, azimut szog, zenitszog, tiszta égbolt GHI
9. modell | Linearis regresszid NWP GHI, zenitszog koszinusza
10. modell | Linearis regresszio NWP GHI, azimut sz6g, zenitszdg koszinusza
11. modell | Linearis regresszio NWP GHI, zenitszog koszinusza, tiszta égbolt GHI
12. modell | Linearis regresszio NWP GHI, azimut szdg, zenitszdg koszinusza, tiszta égbolt GHI
13. modell | Neuralis halozat NWP GHI
14. modell | Neuralis halozat NWP GHI, tiszta égbolt GHI
15. modell | Neuralis halozat NWP GHI, azimut sz6g
16. modell | Neuralis halozat NWP GHI, zenitszog
17. modell | Neuralis halozat NWP GHI, azimut szdg, zenitszog
18. modell | Neuralis halozat NWP GHI, azimut szdg, tiszta égbolt GHI
19. modell | Neuralis hal6zat NWP GHI, zenit szog, tiszta égbolt GHI
20. modell | Neuralis halozat NWP GHI, azimut sz6g, zenitszog, tiszta égbolt GHI
21. modell | Neuralis halozat NWP GHI, zenitszog koszinusza
22. modell | Neuralis halozat NWP GHI, azimut sz6g, zenitsz6g koszinusza
23. modell | Neuralis halozat NWP GHI, zenitszog koszinusza, tiszta égbolt GHI
24. modell | Neuralis halozat NWP GHI, azimut sz6g, zenitszog koszinusza, tiszta égbolt GHI
25. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI
26. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, tiszta égbolt GHI
27. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, azimut sz6g
28. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, zenitszog
29. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, azimut szdg, zenitszog
30. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, azimut szdg, tiszta égbolt GHI
31. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, zenit szdg, tiszta égbolt GHI
32. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, azimut szdg, zenitszog, tiszta égbolt GHI
33. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, zenitszdg koszinusza
34. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, azimut szdg, zenitszdg koszinusza
35. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, zenitszdg koszinusza, tiszta égbolt GHI
36. modell | Gradient-boosted trees NWP GHI, azimut szdg, zenitszdg koszinusza, tiszta égbolt GHI
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37. modell | Random forest NWP GHI

38. modell | Random forest NWP GHI, tiszta égbolt GHI

39. modell | Random forest NWP GHI, azimut szdg

40. modell | Random forest NWP GHI, zenitszog

41. modell | Random forest NWP GHI, azimut szdg, zenitszog

42. modell | Random forest NWP GHI, azimut szdg, tiszta égbolt GHI

43. modell | Random forest NWP GHI, zenit szog, tiszta égbolt GHI

44. modell | Random forest NWP GHI, azimut szdg, zenitszog, tiszta égbolt GHI
45. modell | Random forest NWP GHI, zenitszdg koszinusza

46. modell | Random forest NWP GHI, azimut szdg, zenitszog koszinusza

47. modell | Random forest NWP GHI, zenitszdg koszinusza, tiszta égbolt GHI
48. modell | Random forest NWP GHI, azimut szdg, zenitszog koszinusza, tiszta égbolt GHI
49. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI

50. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, tiszta égbolt GHI

51. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, azimut szog

52. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, zenitszog

53. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, azimut szog, zenitszog

54. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, azimut szog, tiszta égbolt GHI

55. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, zenit szog, tiszta égbolt GHI

56. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, azimut sz6g, zenitszog, tiszta égbolt GHI
57. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, zenitszog koszinusza

58. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, azimut szog, zenitszog koszinusza

59. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, zenitszog koszinusza, tiszta égbolt GHI
60. modell | Extremely randomized trees | NWP GHI, azimut szdg, zenitszog koszinusza, tiszta égbolt GHI

7. tablazat: A megalkotott modellek modszerei és prediktorai.
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