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1. BEVEZETES

Budapest kiterjedt tavhdellatd rendszerrel rendelkezik, kozel 240 ezer lakas hoellata-
saért felelds, amely lakasok szama a kozeljovében a kozigazgatasban megfogalmazott
tervek szerint tovabb fog novekedni. A modern tdvhdszolgaltatas alkalmazasa tobb szem-
pontbol is jelentds elonyokkel jarhat a tiradalomnak mind individualis, mind pedig tarsa-
dalmi szempontbdl nézve. Egyéni szempontbol nézve a lakossagi fogyasztok szamara
szolgéaltatott hoar sokkal kedvezobb értéket tud felvenni, mint amelyet a foldgaz alapa
egyéni kazdnokkal el lehet érni a rezsicsokkentés figyelembevételével. Természetesen a
2020 ota fennalld eurdpai geopolitikai helyzet altal eldidézett instabil fosszilis energia-
hordoz¢ ellatasbiztonsag €s a megemelkedett arak miatt nem biztositott a rezsicsokkentett
ar fenntartasa, ezaltal tovabb ndvelve a tavhoé helyzetelonyét. Tarsadalmi szempontbol
elényds a tdvhérendszerek altal nyujtott centralizalt energiatermelés, amely magasabb
hatasfokot, illetve jelent6s mértékben csokkentett 1égszennyezést biztosit a varosi lako-

Ovezetek szamara.

A tavhdérendszerek harmadik nagy eldnye, hogy az dket ellaté erdmiivek altal alkalma-
zott tlizel6anyagok anyagi mindsége nagy mértékben valtozhat az erdmi tipusanak fiigg-
vényében. Jelenleg a varos tdvhdrendszerének tobb, mint 80%-at f6ldgaz alapli erdmii-
vekkel latjak el, amely a fentebb emlitett problémék fényében jelentds mértékben meg-
emeli a szolgaltatasi koltséget, 1évén, hogy a lakossagi fogyasztoknak szolgaltatott, ren-
deletileg befagyasztott tivhdarakon generalt veszteségeket a szolgaltatd kénytelen a nem-
lakossagi fogyasztokra raterhelni. Ezen probléma kézenfekvé megoldasa a hulladékégetd
kombinalt ciklusu, villamos- és hdenergiat egyarant eldallitdo erdmiivek integralésa a ha-
l6zatba. Mar tobb évtizede 1éteznek tervek a HUHA 2 masodik budapesti hulladékhasz-
nositd mi 1étesitésére, amely megvaldsulasaval tovabbi 230 000 tonna telepiilési szilard
hulladékot (TSZH) lenne képes energetikailag hasznositani, ezaltal megoldast nyujtva a
tavhoérendszer problémaira, mikdzben az Eurdpai Unid altal meghatarozott — a hulladék-

lerakast megeldzni igyekvo — iranyelveknek megfelel. [1.]



1.1. Elozetes informdciok

A jelenlegi tanulmény keretein beliil azt feltételezziik, hogy a tavalyi évben végzett,
jelen tanulmany elézménye soran targyalt HUHA 2 hulladékhasznosité erdmi megépiilt
és lizemképes allapotban van. A megvaldsulas indoklasanak alapjaul szolgal a 2022-ben
késziilt tanulmany, amely gazdasagilag elemezte az erémi beillesztését a tavhorend-
szerbe és alatamasztja a 1étesitést a gyors megtériilési adataival. [2.] Az erdmi egyes tav-
hékorzetekre vald csatlakozasa jelentGs befolyassal bir a rendszer paramétereire, mint a
tavhovezeték telepitésének beruhdzasi koltségeire, ezen vezeték szallitasi hdveszteségi
értékeire, az egyes hokorzetek altal tdmasztott hoteljesitmény igényekre az év soran és
ezen hoigények altal befolyasolt lizemi paraméterekre, mint a kombinalt hatasfok és a
kihaszndltsag. Az erdmii az eredeti tervek szerint képes csatlakozni egy egyesitett buda-
pesti tdvho korvezetékre, amely Osszekdtotte volna a varos tavhdkorzeteinek dontd tobb-
ségét, ezaltal eldny0s lizemi paramétereket és biztos felvevOpiacot biztositva a termeldk-
nek. Ezen beruhazas a tanulmany elkésziiltének pillanataban nem valdsult még meg és
magas beruhazasi koltsége miatt valdszinilisithetden ez a helyzet tovabbra is fenn fog ma-
radni az elérelathaté jovoben. Ennek fényében érdemben az Ocsai 1t és az M0-4s kor-
gyuri keresztezddésénél elhelyezkedd HUHA 2 erdmiih6z legkdzelebb esé harom tavho-

korzetre vald csatlakozas elemzése mellett dontottiink.

1.2. A tanulmany célja

Jelen tanulmany célja a HUHA 2 hulladékégeté mi 1étesiilésének elésegitése, amely
soran @ HUHA 2 hulladéker6mii tavhécsatlakozasanak lehetdségeit vizsgaltuk meg a Dél-
budapesti tavhokorzetek esetén a kelenfoldi tavhokorzetre, csepeli tavhékorzetre és a Kis-
pesti tavhokorzetre. Célunk volt az energetikai, illetve gazdasagi szempontbol optimalis
csatlakozasi struktura meghatarozasa.

Ezt kovetden a csatlakoztatott hulladékhasznosité erémii megfeleld szabalyozhatosa-
ganak érdekében célunk volt egy — a jelenleg alkalmazott empirikus - hételjesitmény-
igény elemz0 rendszer megalkotasa, amely lehetové tenné a HUHA 2 és az ellatott kor-
zetek kozott huzodo hosszi 0sszekotd tavhovezeték ellenére a pontos kiadott hoteljesit-

mény szabalyozast. Ezen célt szamos kozelmultbeli tudomanyos kozleményhez



hasonléan gépi tanulasi modszerekkel kozelitettiik meg a bizonyitottan pontos el6rejel-
z¢ési képességiik miatt.

A hoteljesitmény-igények pontos eldrejelzésének segitségével csokkenthetd a teljesit-
mény-igény, a visszatérd tavhovezetékben mért hdmérséklet, ezaltal ndvelve az erdmi
kombinalt hatasfokat, illetve pontosan illesztheté a termelés a fogyasztok igényeihez az
év minden évszakaban, novelve a komfort mértékét és csokkentve a hirtelen fel és leter-

helések sziikségességét.

1.3. 4 tanulmany felépitése

Az elemzés két fazisbol all 6ssze: az elsd 1€pésben az optimalis tavhdcsatlakozasi struk-
turat hataroztuk meg. Ennek oka, hogy a fent emlitett hdkorzetek mind méretben, mind
pedig hdigényben valtoz6 értékekkel rendelkeznek, ezaltal fontos tudni, hogy energetika-
ilag, illetve gazdasagilag mely hokorzetekre éri meg csatlakozni. Az elemzés soran ki-
emelked6 fontossaggal bir az R1 energy efficiency formula figyelembevétele, amely
meghatarozza egy hulladéksemlegesitd 1étesitmény hulladékégetd, avagy hulladékhasz-
nosito statuszat. Az eldbbi statusz mindenképpen elkeriilendd, mivel a rendeletek fényé-
ben ennek besoroldsa minimalisan jobb csak a hulladéklerakashoz képest €s ezaltal nagy-
mértékil bilintetést von maga utan minden tonna hulladék elégetése, amely legf6képpen a
teljes CO2 kvota kifizetési kotelességben nyilvanul meg. [3.] Ezen érték a kiilsé6 homér-
séklet emelkedésével jaro hoteljesitmény-igény csokkenésével parhuzamosan csokkenni
fog, emiatt tigyelni kell a csatlakozasok elemzése soran a nyari honapokban tdmasztott

héigényekre az egyes csatlakozasi konstrukciok esetén.

A tavhocsatlakozdsok elemzéséhez elengedhetetlen a kordbban emlitett harom kozeli
hokorzet, a kelenfoldi, a csepeli- és a kispesti tavhékorzet hételjesitmény igényének eld-
rejelzése, mivel a varos déli hatarara telepitett HUHA 2 erémii 6sszekdttetési tavolsaga
miatt fokozottan érzékeny a szabdlyozasi jel elorejelezhetdségére a megfeleld igények
fedezéséhez. Ezen teriilet kiemelkedo jelentdséggel bir a termeldk €s a szolgaltatok sza-
mara is, mivel a fejlett elorejelzési rendszerek alkalmazasaval nagymértékben pontositani
lehet a termelési adatokat, akar oOras bontasban, amely segitségével elérhetévé valnak a

célkitlizések kozott targyalt eredmények.

Ennek megvaldsitasara a tanulmany masodik részében gépi tanulés alapt modszert dol-

gozunk ki, amely segitségével a 6, illetve 24 6ras eldrejelzési adatokat tudunk biztositani
5



a tavhOszolgaltato részére, mindezt magas pontossaggal. Jelenleg a Fétav Zrt. altal kezelt
budapesti tavhdszolgaltatasi rendszer nem alkalmaz hasonld technoldgiat, a predikcios
modszeriik empirikus modszereken alapul, ahol a hdigényeket egy — a kiilsé hdmérséklet
alakulasahoz kotott — linearis fliggvény szerint hatarozzak meg, illetve tizem kézben mo-
dositasokat végeznek rajta az igények valtozasanak fliggvényében. A jelenlegi modszer
alkalmazaséaval azonban fenndll az a probléma, hogy a hdigények nem csupan a kiilsé
hémérséklet fliggésében allnak, hanem befolyasold tényezdként hat rajuk tobb externalis
paraméter, mint az id6jaras és fogyasztoi szokasok, illetve internalis paraméter, mint a

korabbi tomegaram, eldremend hdmérséklet és teljesitmény adatok.

A paraméterek fliggésének komplexitdsa miatt nagyon Osszetett feladat a hoteljesit-
mény igények pontos eldrejelzése akar félnapos idétavban is. Habar a Fotav Zrt. altal
alkalmazott modszer sok évtizednyi tapasztalaton alapszik, a gépi tanulas alapt modsze-
rek sokkal nagyobb pontossagu eldrejelzési lehetdséget igérnek, emiatt a munkank soran
ezen megkozelitést alkalmaztuk. A gépi tanulast tobb korabbi tanulmény soran is alkal-
maztak héigények elérejelzésére, tobbek kozott Idowu et al., és Johannson et al. [4.][5.]

A tanulmany soran Python programnyelvet hasznaltunk az algoritmusok megirasahoz

¢és futtatasahoz.



2. ADATSTRUKTURA

A tanulmény alapjat képz6 adatok nagy részét a Fotav Zrt. szolgaltatta. Ezen informa-
ci6 csomagok harom évnyi mérési adatot tartalmaznak a harom vizsgalt hokodrzet mind-
egyikére. A mért értékek az alabbiak voltak: eldremené hémérséklet (Te, i) és visszatérd
hémérséklet (Ty,i) a hokorzetek minden agaban, tovabba tomegaram (m,) és hételjesit-
mény értékek (Q,) az Osszes ag esetén mindharom korzetben. A mérési intervallum 6ras
volt, amely igy a négy év esetében 35 040 adatsort jelent. Az adatokat az termelés hely-
szinén, az erdmiivekben, avagy flitdmiivekben mérték. Ezen feliil rendelkezésiinkre bo-
csatottak a jelenleg haszndlatban 1év6 vezetékhalozat korat, szigeteltségi allapotat, &tmé-
roit és atmérofiggd veszteségét. Ezen feliil ismerjiik a vezetékek fektetési hosszat a fek-
tetés- €s szigetelés modjat az atmérd fiiggvényeében is.

Tovabba Iényeges bemend informacid az aggregalt halozati veszteségek szazalékos is-
merete havi bontasban.

A Fotav adatsorain kiviil sziikségiink volt az elemzések elvégzéséhez egy — az azonos
iddtavra vonatkozd pontos, Oras osztasi — meteorologiai adatsorra, amely lehetdleg tar-
talmazza az 0sszes olyan paramétert az iddjarassal kapcsolatban, amely hatassal lehet a
adatokat Meteostat weboldalarol kértiik le, ahol 6ras osztasban rendelkezésre alltak ezen
informaciok. [6.]

e Kiils6 hdmérséklet (T i) [°C]
e Harmatpont (Th, i) [°C]
e Relativ nedvességtartalom (¢,) [%]
e Szélirany (wdiri) [°]
e Szélsebesség (Vizari) [M/S]
e Légynyomas (pi) [Pa]
e ¢sId6jaras kod (coco;) [-]
Ezen adatokon feliil meghataroztuk a talajhémérsékletet fél méteres mélységben - ami

megfelel a vezetékek fektetési mélyégének — egy atlagos év soran. [7.]



3. TAVHOCSATLAKOZAS ELEMZESE

A tanulmany els6 részében a kordbban emlitett HUHA 2 erdmiihoz valé tavhdcsatla-
kozas optimalis struktarajaval foglalkozunk. Els6 1épésként a tavho szallitasi hdvesztesé-

geit értékeljiik.

3.1. Hoveszteségek

Az Adatstruktira fejezetben foglaltak szerint a hdveszteségi elemzés alapjaul a Fotav
Zrt. altal szolgaltatott adatrendszer szolgalt, amely megadta az egyes vezetékszakaszok
atmérdjét, fektetési modjat (foldben fektetett vagy szabadon vezetett), szigetelési fajtajat,
illetve a vezetékszakaszok hosszat. Ezen adatokon feliil meghataroztuk az egyes vezeté-
kek hoatbocsatasi tényez6jét az atmérd fliggvényében 17-os mérettél DN1000-es atmé-
réig. [8.] Ennek struktirajara az alabbi, 1. tablazat ad példat.

1. tablazat: Vezetékek hdatbocsatasi tényezdje az atméro és a szigeteltség fliggvényében, részlet [8.]

ISOPLUS ELGSZIGETELES NELKUL
Szabadon vezetett Foldben vezetett Szabadon vezetett Foldben vezetett

Atméré U [W/mK] U [W/mK] U [W/mK] U [W/mK]
DN 20 0,1285 0,1337 0,2951 0,3071
DN 25 0,1550 0,1625 0,3094 0,3244
DN 32 0,1597 0,1661 0,3421 0,3558
DN 40 0,1820 0,1904 0,3720 0,3891
DN 50 0,2030 0,2122 0,4033 0,4216
DN 63 0,2203 0,2306 0,4312 0,4513
DN 65 0,2376 0,2489 0,4592 0,4811
DN 75 0,2419 0,2534 0,4755 0,4981
DN 80 0,2462 0,2579 0,4919 0,5152
DN 90 0,2525 0,2639 0,5156 0,5390

A tablazatban foglalt, elszigeteletlen csdvek hdatbocsatasi tényezdit a 2. tablazat ér-
téket alapjan aranyositas alapjan hataroztuk meg. A tablazat a terjedelmi kovetelmények

betartasanak érdekében az adatok részletét tartalmazza csak.
Ueisszignéikiti = Uisoprus * @
Ahol:
*  Ugisszignetkini = €l0szigeteles nelkiili vezet€k hdvesztesegi tényezdje [W/mK]

o UsopLys = eloszigetelt vezetékek hoveszteségi tényezdje [W/mK]

e a = aranyossagi tényez0 a 2. tablazatban foglalt értékek alapjan [1]



2. tablazat: Fajlagos hoveszteségi értékek és aranyszamuk, részlet

Fajlagos héveszteség

Hagyomanyos|Elészigetelt Aranyszam
DN kWh/nyvm/év [kWh/nyvm/év |[-]
DN 20 266,28 115,94 2,30
DN 25 286,63 143,60 2,00
DN 32 314,66 146,88 2,14
DN 40 346,23 169,40 2,04
DN 50 376,96 189,74 1,99
DN 63 405,49 207,15 1,96
DN 65 434,02 224,56 1,93
DN 75 448,48 228,14 1,97
DN 80 462,95 231,72 2,00
DN 90 486,98 238,43 2,04
DN 100 511,003 245,142 2,085

Az ismertetett adatok segitségével meghataroztuk az 0sszes hokorzetben talalhato ve-
zetékek szamara az U - [ értéket, amely az adott vezetékszakasz hdatbocsatasi tényezdjé-
nek és a vezeték hosszanak szorzata. Ez a 1épés azért volt sziikséges, mert igy a szorzat
additiv lett, ami nem mondhat6 el a hdatbocsatasi tényezordl. Ezek alapjan meghataroz-
tuk az 0sszes h6korzetben talalhato )7 U - | értéket. A kapott adatokat a 3. tablazatban
lathatéak Gsszegezve, a szamunkra Iényeges korzetek adatai sarga szinnel kiemelten lat-

hatodak.

n
U-l=ZUn-ln
1

Ahol:

e U -l =az adott hdkorzetre jellemzo hoveszteségi értek [W/m]

U, = az ,,n”-edik vezetékszakasz hdatbocsatasi tényezdje [W/mK]
e [, =az ,n"-edik vezetékszakasz hossza [m]

3. tablazat: Az egyes hokorzetek U - I értékei

Osszegz6 tébla

HEkorzet U*l [W/K]
Fiiredi 43 474,67
Kispest 108 600,81
Réakoskereszturi 12 116,51
Ujpalota 28504,37
Bimbo utca -
Donati utca -
Eszak-budai 100 386,41
Eszak-pest 143 805,29

Keleti K. utca -
Pinceszer utca -

Toboz utca -
Budafok -
Csepel 54 301,13
Kelenfold 162 339,46
Rézsakert 2535,90




Az egyes korzetekre jellemzo értékek felhasznalasaval meghatarozhat6 az adott kor-

zetben talalhat6 6sszes tdvhOvezeték tapasztalhatd hdvesztesége.

37 T,' _T,'
Q ker,i = u-l- (% - Ttalaj,i)
Ahol:

. Q.'kem- = az adott keriiletben tapasztalt hoteljesitmény veszteség [W]
e T, ;=tavho eléremen6 hémérseklet [°C]

e T,;=tavho visszatéré homérséklet [°C]

® Tiaiaj,; = talajhdmérséklet [°C]

A szamités elvégzésével eredményekhez jutunk a vezetékek hdveszteségével kapcso-
latban, &m észrevehetd, hogy a szamités alapjat képzd hdveszteség képlet nem veszi fi-
gyelembe a tomegaram értékét, ennek folytan a képlet nem tiikrozi a valésagban tapasz-
talhatd6 mikodést. A modernebb tavhdérendszerek mind frekvenciavaltds fokori szivaty-
tytikkal vannak felszerelve, amely lehetévé — és elvart lizemallapotta teszi — a valtozo
tomegaramu hdszolgaltatast. Ez jelentds elonyt jelent mind energetikailag, mind gazda-
sagilag, azonban ezen tizemallapottal egylitt jar az alacsonyabb hdigényt id6szakokban
— névlegesen a nyari évszakban — tapasztalhat6 alacsony tomegaram. Ezen tomegaram
csokkenés nagymértékben megnoveli a relativ hoveszteségek értékét, mivel a hdveszte-
ségek csak kismértékben csokkennek le, ellenben a széllitott és kiadott hdmennyiség sok
esetben toredékére esik. Ezen jelenséget alatamasztja a 1. abraban foglalt adatsor, ame-

lyek 2020-ban lettek meghatarozva az egész éves mérések alapjan.

Megnevezés

me.

jan.

feb.

marc.

apr.

maj.

jan.

jul.

aug.

szep.

okt.

nov.

dec.

Osszesen

Hélbzatba betaplalt hé

GJ

454 080

312 469

283713

157 224

83 260

52 806

47516

45 261

62 056

200 268

317 003

374 262

2389916

Hal6zatbdl fogyasztéonak kiadott h6

GJ

424741

282 257

261130

138514

65612

35798

31383

28 493

44943

175 484

287 084

345752

2121191

Haldzati veszteség

GJ

29339

30211

22582

18710

17 648

17 008

16 133

16 768

17113

24784

29919

28511

268 726

Hélbzati veszteség betaplalt hére

%

6.46%

9.67%

7.96%

11.90%

21.20%

32.21%

33.95%

37.05%

27.58%

12.38%

9.44%

7.62%

11.24%

1. abra: A 2020-as év héveszteségi értékei a Kelenfoldi tavhérendszerre
Ezen informéciok ismeretében egyértelmiien latszik, hogy jelen esetben a tomegéaram
értékének figyelmen kiviil hagydsa nagy mértékben rontja a hdveszteségi szamitas pon-
tossagat. Ennek kompenzalasara kidolgoztunk egy aranyossagi modszert, amely segitsé-
gével figyelembe tudjuk venni a tomegaram valtozasokat is. A rendelkezéstinkre allo éves
adatokbol meghataroztuk a havi 0sszes tomegaram értéket, amelyet utana hozzarendel-
tiink az adott korzet szdzalékos hdveszteségeihez ugyanazon évben. Ennek 4brazolasa

lathato a 2. @) abran. Az értékek egymashoz vald rendelése egyenes aranyossaggal nem
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lenne megoldhato, 1évén, hogy nem-linearis fliggdség tapasztalhato koztiik, tovabba sziik-
séges kisziirni az esetleges mérési hibakat az adatsorokban.

Ennek megoldasara egy fiiggvényt alkottunk az adatparokbol, amely alapjan meghata-
roztuk a ponthalmazra legjobban ill6, a tomegaram-hdveszteség fliggdség fizikai jellegét
hiien visszaado trendvonalat. Ezen trendvonal egyenletének meghatarozéasat kovetden fel-
hasznalhato az egyenlet az aranyositott hdveszteségi értékek meghatdrozasara minden to-
megaram adat esetén. Ennek szamitasi modjat az alabb lathato egyenletben mutattuk be.
Az eredményeket a 2. @) abra tartalmazza.

feig=m;y

Ahol:

e f,i=tomegaram-hOveszteségi aranyossagi tényezd [%]
e m; = a havi atlagos tomegéaram érték [tonna/h]

e y = fliggvénykapcsolat egyenlete

Henapok | Tomegaram [tonna/h] | Hoveszteségek [ = - = : - z

n Py Py Ry Hoveszteségek tdbmegaram fiiggése
2 3062 037 6,98% 8,319%) Kelenfold

3 2977 767 8,62% 8,73%) 40%

4 2 860 531 9,17% 9,38%|

: tean | w7 ao

i ,10% 27,60%) o o

7 1567 809 31,88% 27,60% o' A

8 1555 204 34,27% 28,00% S 0% o‘o

9 1770718 22,56% 22,19%) = ."_l
10 2 886 349 11,22% 9,23% % 25%
11 3037 824 9,89% 8425 D oY
12 3516 233 7.70% 6as%| © 20%

1 3 585 258 6,62% 6,26%) (INJ A .

2 3078817 7,85% 8,229%) g 15% %

3 3 162 690 5,72% 7.84%| 0

4 2 892 580 7,00% 90,20 L o ©-... 0

! . 10% ] o O o
5 1804 931 21,76% 21,44%) y = 3.5968E+10x17941E+00 C?.G'E"- ..... [*)
2002 6 1475042 30,44% 30,79%) 5% R? = 9.5643E-01 0 G ®

7 1350 095 34,44% 35,67%)

8 1358 294 32,66% 35,70% %

2 Lo 01 el 0 1000 000 2 000 000 3000 000 4000 000
10 2 108 426 16,24% 16,22%)

1 2520 633 11,61% 11,78%) . . .

12 2822878 7,65% 9,61%) Témegaram [tonna/hénap]

a) b)

2. dbra: a) Tomegaramok és a szazalékos hoveszteségek kapcsolata és b) a hdveszteségek tomegaram fiig-

gése Kelenfold hékorzetben

A 2. b) abran lathato az illesztett trendvonal, illetve a hozza tartozé egyenlet, amely
hiperbola fliiggvényjelleget vesz fel. Az adatpontok trendvonalra valo illeszkedésének
mértékét az R? determinaciods egyiitthatd adja meg, amely estiinkben 0,956 értéket vett
fel, ami elfogadhato mértékii egyezést jelent. A tavhovezetékek hoveszteségének homér-

séklet- és tomegaram-fiiggése a 3. abran lathato.
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A héveszteség hdmérséklet és tomegaram filiggvényében

Hoveszteség [

"25%-30%
20%-25%
" 15%-20%
10%-15%
n5%-10%
n0%-5%

Témegaram [tonna/h]

3. abra: A hdoveszteség kiilsé homérséklet és tomegaramfiiggése

A fent bemutatott tabldzatban foglalt fiiggvénykapcsolati értékek segitségével aranyo-
sitani lehet az adott 6rai hdveszteséget az adott honapra jellemzd kiszamitott tdmegéaram-
héveszteség aranyossagi tényezdvel, igy egy kozeli becslést kapva a valddi veszteségek

mértékérdl. Ezen szamitasok alapjan a korabban felirt hdveszteségi képlet a kovetkezo-

képpen moddosul:

“y Te,i - Tv,i
Q ker,i = u-t- T - Ttalaj,i 1+ f)

Ezen szamitasokat mindharom vizsgalt hokorzet esetén elvégeztiik, amelyeket a 4. a)

abra ¢és 4. b) abra mutatja be.

Héveszteségek tomegaram fliggeése Héveszteségek tdmegaram fiiggése
Csepel Kispest
35% 30%
.
30% — 25%
25% o 2% &.°
= k4 £ 20% K
] % o 3 ,
2 2% &, 7
. 2
& B o1s% o g
o 15% 1
2 H -
2 So T 0% -
10% e
. ®g.,
o ol go e g, o°
5% 5% . A
¥ = 1.0267E+09x 1 6219E+00
y = 6.0700E+10x1 915E+00
0% 0%
0 200000 400000 600000 800000 1000000 4200000 0 500 000 1000000 1500000 2000000 2500000
Témegaram [tonnarh] Tomegaram [tonna/h]
a) b)

4. dbra: Héveszteségek tomegaram fiiggése Csepel a) és Kispest esetén b)
A héveszteségek kiadott hoteljesitményfiiggését jol abrazolja a 5. abra és 6. abra,

amelyeken jol megfigyelhet6 a nyari és téli idészakokban tapasztalhato hGveszteség arany

kiilonbsége.

12



Relativ héveszteség [%]

Héveszteségek az év folyaman

Hételjesitmény / Héveszteség [MW]
8 8
41§
i
—_——
————

WA, il
My M AL

JEINON U S
8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 10 11 12
1d8 [honap]
—— Hoveszteség —— Hoteljesitmény

5. abra: A hdveszteségek és a hoteljesitmény alakuldsa kétéves iddtartamra Kelenfold hdkorzetben

A hételjesitményhez viszonyitott relativ héveszteségek (Kelenfold)

1dé [hénap]
6. abra: A hoteljesitményhez viszonyitott relativ hdveszteségek Kelenfold hdkorzetben

Az 6. abran lathato relativ hoveszteség a hoveszteségek ¢€s a kiadott hdmennyiség ha-
nyadaval meghatarozott fizikai mennyiség. A téli tizemallapotban 10% alatti értéket vesz
fel, &m a nyari allapot esetén helyenként az 50%-ot is meghalado értéket tapasztalunk. A
kapott adatok szdmos esetben tartalmaztak hamis mérési adatokat, amelyek sziirési mod-
szerét a késobbi fejezetekben részletezziik. Jelen esetben az adatsor elemzése soran a 60%
feletti veszteségi értékeket helyettesitettiink a kovetkezd 20 oras veszteségi adatok atlag-
értékével, mivel ezek valodtlan értékeket mutattak volna. Ezen logikai rendszer matemati-
kai megfogalmazasa az alabbi képletben lathato.

i+20 -

Q' ke, Q'keri Qrers
er,t er,l er,i
Xhéveszt,i — HA| — > 0,6; _—
ker,i i1 ler,i ler,i
Ahol:
®  Xpspeszti — HOveszteség ardnya a kiadott hdmennyiséghez képest [-]

o Queri = A keriilet hételjesitmény igénye [W]
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A fent lathato egyenlet a par sorral feljebb leirt logikai vizsgalat elvégzéséért felel, az
elsd szekcioban a vizsgalt feltétel van, a masodikban az igaz vizsgalat esetén alkalma-

zando érték, a harmadikban pedig a hamis vizsgélat esetén alkalmazando képlet.

3.2. Energetikai és Qazdasagi elemzés

3.2.1. TAVHOVEZETEKEK LEFEKTETESE

Az egyes tavhokorzetekre valo csatlakozas elemzése soran a HUHA 2 hulladékégetd
mi étesitését vizsgald, 2017-ben a Fotav Zrt. altal készitett miiszaki tanulmanyra timasz-
kodtunk. [9.]

A tavhdcsatlakozasok nyomvonalvezetéséhez és ezek beruhdzasi koltségeinek megha-
tarozasahoz a miiszaki tanulmany adatait alkalmaztuk, a Dél-budapesti (Kelenfold, Cse-
pel és Kispest) hdkorzetekhez vezetd vezetékek nyomvonala a abran lathatd. Az 7.abran

pirossal vannak jelezve a szamunkra relevans hokorzetek.

a) b)

7. abra: a) Tervezett vezetékszakaszok az egyesitett budapesti tavhovezeték 1étrehozasahoz és b) az egyes

vezetékszakaszokat hatarold csomdpontok

A dokumentéacioban meghatarozott adatok, illetve a 7.abran jeldlt nyomvonalak segit-
ségével meghatdroztuk az egyes szakaszok hosszat.
e Bevezet szakasz: 11 500 m
e Bevezet6 csatlakozas (B.Cs) — Kispest : 4 000 m
e Bevezet6 csatlakozas (B.Cs) — Csepeli csatlakozas (Cs.Cs): 1 100 m

e Csepeli csatlakozas (Cs.Cs) — Kelenfold: 2 500 m
14



o Csepeli csatlakozas (Cs.Cs) — Csepel: 4 100 m
Ezen adatokon feliil rendelkezésiinkre allt informacié a bevezeto szakasz és a kispesti
csatlakozas megépiiltének koltségérol, amely 14 260 millié Ft volt 2017-ben. Ezen adatok
segitségével meghataroztuk a vezeték fajlagos beruhazasi koltségét, amely megadta, hogy

egységnyi vezetékhossz lefektetése mennyibe keriil.

_ Cberuh,vez
Pvez = I
vez

Ahol:
® Dy, = vezeték fajlagos beruhazasi koltsége [Ft/m]
®  Cherunvez = vezeték beruhazasi koltsége [Ft]
o [,., =vezetékhossz [m]

A fajlagos vezetékhossz értéke ezen szamitas alapjan p,.,= 920 000 Ft/m lett, termé-
szetesen ez az értek 2017-es adatokkal volt szdmitva, igy ennek kompenzaléséra a tanul-
many késziiltének idépontjdig vett 6t éves idOtartam alatt felhalmozddott inflacids érték-
kel noveltiik az értéket. Ez az inflacids érték 32,16%-ra adodott, amely felemelte a fajla-
gos értéket ppeyins = 1215 872 Ft/m-re, amellyet a tovabbi szdmitasok soran alkalmaz-
tunk. A beruhézési koltséget az adott szakasz hosszanak fiiggvényében hataroztuk meg

az alabbi szamitasi modszer szerint.

Cberuh,vez = lvez ) pvez,inf

3.2.2. HOKORZETEK ENERGETIKAI ELEMZESE

A tavhdcsatlakozasok elemzése soran megvizsgaltuk, hogy a harom Dél-budapesti tav-
hokorzetek esetén mely hokorzetre, vagy azok milyen kombindacidjara érdemes csatla-
kozni leginkabb energetikai és gazdasagi szempontbol. Ennek meghatarozasahoz felvet-
tiink par alapadatot, amelyek értékei fixek maradnak az 0sszes korzet szamitasa soran.

Ezen adatok a kovetkezOek voltak:

e csucskihasznalasi oraszam (tcs): 8100 oraban lett meghatarozva feltételezve,
hogy a HUHA 2 az egész év folyaman maximalis kapacitason tizemel a 230
ezer tonna TSZH semlegesitésének érdekében. Az év soran a kiadott hdmeny-
nyiség ¢és villamosenergia-mennyiség mértéke valtozik a hokorzetek teljesit-
ményigényének fiiggvényében.
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e tiizelési teljesitmény (Puiz): 74,93 MW értékben lett meghatarozva. Megadja a
tiizelOanyag elégetésébdl elméletileg kinyerhetd maximalis teljesitményt a
belsd hatasfokok figyelembevétele nélkiil.

p. = Mrszy * Frszy
tiz= oo
3,6 " T

Ahol:
0 Py, = tiizelési teljesitmény [MW]
O Mrszy = az éves elégetett TSZH mennyiség [tonna]
o Frgzy = TSZH fitéértéke [MJ/kg]
O T = csucskihasznalési 6raszam [h]

A korzetek vizsgalata soran hat konstrukciot vizsgaltunk meg: Kelenfold, Csepel, il-
letve Kispest csatlakoztatasa egyediili hokorzetként, illetve a Kelenfold-Csepel, Csepel-
Kispest és a Kelenfold-Csepel-Kispest korzetek kombinalt csatlakoztatisa. Az Gsszes
esetben meghataroztuk a rendelkezésiinkre allo oras adatok segitségével a hételjesitmény
igény-, illetve hoveszteség lefutast az éves adatok atlagolasaval és tobb korzet 6sszekap-

csolasa esetén szummazasaval.

m A .
w = a hoételjesitmény igények adott 6rdra vett atlagértéke [MW]

T Q'ker,i

S —a héveszteség igények adott Orara vett atlagértéke [MW]

e m = az atlagolt évek szama [-]
e n = az Osszegzett korzetek szama [-]

Ezt kovetéen a HUHA 2 hételjesitmény kiadasat rogzitettiik az ellatott korzetek min-
denkori hételjesitmény igényéhez, az elektromos termelést pedig a miiszaki dokumenta-
cidban foglalt adatokra alapozva egy linedris fiiggvény alapjan valtoztattuk a hékiadas

fliggvényében.

QHUHA,i = HA(ler,i > QHUHA,max; QHUHA,max; ler,i)

Pyyna = HA(QHUHA = QHUHA,maxi PHUHA,minF QHUHA -(=0,1972) + 25;2)
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Ahol:
e Quun 4, = a HUHA 2 ltal kiadott pillanatnyi hételjesitmény [W]
e Quun amax — @ HUHA 2 maximalis hételjesitménye [W]
o Pyyua =aHUHA 2 altal kiadott pillanatnyi villamos teljesitmény [W]
*  Pyynamin =a HUHA 2 minimalis villamos teljesitménye [W]
A korabbi szamitasok eredményeképp mar birtokdban vagyunk az egyes hokdrzetek
mindenkori 6ras hdveszteségi adatainak, &m a pontos értékeléshez sziikséglink van az
ellatott hokorzet/hOkorzeteket az erdmiivel 6sszekotd vezetékszakasz veszteségeinek is-

meretére is. Ennek érdekében az 0sszekotd vezetéki hdveszteségeket meghatdrozasuk

utan Osszegeztiik az alabbi modon.
o Tei— Ty,
Q vez,i — Upez * lyez * T - Ttalaj,i ) (1 + fx)

Q‘, _ QHUHA,i B Q’vez,i
0ssz,i — .
Q,ker,i

' Q,ker,i + Q,vez,i

Ahol:
. Q.'Uez'i = 0sszekotd vezeték hdvesztesége [W]
. Q"g,ssz,l- = Osszesitett hdveszteség [W]

Ezen szamitasok alapjan meg tudjuk adni a pontos hdveszteségét az adott csatlakozta-
tott rendszer fliggvényében, amely direkt modon fogja befolyésolni a bevételi értékeket a
fogyasztokhoz valgjaban eljuttatott hdmennyiség tekintetében.

Az egyes hokorzetekre valo csatlakozas energetikai elemzésén kiviil egy fontos ténye-
z6t figyelembe kell venni, A tanulmany felépitése c. fejezetben megemlitett R1 energy
efficiency formulat. A formula fontossaga abban jelentkezik, hogy a 0,65-0s értéket el
nem érd hulladékhasznosité erdmiivek nem sorolhatok hulladékhasznositd kategoriaba,
hanem hulladékégetd kategoriat kapnak. Ennek értelmében alig lesznek kedvezobb hely-
zetben kornyezetkarositasi, illetve jogi szempontbo6l, mint egy hulladéklerako, avagy egy

hulladékégetést végzd személy.
A formula képlete alabb lathato.

o1 o= (Br + ED)
(0,97 - (Ey, + Ep)
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Ahol:

E, = h0 vagy villamos energia formajaban termelt ¢ves energia [GJ]. A termelt
villamosenergia értékét 2,6-tal, a ho értékét 1,1-gyel szorozzuk meg

Ef = tdmasztd tliz €s indito tiizelés energiaigénye [GJ]

E,, = A tlizel6anyag energiatartalma [GJ]

E; = az Ef és E,, ért€keken kiviil bevitt energiamennyiség [GJ]

Az 0sszes hokorzet esetén meghataroztuk az R1 formulat. Az értéken tartasanak érde-

kében tanacsos ndvelni a kiadott hdmennyiséget, emiatt a kis hoteljesitménytli korzetek

esetén veszélyben lehet a hatarérték teljesitésének megvalosulasa.

Kovetkezd 1épésként meghataroztuk az erémi hdkihozatali, illetve villamoskihozatali

hatasfokat 6ras bontasban, tovabba ezek alapjan az erémii kombinalt hatasfokat, amelyek

alakulédsat az alabb lathato 8. abran jeloltik. Megfigyelhetd, hogy az év soran a maxima-

lis hoteljesitmény igények fennallasa mellett konstans értéken marad mindharom hatas-

fok, am az emelkedd kiilsé homérsékletek mellett a hokiadas hatasfoka drasztikusan csok-

kenni kezd, amelyet nem tud kompenzalni a lassabb iitemben ndvekvd villamoskihozatali

hatasfok. Ennek eredményeképp a kombinalt hatasfok is le fog csokkenni. Ez a csokkenés

vesz€lyt jelent az R1 formula altal tdmasztott kovetelmények szempontjabol.

100%
90%
80%
70%
60%
50%

Hatasfok [-]

40%
30%
20%
10%

0%

Hatasfokok alakulasa az év soran Kelenfoldon

'|‘|’ B T‘W \
%WWWWM\M~4M]&
AGIBTIEAL 1T ) e IR = A
L L™ M, .
4 5 6 7 8 9 10 11 12
1d6 [hénap]
Hékihozatali hatasfok —— Villamoskihozatali hatasfok —— Kombinalt hatasfok

8. abra: A hokihozatali, villamoskihozatali-, illetve a kombinalt hatasfok alakulasa az atlagolt év soran

Kelenf6ldon

A kovetkezd, 9. abran, illetve a 10. abran 1év6 két diagram tartalmazza az egyes ho-

korzetekre vald csatlakozas esetén kialakulo atlagolt hatasfok értékeket, illetve halvany

piros szinnel jelezve van az R1 formula &ltal felallitott hatarérték alatt talalhaté zona,

amely elkeriilendd. Lathat6, hogy a vilagos szinnel jelolt kelenfoldi korzet érintette a
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legkisebb mértékben a , tiltott zonat”, mivel ezen korzet rendelkezik a legnagyobb hdigé-

nyekkel.

Erdemes megjegyezni, hogy az R1 formula értéke magasabb értéket fog felvenni, mint
az év soran tapasztalt valos atlagos kombinalt hatasfok, de a jelleg szemléltetésére toke-

letesen alkalmasak az alabbi diagramok.

A kelenfdldi, csepeli és kispesti h6korzet kombinalt hatasfokai

‘W .MIM nl,{; l’) I V| J} W M}l W'
b W“ WM»JWMIMW "

100%

90%

x

80%

X

7

8

60%

50%

Hatasfok [-]

40%
30%
20%
10%

0%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1d6 [honap]

 R1 limit

Csepel

Kispest Kelenféld

9. abra: A kelenfoldi, csepeli és Kispesti hékorzetek kombinalt hatasfokainak alakulasa az atlagolt év so-

ran

Az egyesitett hokorzetek kombinalt hatasfokai

et L
i 'W

Hatasfok [%]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1d6 [hénap]
EEER1limit Kelen+Csepel Kelen+Cse pel+Kis pest Csepel+Kispest

10. abra: A kelenfoldi és csepeli, a csepeli és kispesti, illetve mindharom hékorzet 6sszekapcesolasa soran

tapasztalt kombinalt hatasfokanak alakulasa
A 10. abra jol szemlélteti, hogy a nagyobb héigénnyel rendelkezd kapcsolasi struktiara
kedvezObb hatasfok értéket fog eredményezni az egész év soran, kiilonos tekintettel a
nyari idészakra. A vilagoszold szinnel jelolt kelenfoldi, csepeli és Kispesti 6sszekapcsolt
csatlakozasi allapot gyakorlatilag az év teljes szakaszaban elkeriili az R1 szempontjabol

Jtiltott zonat”.
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3.2.3. GAZDASAGI ELEMZES

Az energetikai eredmények fényében meghataroztuk az egyes zondk csatlakoztatasaval
realizalhato oras, illetve ezek alapjan az egész éves 0sszegzett bevételt. Ennek kiszamita-
sédhoz figyelembe vettiik az egyes, jelenleg lizemel6 erdmuvek értékesitési aranak, illetve
az alternativaként kindlt HUHA 2 héértékesitési aranak kiilonbségét, amelyet aztan az
eladott hémennyiség mértékében Osszegeztiink. A dijazasi értékeket havi rendszeresség-
gel a Magyar Ko6zlonyben kozolt adatok adjak meg.

4. téblazat: Az egyes korzeteket ellatd erdmiivek és kazanok értékesitési dijai a 2023. szeptember 29-ei

Magyar Koz1ony adatai alapjan [10.]

Kelenfoldi erémi | Csepel erémi | Csepeli flitémi | Kispesti erémi

Ertékesitési dij [Ft/GJ] 12871 4807 12703 12580
HUHA 2 értékesitési dij [Ft/GJ] 2000

A szamitas alapjan meg tudjuk hatérozni, hogy a szolgaltatd szamara mely korzet csat-
lakoztatasaval érhetd el a legmagasabb bevétel és ezaltal a leggyorsabb megtériilési érték.
Ennek fényében nem az erémil szemszogébol végezziik a szamitast, igy a villamos ener-

gia értékesitésébdl szarmazod bevételt nem szamoltuk bele a megtériilési adatokba.

Ppevételi = (pgéz - pHUHA) ) (QHUHA,L' - Qléssz,i)
Ahol:

®  Cpeveter = @ mindenkori 6rés bevétel értéke [Ft]
® pgs, = a csatlakoztatott hokorzetet alapbol ellato er-, avagy fiitdmu hdertéke-
sitési dija [Ft/GJ]
o puuna =a HUHA 2 héértékesitési dija [Ft/GJ]
A csepeli hokorzet esetében egyidejiileg lizemel mind erémii, mind pedig fiitémi. En-
nek okan a szamitas soran a két egység aranak atlagolt értékesitési araval szamoltunk.
Az 0Orés bevételi adatok Osszesitésével meghataroztuk az atlagos évre vetitett bevételi
koltségeket, amelyek segitségével kiszamitottuk az egyes beruhazasok megtériilési idejét.
A szamitasok soran 12%-os inflacios ratdval szamoltunk, mivel a bevételek alapjan rovid
megtériilési idOre lehet szamitani, igy tanacsos a jelenlegi inflacio értékéhez kozelebb esd

ratat alkalmazni.

Zi Ppevétel,i
NPV = _(1 n T‘)n — Y“beruhazas
n
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Ahol:
o NPV =nettd jelenérték [Ft]
®  YiDpevéter; = €ves aggregalt bevétel [Ft]
e 1 =inflacid [-]
®  Cperunazas — beruhazasi koltség [Ft]
A szamitas eredményeit az 5. tablazat tartalmazza.

5. tablazat: A tdvhocsatlakozasok gazdasagi értékelése

Tavhocsatlakozasok eredményei 6sszegezve

Kelenfold Csepel Kispest Kelenfold+Csepel | Csepel+Kispest| Kelenfold+Csepel+Kispest
Osszekotd vezetékszakasz [m] 14800 16700 15500 17800 15000 22900
Beépitési koltség [mFt] 17995 20305 18846 21643 18238 27843
Gaz értékesitési dij [mFt/MWh] 0.046 0.032 0.045] 0.039 0.038 0.041]
HUHA2 értékesitési dij [mFt/MWh] 0.007 0.007 0.007 0.007 0.007 0.007
Eves bevétel [mFt] 17790 11893 17268 18461 18185 19271
R1 érték 1.222 1.115 1.208 1.252 1.236 1.295
Megtériilési idé [hénap] 21 25 15 17 14 21

Lathato, hogy az 0sszes beruhazas kiemelkedden gyors megtériilési mutatokkal ren-
delkezik, ezen feliil a Csepel + Kispest, illetve a Kispest konstrukcio volt a legkedvez6bb
gazdasagi szempontbdl, amelyek 14, illetve 15 honapos dinamikus megtériiléssel rendel-
keznek. A korabban emlitett R1 értéknek minden hokorzet megfelelt, igy elegendé csu-

pan a gazdasagi megfontolasok alapjan dontést hozni a megvaldsitasrol.

rr o

A gyors megtériilési 1d0 magyardzata a gazalapu jelenlegi erdmiivek és flitdmiivek altal
alkalmazott értékesitési arak, illetve a HUHA 2 altal nyujtott alacsony, hulladékalapt hé-
energia kozotti magas kiilonbség. Természetesen a gazarak csokkenésével novekedhet a
beruhdzasok megtériilése, am a jelenlegi Eurdpai Unids kornyezettudatossagi trendek €s
a fosszilis energiahordozok évtizedek ota tartd emelkedd ar tendenciaja mellett ennek

alacsony esélye van.

Annak tudatdban, hogy a HUHA 2 tavhdcsatlakozasa a Dél-budapesti hdkorzetek
mindegyikére példatlanul rovid megtériilési idével rendelkezik - foleg egy tobb tizmilli-
ardos beruhazas esetén -, figyelmiinket hékorzetek igényei felé forditottuk. Az elvégzett
energetikai és gazdasagi elemzés értékeinek megtartasdhoz elengedhetetlen a tdvhdszol-
galtatd szamara az egyes hokorzetekben jelentkezd igények pontos ismerete, lehetdleg
tobb oOrés eldrejelzési id6tartamban az erdmiivek fel-és leterhelésének idOben torténd el-
végzésehez. Ez az eldrejelzési 1d6 még fontosabb szerepet kap a HUHA 2 csatlakoztatasa

esetén, mivel a tobb, mint 13 km-es 6sszekotd vezetékszakaszok drasztikusan megnovelik
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a szabalyozasi jel holtidejét. Ha az igény jelentkezésének pillanataban valtoztatna meg a
HUHA 2 a teljesitménykiadasat, akkor a nagy tavolsag miatt kezelhetetlen lenne a hoki-
adas szabalyozasa.

Ezen problémat némileg kompenzalja a tavhdrendszerekben tarolt hdkapacitasbol
ered6 tehetetlenség, am ekkora tav athidaldsa esetén mar ez nem lenne megoldas. Ennek
érdekében a megfeleld csatlakoztatasi lehetOségek biztositasaért a kovetkezo fejezetek-
ben a hokorzetek hoteljesitmény igényének eldrejelzésével fogunk foglalkozni, amelyet
gépi tanulasi modszerekkel kozelitettlink meg. A gépi tanuléds kifejezetten alkalmas a
nagy adatmennyiségekkel dolgozé problémak megoldasara, kifejezetten az iddjaras-, es-

tiinkben pedig a hételjesitmény predikciora.
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4. HOTELJESITMENY-IGENY ELOREJELZES

A tanulmany célja c. fejezeteben leirtak szerint a tovabbi fejezetek soran a kelenfoldi-,
csepeli és kispesti tavhokdrzetben jelentkezd hételjesitmény-igények elérejelzésével fog-
lalkoztunk. Az elérejelzés pontositasaval csokkenthet6 az erémiivek teljesitményigénye
és novelhet6 a hatasfoka, mivel nem sziikséges magasabb teljesitménnyel tizemelni a fo-
gyasztoi igények biztos ellatasanak érdekében, tovabba a hirtelen jelentkezd hdigények
pontos eldrejelzése esetén nem sziikséges nagy tiizelési teljesitmény alkalmazasa a gyors
felfiitéshez. Emellett a pontos teljesitmény predikciok segitségével az erémiivi, illetve a
tavhdszolgaltatasi szabalyozas pontossagat is noveljiik, amely lehet6vé teszi az alacso-

nyabb visszatéré homérséklet elérését a taltermelés elkeriilésével.

Ezek alapjan a hételjesitmény el6rejelzés pontossaganak novelésével direkt modon
csokkentjiik mind a termeldk, mind pedig a tdvhdszolgaltatok koltségeit, mikozben par-
huzamosan noveljiik a tavhdszolgaltatas ellatasbiztonsagat és a jelenlegi, illetve a jovo-

ben csatlakozo fogyasztok komfortérzetét.

Az eldrejelzést A tanulmany felépitése c. fejezetben részletezett okok alapjan gépi
tanulasi modszerek alkalmazasaval végeztiik el a jelenlegi empirikus hételjesitmény el6-

rejelzési modszer pontossaganak novelésének reményében.

4.1. Gépi tanulds bevezetése

A gépi tanulas alapja, hogy a kezdeti bemeneti adatok és az eredmények (=kimeneti
adatok) segitségével az algoritmus megtanulja a kapott informacioban talalhatd mintaza-
tokat és kapcsolatokat, amely segitségével a jovObeli eseteknél hasonl6 allapot fennalla-
sakor mar rendelkezik elézetes ismerettel az eset pontos kiértékeléséhez. A tanulési fazis
sikerességének ellendrzésére nem az egész adatsort bocsajtjuk az algoritmus rendelkezé-
sére, hanem egy részét — altaldnosan 25%-at — fenntartjuk tesztelésre, avagy masnéven
kiértékelésre. A tesztelés soran ugyanugy megkapja az algoritmus az adatokat, 4m ezuttal
nem adjuk meg szamara a kimeneti adatokat, igy azokat sajat magéanak kell meghataroz-
nia csupan a bemend adatok alapjan, csakugy, mint ahogy a valo életben fog mikddni.
Ezek utan 6sszevetjiik az altala létrehozott kimeneti adatokat a valddi kimeneti adatokkal,

amelyek alapjan meg tudjuk hatarozni az algoritmus predikcids pontossagat.
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Szamtalan gépi tanulast alkalmaz6 algoritmus 1étezik, ezek koziil az altalunk alkalma-

zottakat a késdbbiekben mutatjuk be.

4.1.1. GEPI TANULAS ALKALMAZASI TERULETEI

A kiilonboz0 statisztikai problémak két nagy csoportba sorolhatdk, klasszifikacios és
regresszids problémaba, amelyek kozotti kiilonbségek megértése fontos a gépi tanulasi

metodusok miukodésének értelmezéséhez.

A klasszifikacio, avagy masnéven osztalyozas soran a vizsgalt adatokban csoportosi-
tasi lehetdségeket keresilink, majd ezek alapjan probaljuk meg az Gj megfigyeléseket el-
helyezni valamely csoportban. Erre példa lehet egy ember vércsoportjanak meghataro-
zasa. A kategoridk/csoportok kozott az esetek nagy részében egyértelmii megkiilonboz-

tetés van.

A regresszio ezzel ellenben olyan folyamatos adatsorok elemzése soran alkalmazando,
amelyek nem vesznek fel pontosan azonosithatd csoport-értékeket, hanem egy skalan he-
lyezkednek el. Az elemzése sordn a fliggd valtozd — masnéven eredmény, avagy kimend
adat — és egy vagy tobb fliggetlen valtozo kozott keresiink valamilyen fliggvénykapcso-

latot a folytonos értékek meghatdrozasahoz.

4.1.2. FORWARD VS. ADAT ALAPU ELOREJELZES

Az eldrejelzési modszerek két kategoridba sorolhatok: forward és adatalapu modsze-
rek. Az épiiletek, épiiletkomplexumok stb. fizikai tulajdonsagainak minél pontosabb mo-
dellezésére torekvo szimulacios rendszereket jobb magyar szo6 hijan ,,forward” modszer-

nek hivjuk.

A forward modszerek komplexitasa nagy mértékben valtozhat a szimulalni kivant rend-
szerek bonyolultsagatdl fiiggden egy pontos elorejelzésre képes modell felépitése pedig
1ddigényes, bonyolult egyenletrendszereket alkalmaz6 szamitasokat kivan és magas hoz-
zaértési szintet. Az ilyen rendszerek kozé tartozik tobbek kozott a TRNSYS, illetve az
EnergyPlus szoftver, amelyek alkalmazasahoz hosszl tanulasi idére van sziikség. Ezen
problémakon feliil a szoftverek megfeleld mitkodéséhez magas precizitassal meghatéro-

zott adatok sziikségesek a szimulalni kivant rendszer minden részletérdl, amelyek
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gyakran nem elérhetéek. A nagymennyiségii befektetett munka ellenére a tapasztalatok
azt mutatjak, hogy a forward alapu médszerek sokszor alulmaradnak a gépi tanulds alapt
rendszerekhez képest.

A masodik médszer a tanulmanyban is alkalmazott gépi tanuldsi modszerek alapjat
képzo adat alapt elérejelzés, amely a vizsgalt rendszer historikus adatainak vizsgalataval
kivanja meghatarozni a jovobeli igényeket. Ezen modszer hatranya, hogy hatalmas meny-
nyiségili hibatlan adatra van sziikség a rendszer megfelel6 szintli betanitdsahoz. A valo-
sagban hibatlan adatok gytijtése szinte lehetetlen, igy a benniik talalhat6 hibakat és hia-
nyossagokat kezelni sziikséges az elvart pontossagti eredmények érdekében. Ezzel szem-
ben elénye, hogy ezen miiveletek elvégzése utan a rendszer a korabbi, historikus valos
adatok alapjan dolgozik, amelyek tartalmazzak mar az externalis (hémérséklet, id6jaras
stb.) és az internalis (tomegaram, eléremend homérséklet stb.) paraméterek, illetve a fo-
gyasztoi szokasok hatasat. Az algoritmus feladata az, hogy a nagymennyiségli adathal-
mazok kozott megtalalja a megfeleld fliggvénykapcsolatokat és sulyozasokat, amely alap-
jén a jovoében eléforduld hasonld koriilmények esetén meg tudja allapitani a varhato igé-
nyeket nagy pontossaggal.

Ezen informéciok értelmében a tanulmany tovabbi részében gépi tanuldsi modellekkel

fogunk foglalkozni.

4.2. Alkalmazott algoritmusok

A szimulaciok soran szamos algoritmust alkalmaztunk, amelyek koziil a legjobb ered-
ményt produkald metodusokat tartottuk meg és mutatjuk be a kdvetkez6 alfejezetekben.
Az algoritmusok két f csoportra oszthatoak: id6beli sorrendet figyelembe vevo, illetve
1dobeli sorrendet figyelembe nem vevé metodusok.

Az iddbeliséget figyelembe nem vevd algoritmusok kizarolag az éppen aktiv adatsor-
ban taldlhato partaméter értékeket alkalmazzak a predikciok 1étrehozdsahoz, tehat nincs

ismeretiik a mar kordbban lejatszodott folyamatokrol.

Ezzel szemben az id6beliséget figyelembe vevd algoritmusok rendelkeznek beprogra-
mozott memoriaval, amely segitségével a bedllitdsuk fliggvényében tetszéleges adatsor
tavolsagra ,,emlékeznek”, ezaltal a jelenlegi predikciok létrehozasédhoz fel tudjak hasz-
nalni a korabbi adatokat is, illetve azok gradiens értékét is, masnéven a valtozas mértékét.

Az ilyen algoritmusok kifejezetten alkalmasak az id6beli mintdzatok és trendek
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felismerésére, mint példaul a fogyasztok napi rutinja, amely elonyt biztosit szamukra a
teljesitmény-igény eldrejelzés soran. A tanulmany sordn hat idébeliséget figyelembe nem
vevo metodust vizsgaltunk, amelyek kozott talalhato statisztikai alapt algoritmus és ne-
uralis hal6 is. A vizsgalt algoritmusok individualis eredményeinek javitasanak érdekében
egy ,.ensemble”, azaz egyiittes értékelési modszert alkalmaztunk, amely soran az Gsszes

gépi tanuldsi metddus egyiittes prediktalt értékét vessziik figyelembe.

A tanulmany soran kitekintésként a kelenfoldi hokdrzetre alkalmaztunk egy hetedik,
idobeliséget figyelembe vevo neuralis halot is, amely segitségével megvizsgaltuk az ido-

fliggd metodusok potencialis elorejelzés pontossag noveld képességét.

4.2.1. IDOBELISEGET FIGYELEMBE NEM VEVO ALGORITMUSOK

4.2.1.1. K nearest neighbour

A K nearest neighbours (KNN) algoritmus egy nem-parametrikus gépi tanulas alapt
metddus, amely a nevébdl adodo jelentés értelmében az adott adatpont értékét az altala
azonositott adatcsoportokhoz torténé hozzarendelés alapjan donti el. A nem-parametrikus
kifejezés arra utal, hogy az algoritmus nem tdmaszkodik elore ismert eloszlasi adatokra
az eredmény meghatarozasanak érdekében, ami eldnyos elore nem ismert adathalmazok
értékelése soran. Alkalmazhato igaz/hamis (=boolean) jellegli értékmeghatarozasra és
regressziora is, amely a mi esetiinket fedi.

Az algoritmus intuitiv modon, az azonos szomszédsagban 1év6 adatpontok csoportosi-
tasaval, majd ezen csoportokhoz vald kozelség alapjan kozeliti a fliggetlen paraméterek
¢s a folytonos kimenetel kozotti kapcsolatot. A szomszédsag méretét az elemzdnek kell
meghataroznia.

Az algoritmus problémédja az, hogy a szimulacid szamitasi igénye erdsen fiigg a flig-
getlen (=bemeneti) paraméterek szamatol, igy sok valtoz6 alkalmazasa esetén megnd a
futasi 1do.

Jelen tanulmany soran a KNN-t csak az AdaBoost algoritmus keretein beliil alkalmaz-

Zuk.
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4.2.1.2. Support vector regressor

A Support Vector Regressor (SVR) a Support Vector Machine (SVM) algoritmus reg-
ressziokhoz alkalmazhato verzidja. Miikodési elve az, hogy a rendelkezésére bocsatott
adatsort egy, avagy tobb linearis hipersikkal kivanja elvalasztani Ggy, hogy az egy cso-
portosulasban talalhaté adatok mind ugyanazon csoportba tartozzanak. A hipersik a szi-
mulalt tér dimenzidszamatodl fiigg, névlegesen mindig egy dimenzidval a tér alatti elem
lesz. Ez gyakorlatban pontot, vonalat, sikot, alteret stb. jelent a n6vekvé dimenzidk ese-
tén.

Az algoritmus polinomialis, avagy radialis kernelt alkalmaz, a ,,kernel” az algoritmus
matematikai operator egysége (=magja), amely a modell szdmitasainak elvégzéséért felel.
A polinomialis kernel az adatok csoportositasa érdekében magasabb dimenziokba kon-
vertalja az adatokat egészen addig, ameddig fent emlitett csoportositas nem valosul egy
adott & hibahataron beliil. A radialis kernel ,,végtelen dimenziéban” minden adatpont koz-
vetlen kdrnyezetében talalhatd, mar azonositott csoportu pontok alapjan hatdrozza meg a

predikcids értéket. Az algoritmus miitkodését a kovetkezd egyenletekkel lehet leirni:
l
1 5 .
SIwlP +C ) &+
i=1

Ahol a kovetkezd kovetelményeknek kell teljesiilni:

yi—wip(E)—b<e+
wip(x)+b—-b<e+§’

Ahol & az 0Osszes pontra vonatkozé kivant hibatartomanyt jeloli. A & és
&" slack, azaz ,laza” valtozok, amelyek garantéljak, hogy minden & esetén létezik meg-
oldas. C egy biintetd kifejezés, amelyet az adatok illesztése és simasaga kozotti egyensuly
megteremtésére hasznalunk. ¢ egy kernelfiiggvényt jelent, amely a bemeneti teret egy
magasabb dimenzids jellemzotérre képezi le.

Alapvet6 a probléma az SVR algoritmusnal, hogy a magasdimenzios terek leképezésé-
hez nagyfokl polinomokat hasznal, amelyek hatdsara a futdsi szamitési igény tobb, mint
kvadratikus (n*") kapcsolatban van a bemeneti adatok mennyiségével, ami miatt tobb

10 000 kezdeti adat alkalmazasa esetén drasztikusan megné a futasi ido.
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4.2.1.3. Random forest regressor

A Random forest regressor algoritmus a fak jellegét utanz6 Decision tree learning, azaz
,,dontési fa” alapa gépi tanulasi metddus. A decision tree a fa dgainak elagazasat utdnozva
hatirozza meg a vizsgalt értékek eredményét, hol minden elagazas soran egy ,,if” feltételt
igazsagértékét vizsgaljuk, majd az eredmény fiiggvényében haladunk tovabb a fa again.
A fak komplexitasat novelni lehet a mélységiikkel, ami korreldl a fanként elvégzett ,,if”
feltételek szamaval, tehat egy szofisztikaltabb dontéssel. A Random forest regressor
nagymennyiségi fat alkalmaz egyszerre, amelyek altal kiadott eredményeket szavazasos

alapon kiértékeli egy meggy0z6 eredménnyé.

4.2.1.4. AdaBoost

Az AdaBoost, teljes nevén Adaptive Boosting egy algoritmus, amely tobb masik algo-
ritmussal szimbidzisban novelni tudja azon algoritmusok pontossagat, innen ered a
,boosting” kifejezés. Az algoritmus a Random forest regressor algoritmus fejezetében
ismertetett modhoz hasonloan t6bb algoritmus darabot alkalmaz. Az altala alkalmazott
algoritmus darabok egyszeriiségiik miatt ,,weak learner”-nek, avagy gyenge tanuloknak

vannak elnevezve.

A metodus alapja, hogy nagyon egyszerii elemeket alkalmaz, a Random forest algorit-
mus alkalmazésa esetén a fak helyett csak ,,tonkoket” hasznal, olyan fakat, amelyek csak
egy dontésbdl allnak. A gyenge tanulok tanulnak egymés eredményeibdl a paraméterek
sulyozasa 1évén, amely folyamatosan valtozik a futds soran. A kiértékelésnél itt is szava-
zas alapjan torténik, am jelen esetben minden gyenge tanul6 rendelkezik egy stlyozasi
értékkel, ami alapjan a helyes eldrejelzést felmutato tanulok nagyobb beleszoléast kapnak

a végeredménybe, mint a rossz eredményt adok.

4.2.1.5. Multilayer perceptron

A Multilayer, avagy tobbrétegli perceptron (MLP) egy modern feedforward neuralis
halozat (FFNN), amely teljesen 0sszekapcsolt neuronokbdl all, nemlinearis aktivalasi
fiiggvénnyel, legalabb harom rétegbe szervezve, és arr6l nevezetes, hogy képes megkii-
16nboztetni a nem lineédrisan szeparalhat6 adatokat. A neurélis halok az emberi agy mii-
kodését utanozni kivand gépi tanuldsi metodusok, amelyek neuron rétegekbdl allnak. A

rétegek, illetve a neuronok szdmanak novelésével novelni lehet a modell komplexitasat.
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Jelen haldé minden rétegén talalhatd neuronok Ossze vannak kotve a szomszédos réteg
neuronjaival és ezen 0sszekottetések sulyozasi értékkel rendelkeznek, amely meghata-
rozza a bemenet és kimenet kozotti kapcsolatot. A hald a tanulasi fazis soran a sulyozasok
valtoztatasaval tanul ,,backpropagation”, avagy masnéven visszaterjedés 1évén, amely so-
ran a halo altal prediktalt, és a valos érték kozti tévedés mértékétol fliggden valtoztatja
visszamendlegesen a sziikséges neuronok stlyozasat.

A neuralis halok miikddési elvébe jelen tanulméany soran nem fogunk mélyebben bele-

menni.

4.2.1.6. Voting regressor

A Voting regressor algoritmus matematikai koncepcioja meglehetdsen egyszerii. Az
algoritmus alapja, hogy tobb gépi tanulas alapu algoritmust foglal magéba, amelyek min-
den pontra vett eredményét Osszeveti, majd az altalunk beallitott kezdeti paraméterek sze-
rint sulyozza azokat. Ez alapjan eléallit egy egyiittes, igynevezett ,,ensemble” elérejelzést
az 0sszes algoritmus adatanak segitségével, amely igy statisztikai alapon kevésbé fogja
tartalmazni azt egyes metddusok belsd felépitésébdl kdvetkezd elkeriilhetetlen jellemzd

hibakat.

n
onting = Z(Wti )
i=1
ANl Pyoting jelzi a végsd eredményt, wt; jelzi a megadott sulyozési értékeket, illetve

P; az egyes algoritmusok adott pontra kiadott eredményét.

4.2.2. IDOBELISEGET FIGYELEMBE VEVO ALGORITMUSOK

Szdmos olyan algoritmus létezik, amely figyelembe veszi az adatok id6beli lefutdsat,
am mi a Long short-term memory nevii halostrukturat alkalmaztuk.
4.2.2.1. Long short-term memory

A Long short-term memory, vagy masnéven LSTM egy visszatérd neuralis halo (reg-

Regssive neural network, azaz RNN), amely az idében korabban bekovetkezett adatok,

crer
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az egymast kovetd adatok kozotti mintazatokat €s trendeket és ezeket beépiteni az eldre-

jelzésbe.

Az LSTM megoldast kinal az RNN-ek esetében dominans eltiind/elszallé gradiens
problémara. A probléma alapja az, hogy a visszatérd halo felhasznalja az el6z6 prediktalt
értékeket a kovetkezo érték eldrejelzésekor, am a miiveletek sordn nem valtoztatja meg a
sulyozasi értékeit annak érdekében, hogy nagymennyiségli adatot tudjon feldolgozni. A
feldolgozott adatok mindegyike esetén a sulyozas szorzasra kertil, igy i,, = i - w"™ képlet
alapjan (ahol i a bemeneti paraméter, w pedig az el6z6 sulyérték) hatvanyozodik a kovet-
kez6 bemeneti értéke. Ennek hatasara kismennyiségii adatsor esetén is lehetetlenné valik
az algoritmus tanitdsa, mert a gradiens értéke drasztikusan megnd (w > 1 esetében),
avagy szinte megsziinik (0 < w < 1) esetében. A gradiens direkt befolydssal bir a 1épés-
tavolsagra, mivel a meredekebb szakaszokon a kis ,,x” tengely 1épéskdz is nagymértékii
tavolsag ugrast eredményez a fiiggvényen, ezaltal megnehezitve a globalis minimum ér-
ték azonositasat és elérését. Ezt a problémat az LSTM egy hosszatava és egy rovidtava
memoria elkiilonitésével oldja meg, amely ezaltal nem fog hatvanyozottan valtozni és

alkalmassa teszi a neuralis halot nagymennyisségii adat feldolgozasara.

4.3. Adatok elemzése

4.3.1. JELENTKEZO IGENYEK

A jelentkezd hoételjesitmény-igények elérejelzése bonyolult feladat, sok esetben nehe-
zen megvalosithatd par oras viszonylatban egyediilalld épiiletek esetén is. Esetiinkben
harom kiilonallo — keriilet nagysagu teriileteken elhelyezkedd — tavhékorzet pontos ho-
igény eldrejelzését kiséreltiik meg a rendelkezésre allo externdlis és internalis adatok

alapjan 6 ora , 24 6ra, vagy akar meghatarozatlan hosszisagl esetén.

A Gépi tanulas bevezetése fejezetben emlitésre keriilt a paraméterek komplexitasa,
ezt kivanjuk egy kicsit részletezni. Externalis befolydsold tényezdknek nevezziik azon
befolyédsold hatasokat, amelyek egyaltalan nincsenek az iranyitasunk alatt. Ezen értékek
tobbek kozott példaul a levegd relativ nedvességtartalma, a szél erdssége €s bizonyos
esetekben az iranya, az idjaras — a jelenlegi tanulmanyban iddjaraskoddal jelezve -, il-

letve a felhasznalok napi rutinjabol keletkezd fluktuaciok. Ezen lengésekre példa a reggeli
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kisebb ¢és az esti nagy hdigénycsucs, a hétkoznap €s hétvége kozotti teljesitmény kiilonb-
ség, illetve az évszak.

Interndlis paramétereknek nevezziik az altalunk befolyasolhatd értékeket, amelyek
szintugy hatassal vannak a jelenlegi tizemallapotra. Ezek lehetnek tobbek kozott a korab-
ban szolgaltatott hdmennyiség és tomegaram értékek, illetve a tavhévezetékekben talal-
hato eldremend €s visszatérd kozeghdmeérséklet. A korabbi interndlis adatok hatést gya-
korolnak a jelenlegi iizemre is, amelyet bemutatott Davy G. et al. [11.]

Ezek figyelembevételével a hoteljesitmény-igény egyik legerdsebben a kiilsé hémér-
séklettdl fiigg, amely egy kvazi-linearis jelleget kolcsondz az igényeknek, amelyet a 11.
abran lahatunk. Ezen feliil erds fliggés tapasztalhaté még a napon beliili 6ra, illetve a hét

napjanak fliggvényében, amelyet a 12. abran mutattunk be.

Kelenfold hételjesitmény igénye a kiilsé hémérséklet fiiggvényében

150

100

Hételjesitmény igény [MW]

il

3]
=]

0
99 -75 58 41 24 -07 10 27 44 61 7.8 95 112 129 146 163 180 197 214 231 248 265 282 299 31.6 333 350
Hémérséklet [°C]

11. abra: A hételjesitmény-igény a kiilsé6 hémérséklet alakulasanak fiiggvényében a kelenfoldi tavhokor-

zet esetén
A 11. abran megfigyelhetd, hogy kb. 15 °C-os kiilsé hdmérseklet felett az igények egy
kozel konstans értéket vesznek fel, ennek oka a fiitési és a hasznalati melegviz (HMV)
igények kozotti kiilonbségeket jelzi. A hidegebb iddszakok alatt sziikséges flitési teljesit-
mény megsziinésével csak az egész év soran folyamatosan fennallo HMV igények ma-
radnak meg, amelyek fennallnak az egész nyari idészak alatt is. A sziirke szinnel jelolt

vonalak az adott hdmérséklethez tartozd szoras értéket hatdrozzak meg.
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Hoteljesitmény igény a hétkoznap és hétvégén

I Hétkoznap
Hétvége
= Hétkoznap (median)

250 1 = Hétvége (median)
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Hételjesitmény igény [MW]

12. abra: Hoteljesitmény-igények oras lefutasa hétkéznap, illetve hétvégén box-plot diagramban abra-
zolva

A 12. abran bemutatott box-plot diagramon kék szinnel jeloltik a hétkoznapok, és
zolddel a hétvégek soran mért atlagolt hdteljesitmény-igényeket, amelyek medianértékét
a dobozokon talalhat6 szines vonalakkal jeldltiik: kék vonallal a hétkdznapok és piros
vonallal a hétvégék median értékét. Az abran szintén feltlintettiik az adott 6rahoz tartozo
maximum ¢€s minimum értékeket is, amelyek a dobozokhoz tartozé vékony vonalakkal

vannak jelolve.

Megfigyelhetd, hogy a hétkoznapok mind medidn, mint pedig maximum pont szem-
pontjabol magasabb értéken helyezkednek el, mint a hétvégi esetek. A diagram jol abra-
zolja a napi teljesitményingadozasokat, illetve a hétvégén tapasztalhato alacsonyabb ho-
igényeket a hétkoznapi esetekhez képest. Ennek oka az irodahdzak és munkahelyek
lizemsziinete, illetve a pihenésre tavozo lakossag nagyobb szamaban keresend6. Ezen in-
formacid bizonysagul szolgal azon allitdsnak, miszerint mind a napon beliili 6ra, mind
pedig a héten beliili nap elhelyezkedése komoly befolyéssal bir a fogyasztdi szokéasokra,
ezek altal pedig a hételjesitmény-igény mértékére.

Ennek értelmében az elemzésiink soran figyelembe vettiik a nap o6rajat, a hét napjat,

illetve a honap napjat is a fogyasztoi trendek pontos lekdvetéséért.
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4.3.2. FELHASZNALT ADATOK

Az elemzés elsé 1épése a rendelkezésiinkre allo adatstrukturdban tarolt informacid
megértése €és a benne tarolt alapvetd mintazatok felismerése. Ezt kovetden a kovetkezod
1épéseken kell végig haladni:

e célok meghatarozasa: esetiinkben a hdigények eldrejelzése
e kivalasztas, csokkentés és szlirés

e modellek kivalasztasa

o ¢rtelmezés

Ezt kdvetden azonositottuk az eldrejelzést befolyasold tényezdket, amelyeket bemeneti
adatként alkalmaztunk a modellek soran. Ezen bemeneti paramétereket a Jelentkezo igé-
nyek fejezetben targyalt kategoriakba soroltuk, illetve meghataroztuk még az id6 para-
métereket is, amelyeket az alabbi, 6. tablazatban foglaltunk 6ssze.

6. tablazat: A bemeneti paraméterek adatcsoportba, illetve szettekbe foglalva

Bemeneti paraméterek

1d6 Externdlis Internalis adatok
Paraméter szettek [Month DoM DoW  HOD | Tyuss @kass T harmar WAIr Vg P |Tets Tetos AT e AT 20 Mg Mips Que Qioa
Teljes szett v v v v v v v v v v v v v v v v v v
24 0ras szett v v v v v v v v v v v v x v x v x x
Externalis szett v v v v v v v v v v x x x x x x x x

A Jelentkez6 igények fejezetben emlitettiik, hogy a korabbi internalis adatok befolyas-
sal vannak a jelenlegi hételjesitmény-igényekre, emiatt integraltuk az eléremend homér-
séklet, az eldremend és visszatéré hdmérséklet kozotti hdmérseéklet kiillonbség, a tomeg-
aram ¢és a kiadott hételjesitmény 6, illetve 24 draval elcsusztatott értékeit is minden adat-
sorhoz, amelyek segitségével az éppen alkalmazott csusztatas oraszamaval egyez6 id6-

tavban tudunk eldrejelezni.

A bemeneti paramétereket 1d6, externalis és internalis paraméter csoportokba osztot-
tuk, illetve készitettlink harom szettet. A szettek segitségével meg tudjuk hatarozni, hogy
egyes paraméterek elhagyasaval vagy integralasdval miként valtozik a modelliink elére-
jelzési pontossaga, és mely paraméterek milyen stlyozési értéket kapnak. A sulyozési
érték adja meg, hogy egy paraméter (pl.: hdmérséklet) mekkora hatassal van a kimenet
eredményére, tehat a nagy stly erds korrelaciot jelent, mig az alacsony suly arra enged
kovetkeztetni, hogy a paraméter kevéssé befolydsolja a kimeneti adatot. A szetteket ko-

vetkez6képpen alakitottuk ki:
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. Teljes szett: tartalmazza az 6sszes rendelkezésre allo kezdeti paramétert és az
idojaras eldrejelzés adatait is, ennek segitségével 6 6ras idétavban tudunk
eldre jelezni.

° 24 0ras szett: nem tartalmazza a 6 o6raval korabbi eldremend homérséklet, az
eléremend ¢€s visszatéré homérséklet kozotti hdmérséklet kiillonbség, tomeg-
aram ¢és hoteljesitmény adatokat, ennek segitségével 24 oras idotavban tudunk
elore jelezni.

. Externalis szett: csak az externalis adatokat tartalmazza, ezaltal nincsenek je-
len az interndlis paraméterek altal okozott megkdtések, &m joval alacsonyabb

pontossag érthetd el vele.

Ezen csoportositasok elvégzését kovetden a rendelkezésiinkre 4llo dsszes adatsort fel-
osztottuk a négy évszak szerint tavaszi, nyari, 6szi €és téli szakaszra, amely szakaszokat
ezt kovetden egyesével adtunk be a kiilonb6zo algoritmusoknak tanulasi és tesztelési fel-
adatra. Ezt a muveletet elvégeztiik az 0sszes paraméter szett és az 6sszes hokorzet esetén,
amely igy tobb, mint 180 individualis futtatast tett sziikségessé. Ezen 1épés azért volt
sziikséges, mert a gépi tanulasi metddusok jobban meg tudjdk tanulni az ugyanazon év-
szak jellegzetes mintazatait és trendjeit, mintha az egész év rendszerére kéne megtenniiik

ugyanezt, ezaltal jelentdsen ndvelni tudtuk az eldrejelzési pontossagot.

4.4. Adatok elofeldolgozasa

A kiilonb6z6 algoritmusok €s modellek hasznalata el6tt tobb eldfeldolgozasi 1€pést kell
végrehajtani az adaton a hibak kisziirésének €s az algoritmus optimalis miikodési koriil-
ményeinek megteremtéséért. Ezen 1épések alkalmazasa soran kiilonds figyelmet kell for-
ditani az igynevezett adatszivargas elkeriilésére. Az adatszivargas azt az eléfeldolgozasi
hibat foglalja magéaba, amikor tanitas és a kiértékelés soran hasznalt adatot nem kiilonit-
juk el egymastol megfelelden, igy el6fordulhat, hogy a gépi tanulds soran alkalmazott
modell olyan informaciokhoz jut hozza, amelyek a valosagban nem alltak volna a rendel-

kezésre, ezaltal torzitva a modellezés eredményét.

Az igy el6fordulo hiba tobb szempontbdl is komoly kockazattal jarhat, hiszen az adatok
pontossagat és a modell megbizhatosagat veszélyeztetheti. Az adatszivargas elkeriilése
végett fontos szem el6tt tartani a valds szituacioban lefolyd kiértékelési menet modjat,

mikor nem all rendelkezésiinkre a vart eredmény az egyes példanyokhoz, csak azon
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bemeneti adatok — masnéven attributumok — melyek alapjan az elérejelzést el kivanjuk
végezni. Ezt figyelembe véve tehat fontos az eléfeldolgozas megkezdése elott szétvalasz-
tanunk a tanitasra és kiértékelésre hasznalt adatokat, ezzel garantalva a tanito és a teszt

adatok egymastol valo teljes elszigetelédését.

4.4.1. TRAIN-TEST SPLIT

A fentebb emlitett adatszivargas elkeriilésének leghatékonyabb modja az adatok két
részre valasztasa a tovabbi feldolgozas megkezdése el6tt. Ezen 1épést train-test split-nek
nevezik, ilyenkor a tanitashoz és a teszteléshez sziikséges adatokat kiilonvalasztjuk egy-
mastol. Amennyiben ezzel a 1épéssel kezdjlik az eléfeldolgozast, konnyen elkeriilhetd a

tanitasra és tesztelésre szant adatok keveredése.

Idésoros adatok elemzése soran kiemelkedd fontossagh elkeriilni az adatok olyan ke-
verését, aminek okan a tesztadatok koz¢ — idérendi szempontbol nézve — késébbi adatok
keriilnek, mint maguk a tesztadatok. Ezen hibéra azért fontos felhivni a figyelmet, mert a
gépi tanulas alapt modellek esetén alap esetben tanacsos adatkeverést alkalmazni az adat-
sor robusztussaganak noveléséért.

A szimulécioink sordn a rendelkezésiinkre 4ll6 4 évnyi, azaz 48 havi adat a 75-25%
train-test bontasat kovetden 36 havi tanité adattal és 12 havi teszt adattal rendelkeztiink.
A bontds utan az adat négy részletben 4all rendelkezésiinkre: tanito adat €s ezen adatokhoz
tartoz6 megoldasok, illetve a teszt adat és a teszt kiértékeléséhez sziikséges megoldasok.

A tanit6 adatok alatt azon adathalmazokat értjiik, amelyek alapjan az eldrejelzést vé-
gezziik, a tanito adatra valo megoldasok pedig a megoldasokat tartalmazzak. Fontos, hogy

a kovetkezo alfejezetekben taglalt 1épéseket mind a négy adathalmazra el kell végezni.

4.4.2. HIBAS ADATOK SZURESE

A koréabbiakban emlitettiik, hogy a gépi tanuldsi modellek alkalmazésa esetén kiemel-
kedd fontossagu a hibatlan adatsorok alkalmazasa, mert kis mérési hibak, hamis értékek,
avagy adatszolgaltatas-kimaradas esetén is teljesen eltéritheti az algoritmusokat a pontos

tanulastol. Ennek érdekében hibaszlirést alkalmaztunk a teljes adatsoron.
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A rendelkezésre allo értékek tobb szempontbdl torténd vizsgalata soran tobb helyen is
tapasztaltunk rendellenes adatokat és mintazatokat, tobbek kozott az egyes agak tomeg-
aram, eléremend/visszatérd homérséklet és legfoképpen a prediktalni kivant hémennyi-

ség értekei esetén. A megfigyelt hibak javitasat két kiilonalld 1épésre bontottuk.

4.4.2.1. Az egész évre vonatkoztatott sziirés

Elsdnek az egész adatsort egy egységként vizsgélva kisziirtiik a hibasan mért hdmeny-
nyiségeket, melyek 1étezésére a hOmennyiség adatok idobeni abrazolasa vetett fényt. A
13. abran jol lathato, hogy egyes esetekben az aktudlis trendt6l nagymértékben eltérd,
ugrasszertien valtozo értékek vannak jelen, amelyek par esetben negativ értékeket vettek
fel.

Ezen kiugrasok figyelmen kiviil hagyasa nagy mértékben ronthatja a predikcio ered-
ményét, ugyanis a pontok a valos esetekhez képest mutatott drasztikus eltérései nagymér-
tékben befolyasolni tudjak az egyes modellek dontési 1épéseit mind a tanulasi, mind pedig

késdbb a tesztfazis alatt.

Ezen hibak kijavitasara a kovetkez6 modszert valasztottuk: amennyiben a hdmennyi-
ség adatok egészének atvizsgalasa soran olyan adatokat észleltiink, amelyek az altalunk
meghatarozott hatarérték abszolutértékénél nagyobb mértékben eltértek a korabbi két ora-
nyi adat atlagértékétdl, akkor azon adatokat hibasnak vettiik. Az altalunk alkalmazott ha-
tarérték az elmult két ora atlaganak 30%-aként volt meghatarozva. A hibas adatokat ezt
kovetden az el6z0 két adatpont értékének atlagaval helyettesitettiik.

_ Qi1 ‘; Qi S Qi1 ‘; Qiz 0.3; Qi1 ‘; Qi ; Ql>

Q;

Qi=HA<

Ahol:

e (); = avizsgalt adatpont értéke [W]

4.4.2.2. A nyari idészakok sziirése

A masodik fajta tipikus hibat a nyari idészakokban tapasztaltuk. Ezen idészakokban a
kiadott hdmennyiség lecsokken a HMV igények fedezésének szintjére, ami toredéke a
fitési idészakban jelentkezd igényeknek. Ennek okén két probléma is jelentkezik: az els
az, hogy a mérési pontatlansag relativ aranya jelentdsen megnd az alacsony hdkiadas mi-

att, tovabba valamiért az alacsony értékek esetén a mérdrendszerek érzékenysége nem
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tiinik mindenhol megfeleldnek a kis térfogataramok és hdmennyiségek mérésére, ami mi-

att fluktuaciot tapasztalunk az adatokban.

A harmadik probléma a hékorzeteket ellatd erdmiivek modulalasi képességébol adodik,
mivel a rendszereik nem képesek megfelelden alacsony hoteljesitmény kiadasara, igy ezt
a rendszerek taktalasaval, azaz periodikus ki-bekapcsoldsaval oldjak meg. Ez sem az er6-
miivek szempontjabol, sem pedig az adatszolgaltatas szempontjabol nem kedvezd allapot,

mert torzitja a valoban fellépd igények értékeit.

Ezen probléméak megoldasara egy masodik sziirési 1épést hoztunk 1étre, amely soran az
egyes nyari szakaszokat kiilonvalasztva egyesével korrigaltuk azokat. A korrekcid mddja
megegyezik Az egész évre vonatkoztatott sziirés c. fejezetben leirt korrekcios modszer-
rel, csak a két oraval korabbi adatokhoz vald hasonlitas helyett a teljes nyari szakaszra
szamolt atlaghoz viszonyitottuk az adatpontokat. A két sziirési mechanizmus dsszevont
eredményét a 13. abran jelenitettiik meg. Az abran z6ld szinnel jeloltiik az eredeti adat-
szolgéaltatas adatait és barna szinnel a mar megsziirt, csokkentett hibamennyiséget tartal-

maz6 adatsort.

Jol lathato, hogy az elsd szilirés egy lagyabb, kevés valtoztatassal jaro hibajavitast ered-
ményez, mig a masodik, kizardlag a nyari szakaszok esetén alkalmazott korrekcid soran
eldéfordult, hogy egymast kovetden tobb értéket is feliil kellett irni a pontosabb eredmé-
nyek érdekében. Erdemes megfigyelni ugyanakkor a korabban emlitett magasan kiugro

értékek kiszirését is.

Kelenfold hételjesitmény igénye eredeti és sziirt adatokkal
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13. abra: A Fétav Zrt.-t6l kapott eredeti hoteljesitmény adatok a kelenf6ldi hokorzetre (zold szin), illetve

a szlirés utani adatsor (barna szin)
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A 14. abran lathat6 az immar megsziirt hételjesitmény-igény ¢és a kiils6 hdmérséklet-

lefutas dbrazolasa, ahol egyértelmiien megfigyelhetd a negativ korrelacid a két paraméter

kozott.
Kelenfold hételjesitmény igénye és kiilsé6 hémérséklet alakuldasa
o —— Hételjesitmény igény [MW] (szirt)
HSémérséklet [°C]
E 150- 30
£
5125 G
8 vy
o -
"= 100 9
> v
S ©
£ s | ‘ 0 g
& I £
9] ‘ o)
= s50- i T
3
° [ 0
T 3 | |
L
0 -10

2019-01 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01
Datum

14. abra: A kelenfoldi hokorzet sziirt hételjesitmény igényei ¢€s a kiils6 hdmérsékletek alakulasa

4.4.2.3. Hianyzo értékek helyettesitése

A hibas adatokon kiviil sajnos jelentds mennyiségli részlegesen, avagy teljesen iires
értékeket is tartalmaztak az adatsorok. A teljesen iires adatsorokat toroltiik a rendszerbél.
Abban az esetben, ha az adatok részben hianyoztak, akkor a kovetkez6 modszert alkal-
maztunk: a sok elembdl allo atlagértékek esetén megvizsgaltuk, hogy az atlagértéket 6sz-
szerakoé értékek koziil hianyzik-e elem és amennyiben igen, akkor helyettesitettiik az ér-
téket egy helyes adatsor értékébdl. Ez legfoképpen az eldremend, illetve a visszatérd ho-

mérsékletek esetén volt alkalmazott miivelet.

2711 Ti,n

T, = HA (DARAB.URES( ) > 0;T; = z;;

21 Ti,n)
n
Ahol:
e T; = avizsgalt hdmérsékletpont érteke [°C]
e z; = helyes hdmérsekletpont [°C]
A DARAB.URES fiiggvény megadja, hogy hany iires cella van a vizsgalt adattarto-

manyban.
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4.4.3. ADATOK SKALAZASA

Az egyes modellek pontossaga sok esteben ndvelhetd pusztan az adatok megfeleld ska-
lazasaval. Ezen 1épés sziikségessége abban jelentkezik, hogy - féleg t6bb kiilonbdz6 pa-
raméter alkalmazasa esetén - el6fordulhat olyan adatsor, amiben a kiilénb6z0 paraméter
értekek értelmezési tartomanya nagyban eltér. Erre példa lehetnek a tomegéaram ¢és a ho-

mérséklet értékek, amelyek 10%-es és 10%-es nagysagrend kériil mozognak.

A tobb nagysagrendbeli kiilonbségek a modell szempontjabol problémat jelentenek,
mert sokszor szinte lehetetlenné valik a kiilonb6zo 1éptékii adatok egységes felhasznalasa
pontos eredmény elérésének érdekében. Emellett az adatok megfelel6 skalazasa felgyor-
sithatja a tanitasi folyamatot, mivel nem sziikséges nagy szamokkal szamolnia az algorit-

musnak.

A probléma megoldasara a késébbiekben bemutatasra keriil6 sklearn konyvtarcsomag
MinMaxScaler fiiggvénye nytijt megoldast. [12.] Ez a fliggvény a megadott adatokat az
altalunk megadott tartomany k6z¢ skdldzza minden paraméter esetén, ezzel elérve az egy-

séges értelmezési tartomany hasznalatat.

A miivelet alapja, hogy elsOnek standardizalja a skalazni kivant adatokat, azaz oly mo-
don transzformalja Oket, hogy az atlagértékiik 0, a szorasuk pedig 1 értéki legyen, majd
atskalazza Oket a kivant tartomanyra. Fontos megemliteni, hogy a skaldzas ugyan lecsok-
kenti a kiugré adatpontok ¢€s a varhato értékek kozotti abszolut kiillonbséget, az adatsor

tovabbra is valtozatlanul tartalmazza azokat.

4.5. Hiperparaméter optimalizdcio

Az Alkalmazott algoritmusok fejezetben bemutatott algoritmusokat eddig csak alta-
lanos miikddési szempontbdl vizsgaltuk, azonban az algoritmusok minél pontosabb beta-
nitasahoz elengedhetetlen a korabban is emlitett hiperparaméterek finomhangolasa. A hi-
perparaméterek az adott algoritmus miikodését jellemzo specifikus beallitdsok, amelyeket
a futés el6tt kell meghatarozni. Az optimalizalds soran az a cél, hogy megtalaljuk azt a
hiperparaméter kombinaciot, amely segitségével az algoritmus a legjobb eredményt tudja

produkalni az adott adatsorra.
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Mivel a hiperparaméterek algoritmusra jellemz6 kezdeti értékek, ezért az optimalizacio
folyamatat algoritmusonként kell elvégezni olyan paraméterekkel, amelyek megfelelnek
az adott algoritmusnak.

Az egységes, jol optimalizalt és kontrolalhat6 keretrendszer kialakitasa érdekében a
korabban emlitett regresszios algoritmusokat nem magunk készittettiik el, hanem az sci-

Kit-learn konyvtarcsomagra tamaszkodtunk. [13.]

45.1. SKLEARN

A konyvtarcsomag célja, hogy a tudomanyos és ipari teriileten egyarant elterjedt
Python programozési nyelvhez egy konnyen hasznélhat6 felhasznalobarét feliiletet nyis-
son a legkorszeriibb és legismertebb gépi tanulashoz kapcsolddo algoritmusokhoz. Nagy
elénye, hogy kiterjedt és nagy részletességii dokumentacioval rendelkezik, amely megal-

kotéasa soran torekedtek a szakzsargon alkalmazasanak csokkentésére.

Munkank szempontjabol fontos volt, hogy az altalunk prezentalt eredmények reprodu-
kalhatoak legyenek, mely alapesetben nem lehetséges, mivel ezen algoritmusok nem de-
terminisztikusak. Ezen problémara is megoldast kinal a sickit-learn hiszen lehetséges
olyan - minden algoritmushoz elérhet6 - beallitast megadni, mellyel rogziteni lehet a ki-
indulasi feltételeket. Ezen beallitasnak a neve a ,,random_state”, mely alapértelemzetten
nincs megadva - azaz nem determinisztikus a végkimenet - viszont amennyiben egy egész
szamot rendeliink hozza, Gigy a kiindulasi bizonytalansagot meg lehet sziintetni. A mo-
dellek felallitdsa sordn minden algoritmus esetén alkalmaztuk a random_state kezdeti pa-

ramétert.

4.5.2. HIPERPARAMETEREK OPTIMALIZACIO MEGVALOSITASA

Az optimalis hiperparaméterek meghatarozasat neheziti a tény, hogy sokvaltozos prob-
lémaval allunk szemben. Az egyik fajta megkozelités soran manudlisan modosithatjuk az
egyes paramétereket egészen addig, mig elérjiik a kivant pontossagi értéket, am ez egy
igen farasztd és hosszadalmas megoldas lenne.

Ennek elkeriilése végett az altalunk valasztott alternativa sordn meghataroztuk az egyes

hiperparaméterek csoportjait, majd ezek felhasznéalasaval a GridSearch nevii algoritmus

40



végighaladt a megadott értékek az Gsszes lehetséges kombinaciojan, majd ezek alapjan

meghatarozta a legkedvezdbb esetet. [14.]

Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy az 6sszes bemutatott algoritmus esetén a GridSearch
segitségével elvégeztiik a hoteljesitmény elérejelzést, az elérejelzés és a valos mért telje-
sitmény adatok kozott tapasztalhat6 hibaszazalék értéket (késGbbiekben MAPE, lasd: At-
lagos abszolut szazalékos hiba) kiértékeltiik, majd ezt a folyamatot elvégeztiik az 6sszes
lehetséges hiperparaméterre, ezaltal meghatarozva az optimalis hiperparaméterek kombi-
naciojat. Az optimalizaciot elvégeztiilk minden hékorzet és minden algoritmus kombina-
cidjanak esetén a hokorzetek specifikus tulajdonsagainak pontos modellezésének érdek-

ében.

Az optimalizaci6 soran Iényeges figyelembe venni a szamitogép hardwere altal tamasz-
tott fizikai megkotéseket, nevezetesen a memoria, illetve a szamitési kapacitas terén. A
futtatasok id6beli sziikségletei teljes mértékben a szamitasok elvégzésének sebességétol
fiigg, melyet a tanulmany soran hasznalt szamitégépek CPU-i (Central Processing Unit,
avagy processzor) limitalnak. Tovabbi korlatozast jelent a futtatdsok soran tapasztalhato
memoriaigény, amely a nem megfeleld paraméterek megadasa esetén konnyedén talter-
helte a RAM-ot (Random Access Memory, avagy tetsz6leges hozzaférésit memoria), ami
ezaltal a teljes rendszer 6sszeomlasahoz vezet. Egyes modellek RAM igénye meghaladta

a tobb, mint 24 GB-ot.

A jelenleg rendelkezésiinkre all6 idokeret nem tette lehetdvé az Osszes lehetséges hi-
perparaméter kombinacio vizsgalatat, amelynek okat a kombinaciok szamaval lehet

szemléletesen bemutatni.

Vegyiink egy példat, ahol 5 kiilonb6z6 hiperparamétert szeretnénk valtoztatni és hiper-
paraméterenként 3 lehetSséget megvizsgalni. Ezek alapjan 3°=81 kiilénbdz6 kombinaciot
sziikséges kivizsgalni, amely — annak figyelembevételével, hogy egy tanitasi szakasz 5-
10 percet is igénybe — dsszesitve tobb, mint 13 orat vesz igénybe. Ha figyelembe vessziik,
hogy ez egyetlen algoritmus potencialis futasi idejét jelenti a hét alkalmazott modell ko-
ziil, amelyeket mindhdrom korzet esetén le kell futtatni, akkor lathato lesz az Osszes le-
hetséges opcid megvizsgalasanak exponencialisan novekvd iddigénye.

Ennek fényében eldzetes mérések és tapasztalatok alapjan elére meghataroztuk, azon
kezdeti paraméter értékek csoportjat, amelyek potencidlisan az optimalis, avagy az ahhoz

kozel es6 pontossagi értekekhez tartoznak.
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Az optimalizalasi eredményeket és az egyes hiperparaméter rendszerek szerepét és je-
lentését a mellékletben talalhatd Végso hiperparaméterek és jelentésiik c. fejezetben

mutattuk be.
4.6. Eredmények kiértékelése

4.6.1. HIBAERTEKELO MODSZEREK

Az eredmények kiértékelése sordn kiemelkedd fontossagli a megfeleld hibaérték mu-

tato kivalasztasa a megfeleld pontossag elérésének érdekében.

4.6.1.1. Négyzetes kozéphiba

A négyzetes kozéphiba, vagy masnéven RMSE (round mean square error) a maradékok
(elorejelzési hibak) szorasa. A hibaértékek azt mérik, hogy az adatpontok milyen messze
vannak a regresszids gorbétol, az RMSE pedig meghatarozza ezen hibaértékek szorasat.
Mas szdval azt mutatja meg, hogy az adatok mennyire koncentréltak a legjobb illeszkedés
gorbéje koriil. A négyzetes hiba kozépértékét gyakran hasznaljak a klimatologidban, az

eldrejelzésben ¢€s a regresszidelemzésben a kisérleti eredmények ellendrzésére.

— jzztl@t—yt)z

n

Ahol:
o ;= az elbrejelzett hoteljesitmény-igény [W]

e y, =avalos hételjesitmény-igény [W]

4.6.1.2. Atlagos abszoliit hiba

Az atlagos abszolut hiba, vagy masnéven MAE (mean absolute error) A statisztikdban
az azonos jelenséget kifejezd paros megfigyelések kozotti hibak mérdszama. Az MAE-t
az abszolut hibdk dsszegének és a minta méretének hanyadosaként szamitjak ki.

Yl — el
n

MAE =
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4.6.1.3. Atlagos abszolit szdzalékos hiba

Az atlagos abszolut szazalékos hiba, vagy masnéven MAPE (mean absolute percentage

error) a MAE értékek szazalékosot értéke a vizsgalt pontok valos értékéhez viszonyitva.

n

100
MAPE ==
n

Ve — Vi
Ve

A jelen esetben ez a mérdszam megadja a mért hételjesitmények és az elére jelzett
hételjesitmények kozotti szazalékos hibahatart, amely altalanosan értelmezend6 az egész
adatsorra. Fontos megjegyezni, hogy a MAPE szazalékban kifejezett értéke tobb infor-
macidval szolgal a nagy mértékben valtoz6 igényl tavhdszolgaltatasi szektor szamara.

Gyakorlatiasan kifejezve a szazalékos hibaértéket dssze lehet hasonlitani egy kis hétel-
jesitmény-igényl és egy nagy teljesitmény igényli hokorzet esetén is, mivel az érték re-
lativ az igényekkel, ellenben a MAE és az RMSE mérdszamokkal, amelyek MW dimen-
zioban fejezik ki a hibat és nem engednek kovetkeztetni a tényleges értéktdl valo eltérés
mértékére.

Ezen megfontolasok alapjan az algoritmusok pontossaganak kiértékelése soran a
MAPE értékeket fogjuk alkalmazni.

Ezen miiveletet kovetden 4+4, azaz nyolc évnyi adatsor allt rendelkezésiinkre, amelyet
alkalmaztuk az LSTM futtatdsdhoz. Ennek okan a 22. abran 1évé diagramon lathato,
hogy 2026-0s - azaz az ijonnan létrehozott - adatokra tortént a tesztelés, ez az értékek

hitelességét nem befolyasolja.

4.6.2. A FOTAV EMPIRIKUS MODELLJE

Az eredményeink megfeleld kiértékeléséhez stabil alapot biztosit a Fotav Zrt. altal je-
lenleg alkalmazott linearis eldrejelzési fiiggvény, amelyet a rendelkezésiinkre bocsatot-
tak. A fliggvénynek van par limitacidja, nevezetesen az, hogy nem alkalmazhato:

e 15 °C-os kiils6 homérséklet felett,
e illetve a flitési iddszakon kiviil, azaz majus 16. — szeptember 15. kozott

A harom vizsgalt hékorzetre harom, kevés eltérést tartalmazo képlet van, amelyeket az
alabbi egyenletben abrazolunk.

},}t = HA(Tk‘i < 12, Tk,i *my + bl, Tk,i *m, + bz)
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Ahol:

e m,; =12 °C-os kiils6 hémérséklet alatti meredekség [-]
e m, =12 °C-os kiils6 hémérséklet feletti meredekség [-]
e b, =12 °C-os kiils6 hémérséklet alatti eltolas [-]
e b, =12 °C-os kiilsé6 homérséklet feletti eltolas [-]
Az egyes hokorzetek mas-mas paraméter értékeket kaptak a képlet alapjan, igy ezeket
a 7. tablazatban jelenitettiik meg.

7. tablazat: A Fotav altal alkalmazott elorejelz6 fiiggvény paraméterei h6korzetek szerint

Ty 12 °C alatt 12 °C felett
m -6.893 -6.875
Kelenfold
b 145.184 145.040
m -2.407 -2.374
Csepel
b 54.078 53.944
. m -5.264 -5.313
Kispest
b 115.645 115.781

A szilikséges szamitasok elvégzését kovetden meghataroztuk az 6sszes hokorzetre a je-

lenlegi hételjesitmény predikcios hibaértéket MAPE metrikaban:

e kelenfoldi tavhokorzet: 26,5%
e csepeli tivhokorzet: 28,87%
o kispesti tavhokorzet: 27,9%

Ezen értékek figyelembevételénél érdemes megjegyezni, hogy ezen MAPE értékek
csak a korabbi eldfeltételeknek megfeleld iddpillanatokban érvényesek, a 15 °C-os kiilsd
hémérsékletek feletti, illetve a fiitési szezonon kiviil esé idépillanatokban nem tud meg-
felel6 eredményt garantalni, aminek értelmében az év megkozelitdleg 35-45% soran nem
hasznalhato. Ezzel szemben az altalunk alkotott modell az év minden szakara képes el6-

rejelzést alkotni.

4.6.3. EREDMENYEK VIZUALIZALASA

A kiilonb6z6é modellek alkalmazéaséaval kapott eredményeinket elsésorban a MAPE ér-
tékiik altal értékeltiik, mivel a szazalékban torténd kifejezése 1évén ezen hibaértékeld
modszer hatdrozza meg legjobban az nagy skalan valtozé lizemallapotok soran tapasztalt

pontossagot. A predikcids metddusok eredményeinek értékeléséhez lényeges alapot
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biztosit a 15. abra, amely meghatarozza az eldérejelzések mindségi kategoriait a MAPE

érték alapjan.
Atlagos abszolut szdzalékos hiba (MAPE) Elbrejelzés er6ssége
<10% Kiemelked&en pontos elérejelzés
10~20% Jo elbrejelzés
20~50% Elfogadhato elérejelzés
>50% Gyenge és pontatlan elérejelzés

15. abra: Elérejelzési pontossag mindségi kategoriai [15.]
A kovetkezokben bemutatjuk az egyes algoritmikus metddusokkal elért elorejelzésein-
ket diagram, illetve tdblazat forméaban is. Az alabb lathato 16. abran, 17. abran és 18.

abran vizualizaltuk ugyanazon szakaszat a teszt fazisnak.

Kelenfold mért és predlktalt hoteljesn:meny igény Voting Regresszidval
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16. abra: Kelenfold mért és prediktalt hételjesitmény-igénye Voting Regressorral

Csepel mért és prediktalt hételjesitmény igény Voting Regresszidval
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17. abra: Csepel mért és prediktalt hdteljesitmény-igénye Voting Regressorral
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Kispest mért és prediktalt hételjesitmény igény Voting Regresszidval
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18. abra: Kispest mért és prediktalt hdteljesitmény-igénye Voting Regressorral

Az adbrakon narancssarga szinnel jeloltiik a prediktalt értékeket, és barna szinnel a mért
adatokat. A diagramok bal felsd sarkdban kiemeltiik a diagram teriiletén sarga sraffozott
terliletben talalhato fliggvény szakaszt a jobb lathatosag érdekében.

A korabbiakban emlitetteknek megfelelden a MAPE értékeket alkalmaztuk a {6 hiba-
érték indikatorként, amely Osszegyiijtott eredményeit a kovetkezd, 19. abran, 20. abran
¢és 21. abran mutatunk be, kiegészitve a MAE és RMSE értékekkel egyetemben.

A kovetkezd harom abran kék szinnel jeloltiik a teljes paraméterszett, narancssargaval
a 24 oras paraméterszett és zolddel az externalis paraméterszett alkalmazasaval elért
MAPE cértékeket, amelyeket meghataroztunk a kordbban részletezett évszakos bontas

minden szakaszara kiilon-kiilon. A bontas eredményeképpen minden hékdrzet minden

rrrrr

ban aktivalédnak.

A MAE értékek és az RMSE értékek egyarant megawatt [MW], a MAPE értékek pedig

szazalék [%] dimenzioban értelmezendok.
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21. dbra: MAPE értékek Kispest hokorzet esetén a teljes, a 24 6ras és az externalis paraméterszettre év-

szakok szerint

Az el6z6 harom oszlopdiagramban 4brazolt MAPE eredmények értékeit a 8. tabla-
zatban foglaltuk 6ssze az egyszeriibb értelmezhetdség érdekében.

8. tablazat: MAPE értékek a harom vizsgalt hokorzet és paraméterszett esetén

Kelenfold Csepel Kispest
Tavasz | Nyar | Osz Tél Atlag | Tavasz | Nyar | Osz Tél Atlag |Tavasz | Nyar | Osz Tél Atlag

RF 11.53 11.55 14.26 9.61 11.74] 14.85 9.56 13.73 8.66 11.70] 14.06 18.16 16.61 7.85 14.17
§ SVR 15.77 11.62 17.19 10.48 13.77| 16.25 8.77 16.50 9.86 12.85 18.17 55.01 54.65 10.08 34.48
g ADA 13.40( 11.29| 22.04| 13.97( 15.18|] 16.65( 10.19| 19.39| 12.74| 14.74 19.71| 22.21| 23.82| 11.02| 19.19
E MLPR 19.51( 15.31] 18.92| 13.10| 16.71)f 18.61 8.69( 19.48| 10.71| 14.37| 16.68| 39.24 24.15 9.58( 2241

\oting 12.27| 12.35| 16.76] 11.09| 13.12f 13.57 8.36| 14.14 949 11.39| 14.70[ 33.45| 26.99 8.86( 21.00
- RF 16.05 11.50| 18.86| 10.56| 14.24] 17.99 9.31| 15.70] 8.66| 12.92| 17.41| 19.21| 19.42 7.95( 16.00
N [svR 19.06| 11.54| 2385 11.02[ 16.37] 2235 900 17.35| 98| 1464 30.56| 4098 4001 o048 3273
'(3 ADA 16.37 11.55 26.75 14.92 17.40) 19.60 10.63 22.46 13.11 16.45] 23.88 22.43 26.49 11.77 21.14
§ MLPR 32.62| 14.03| 34.26| 12.82| 23.43]| 29.19 9.67 21.64) 10.86| 17.84]f 26.46] 36.34| 32.69 9.74( 26.31

Voting 17.90| 12.08| 23.79| 11.58| 16.34) 19.69 8.43| 16.58 9.49| 1355 21.47 30.03] 28.85 8.86| 22.30
= RF 20.63| 12.01f 29.06| 13.06] 18.69) 20.60| 11.09| 21.90| 9.80| 15.85| 22.13| 21.04| 22.82 9.55( 18.89
B [SVR 33.25| 11.47| 43.70| 14.56| 25.75) 30.27 9.88[ 21.71| 10.53| 18.10f 56.24| 48.39( 43.47| 13.18| 40.32
% ADA 22.08| 11.82 36.10| 17.90| 21.98) 22.78| 11.44| 27.43| 15.09| 19.19| 28.64| 22.21| 32.24| 14.19| 24.32
-g MLPR 65.16] 13.29| 35.54| 14.99| 3225 34.82| 11.73| 2235 20.48| 2235 39.73] 36.59 30.96/ 11.19| 29.62
[ Voting 31.63| 11.73| 33.23| 14.37| 2274/ 25.16| 10.38| 20.75 12.37| 17.17| 32.61| 31.93| 2578 11.02| 25.34

A téblazatban megtalalhaté az Osszes algoritmus eredménye minden évszakra kiilon
meghatarozva, amelyeket ezt kovetden a szinezett oszlopokban atlagoltunk. Ezt a folya-

matot mindharom hoékorzetre elvégeztiik.
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Mind az oszlopdiagramok, mind pedig a tablazat alapjan megfigyelhetd, hogy a SVR
algoritmus és az MLP Regressor neuralis hald sok esetben kiemelkedden magas hibaér-
téket produkalt. Az MLP esetén ez a hiba betudhato az évek felbontasaval okozott adat-
mennyiség csokkenésnek, aminek hatasara a kiterjedt haldstruktiraja modell nem jutott
megfelel6 mennyiségii adathoz. Ezt a jovében orvosolni kivanjuk a haléstruktiura méret-
ének és Osszetételének modositasaval. Az SVR modell a tapasztalatok alapjan kevésbé

volt alkalmas a teljesitmény eldrejelzésre, mint a tobbi vizsgalt algoritmus.

A legjobb eredményt a Random Forest Regressor érte el, amely annak tudhato be, hogy
a Voting Regressor algoritmus esetén nem alkalmaztunk modositott sulyozasi paraméte-

reket, amely a jovében egy fejlesztési lehetdségként kinalkozik.

Eszrevehetd, hogy a paraméterszettek valtoztatasaval fokozatosan romlottak a MAPE
értékek. Ennek oka a Felhasznalt adatok c. fejezetben foglaltaknak megfeleléen az in-
ternalis adatok mennyiségének valtozdsdhoz kothetd: a kizardlag externdlis adatokkal
dolgozo szettek esetén lettek a legmagasabb hibaértékek, a legjobb eredményeket pedig

a 6, illetve 24 oras eltolt adatokat tartalmazo szett mutatta fel.

4.6.3.1. Iddfiiggetlen metodusok eredményeinek dsszehasonlitasa a jelenlegi rendszerrel

A kiértékelés egyik legfontosabb 1épése az eredmények Gsszevetése a jelenleg alkal-
mazott empirikus linearis modellel, ezek értékeit A Fétav empirikus modellje c. feje-
zetben részleteztiik. Esetiinkben a legjobban teljesité Voting-, illetve a Random Forest

Regressor eredményeivel vetjiik 6ssze a MAPE értékeket.

e Voting Regressor:
o Kelenfold: 13,12% > -13,38% MAPE csokkenés
o Csepel: 11,39% - -17,48 MAPE csokkenés
o Kispest: 21% - -7,87 MAPE csokkenés

e Random Forest Regressor:
o Kelenfold: 11,74% - -14,76% MAPE csokkenés
o Csepel: 11,7% - 16,2% MAPE csokkenés
o Kispest: 14,17% > 13,73% MAPE csokkenés

Ezen adatok alapjan a gépi tanulast alkalmazé metddusok, nevezetesen a Voting reg-

ressor alkalmazaséval 60,5%0-0s hételjesitmény-igény eldrejelzés pontossag ndovekedést
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tudtunk elérni a csepeli hokorzetre, 55,7%-o0s novekményt a kelenfoldi hokorzetre €s

49,2%-o0s a kispesti hokorzetre.

A prezentalt hoételjesitmény-igény eldrejelzési pontossaganak novelése direkt modon
noveli az erdmiivek hatasfokat és szabalyozhatdsagat, csokkenti a hirtelen, elére nem 1a-
tott igényvaltozas esetén sziikséges teljesitménycsicsokat, illetve a visszatéré hémérsék-

letet a tultermelés elkertlésével.

Ezen feliil noveli a tavhdszolgaltatod ellatasmindségét és -biztonsagat, tovabba mind az
erdmiivek, mind pedig a Szolgaltatd bevételeit direkt modon emeli. Ezek alapjan kijelent-
hetd, hogy Osszetett rendszerek — mint esetiinkben harom, keriilet nagysagi h6korzet —
ellatasa soran az egyik legfontosabb tényezé a pontos hételjesimény-igény eldrejelzo
rendszer alkalmazasa, amelynek segitségével direkt modon tudjuk javitani mind az ener-
getikai, mind pedig a gazdasagi mutatokat.

A HUHA 2 létesitésének szempontjabol tovabba kritikus jelentdséggel birnak a jelen
tanulmany soran elért eredmények, mivel ezek lehet6vé teszik a 11,5 km-es 6sszekoto-
szakasszal rendelkezé erdmii pontos teljesitmény szabalyozasat barmely tavhocsatlako-

zasi konstrukcio kialakitasa esetén.

4.6.3.2. LSTM Fkiértékelése

Az LSTM modellt az Alkalmazott algoritmusok c. fejezetben emlitetteknek megfe-
lelden kitekintésként vizsgaltuk meg az iddfiiggetlen metddusok mellett, amelyekkel sza-
mos tanulmany foglalkozott mar.

Az altalunk alkalmazott LSTM-et haszndl6 komplex neurdlis halo 6t rétegbdl all,
amelynek masodik rétegén alkalmaztuk az LSTM architektirat. A halo az altalunk alkal-
mazott legdsszetettebb modell, ami tobb, mint 1 130 000 paramétert alkalmaz a szamitas
soran. Az Osszetett €s kiterjedt kialakitasa lehetévé teszi a joval pontosabb elérejelzést,
am emellett még a korabban bemutatott modellekhez képest is joval megndvekedett be-
meneti adatigénye van a kivant hibahatar eléréséhez. Osszehasonlitisképpen Idowu et al.
4 havi, Davy et al. pedig 27 havi mérési adatsort alkalmazott a rendszeriik feléllitasdhoz,
az altalunk felépitett modellekhez 4 évnyi, azaz 48 havi mérési adatsort alkalmaztunk, &m
ez sem volt elegend6 tanulési adat az LSTM modellnek. [4.][11.]

Ezen probléma megoldasanak érdekében mesterséges adatokat hoztunk létre a rendel-

kezésiinkre 4all6 adatstruktara alapjan, amelyeket a korabbi évekhez hozziillesztve
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tanitottuk €s teszteltiik a neuralis halot. A mesterséges adatokat Gauss-i zaj hozzdadéasaval
hoztuk 1étre, amely sordn az egész - négy éves — adatsor Osszes értékéhez a NumPy
konyvtar random.normal programkodjanak alkalmazasaval egy gaussi eloszlas alapjan
szamitott véletlenszerli hibaértéket rendeltlink, amely igy pozitiv, avagy negativ iranyba
is eltolhatta az adott pont értékét. [16.] Ennek segitségével 0j adatokhoz jutottunk, ame-
lyek, habar tartalmaztak az alapbol rendelkezésiinkre allo informaciok karakterisztikait,

de nem egyeztek meg veliik.

Az idéfiiggetlen algoritmusok mellett kitekintésként alkalmazott LSTM eredményei a
22. abran lathatoak. Ezen neuralis halot csak Kelenfold hokorzet esetén alkalmaztuk ki-
sérleti jelleggel az idofliggést figyelembe vevd metodusok potencialis hibacsokkentési

lehetdségeinek vizsgalataként.

Kelenféld mért és prediktalt hételjesitmény igény LSTM -el
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22. dbra: Az LSTM neuralis halo kizarolag externalis bemeneti adatok mellett elért elorejelzésének rész-

lete

A diagramon barna szinnel jeloltiik a mérési adatokat és narancssarga szinnel jeldltiik
az LSTM altal végzett predikcios értékeket. A diagram jobb felsd sarkaba kiemeltiik a
diagram teriiletén sarga sraffozott teriiletben talalhat6 fliggvény szakaszt a jobb lathatosag
érdekében.

A neuralis hal6 kiértékelését kovetden jelentds mértékii javulast tapasztaltunk a MAPE
értékek tekintetében, amely még inkabb kiemelkedd eredmény annak tekintetében, hogy
az altalunk végzett futtatdsok soran az LSTM kizarolag az externalis paraméterszett ada-
tai alapjan végezte el a predikciokat, tehat nem rendelkezett az Gsszes tobbi algoritmus
szamara rendelkezésre allo 6, illetve 24 oraval elcsusztatott eloremend homérséklet, ho-

mérsékletkiilonbség, tomegaram, és hoteljesitmény adatsorral sem. Ez nem csupan arra
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enged kovetkeztetni, hogy a trendek felismerése kiemelkedden fontos szerepet jatszik a
hételjesitmény-igények elérejelzése soran, hanem arra is, hogy tovabbi adatok megada-
saval tovabb lehet pontositani a modellt.

Mivel az algoritmus nem rendelkezett internalis adatokkal, az egyetlen fizikai korlatja
az eldrejelzési idétartamanak a bemeneti iddjards adatok elére mutatasa volt, ellentétben
az internalis adatokat alkalmaz6 tobbi algoritmussal, amelyek maximalis elérejelzési ha-
taridejének gatat szab az internalis adatok eltoldsanak mértéke.

A tanulasi és validacios folyamat soran tapasztalt hibaértékeket a 23. abran mutattuk
be. A validacio a tanulasi fazissal parhuzamosan futtatott 1épés, ami lehetévé teszi, hogy
a metodus a tanulasi fazis folyaman minden egyes epochot kovetéen — amikor a tanitd
adathalmaz 0sszes elemén végig ért egyszer — kiértékelje a predikcios képességét ezaltal
elkeriilve az esetleges ,,overfit’-et (az algoritmus talzott illeszkedése a tanitd adathal-
mazra, lasd Multilayer perceptron fejezet). Validacio segitségével felismerhet6 az over-
fit jelensége, amikor a validacios fazis soran mért hibaértékek csokkend tendenciaja stag-
nald, avagy novekvd jelleget vesz fel, mig a vele azonos epochban mért tanitasi adaton
mért hibaértékek tovabbra is csokkennek. Az alabbi dbran lathatd, hogy esetiinkben nem
kovetkezett be overfit jelenség.

Tanité és Validacios loss

Tanité Loss
— Validacios Loss

204

15

Loss

10 4

T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epochs

23. abra: Az LSTM neuralis halo hibaértékeinek alakulasa a tanulasi és validacios fazis alatt
A fenti diagramon roézsaszin szinnel jeldltiik a tanulasi fazisban, illetve lila szinnel a
validacios fazisban tapasztalt hibaértéket, amelyek pozitiv korrelacioban vannak a MAPE

értékek valtozasaval. A fliggvények jellegén jol lathato a kezdeti epochokban
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nagymértéki tanulds volt tapasztalhatd, amely meredek eséssel jelenik meg, majd kb. a

15. epochot kovetden egyenletes mértékben csokkend jelleget figyelhetliink meg.

A lassabban csokkend jelleg foként két tényez6 miatt tapasztalhatd: az algoritmus par
epoch alatt ratanul az adatsorra, amelyet kdvetden foként kisebb javulasi értékeket tud
elérni, a masodik tényezd pedig abban talalhatd, hogy az epochok szamanak novekedés-
ével a halo tanulasi sebességét (lasd ,,learning_rate”, Multilayer perceptron fejezet) fo-
kozatosan csokkentettiik, ami eldsegitette a globalis minimum megtalalasat, am lelassi-

totta a javulas mértékét.

Ennek magyarazatara szemléletes példa, hogy a nagyobb 1épésk6zok alkalmazasaval
gyorsabban tudjuk vizsgalni az adatsort, am nagy esélyiink van arra, hogy a minimum-
pontokat atugorjuk. Ezzel szemben a kisebb 1€épéskdzok alkalmazéasa lassabb futast és
tobb iteraciot eredményez, talan el sem jutva a minimum pontig, &m ha egyszer mar meg-
talaltuk a kozelitleges elhelyezkedését, akkor sokkal alkalmasabb annak pontositéséra.

Ennek szemléltetése a 24. abran talalhato.

Tal kicsi tanulasi sebesség Megfeleld (dinamikus) tanulasi sebesség Tal nagy tanulasi sebesség

1(8) ‘. ;"" 1(9) |‘ .r"‘l‘ 1(6) r\ﬁ'

0 o 0

24. abra: A tanulasi sebesség (learning rate) mértékének hatasa [17.]
Ezen két modszer kombinalasaval tudjuk elérni az optimalis megoldast, igy 15 epoc-
honként cs6kkentjiik a tanulasi sebességet. A tanulasi sebesség iterativ csokkentése hoz-

zajarul az overfit jelenség elkeriiléséhez is.

4.6.3.2.1 Az LSTM eredményeinek 0sszehasonlitasa
Az Idoéfiiggetlen metodusok eredményeinek osszehasonlitasa a jelenlegi rendszer-
rel c. fejezetben foglaltakhoz hasonlésan ezen alfejezetben az LSTM neuralis halo ered-
ményeit mutatjuk be. A 22. abran és a 23. abran bemutatott jellegek fényében a kovet-
kez6 hoteljesitmény predikcids atlagos abszolut szazalékos hibaértékeket kaptuk:
e MAPE: 4,79 % - 21,71% MAPE csokkenés a jelenlegi rendszerhez képest, és
6,95% hibacsokkenés a legjobb idéfiiggetlen metddus altal elért eredményhez

képest (RF: 11,71%)
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e MAE: 2,69 MW
e RMSE: 4,1 MW

Ezen eredmények értelmében tehat az LSTM externalis paraméterszett alkalmazasa
mellett 81,9%-0s MAPE csokkenést, és ezaltal pontossagndvekményt ért el a jelenleg
alkalmazott rendszerhez képest, tovabba 40,9%-0s hibaszazalék csokkenést ért el a leg-
jobb id6fliggd gépi tanulasi metdodushoz képest (Random forest regressor). Ez figyelemre
mélto javulas annak fényében, hogy az RF szamara elérhet6 volt az 6sszes internalis adat
is, mig az LSTM kizardlag az externalis, tehat id6jaras eldrejelzési adatok alapjan dolgo-
zott.

A bemutatott eredmények kivaléan mutatjak az idofiiggést figyelembe vevé algorit-
musokban rejlé potencialt. A Idofiiggetlen metodusok eredményeinek osszehasonli-
tasa a jelenlegi rendszerrel c. fejezetben foglalt értékeléssel egyezésben ezen eredmé-
nyek nagymértéki profit és potencialisan - az ellatasbiztonsag és komfortnovelés révén —
fogyasztomennyég novekedést fognak eredményezni, tovabba feliil reményeink szerint

elésegitik a HUHA 2 hulladékhasznositdo mi telepitésének megvalosulasat.
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5. EREDMENYEK OSSZEGZESE

A tanulmany soran a Dél-budapesti tdvhokorzeteken beliil elhelyezkedd kelenfoldi-,
csepeli- és kispesti hékorzet a HUHA 2 hulladékerémiihoz valo tavhdcsatlakozasanak
energetikai és gazdasagi elemzését, illetve az emlitett hokorzetek hételjesitmény igényé-
nek gépi tanulési algoritmusok alkalmazasaval tortént hoteljesitmény-igény elorejelzését
végeztiik el. A tavhOcsatlakozasi elemzés soran meghataroztuk az korzeteken beliil, il-
letve azokon kiviil taldlhatd vezetékszakaszok hosszat €s ezek alapjan a rendelkezésre
allo adatok alapjan egy éves kiilsé hdmérséklet és hoteljesitmény esetén tapasztalt ho-
veszteségi értékeket o6rds bontasban. Megadtuk az egyes hokorzetekre valo csatlakozas
esetén tapasztalt energetikai és gazdasagi jellemzdket az R1 formula figyelembevételével,
illetve az egyes kapcsolodasi opcidokhoz tartozé tavhdvezeték beruhazasi koltséget, ame-
lyek segitségével meghataroztuk a dinamikus megtériilési idétartamot. A Kispest, illetve
a Kispest + Csepel konstrukciok bizonyultak a legjobb valasztasnak gazdasagi szempont-
bol tekintve, 15 és 14 havi megtériilési idével, am az dsszes vizsgalt eset gyors megtérii-

1¢ési idével rendelkezik, a legnagyobb érték 25 honapos volt.

Ezt kovetden ezen hokorzetek hételjesitmény-igényének gépi tanulas alapu eldrejelzé-
sével foglalkoztuk, amely esetén az RF, SVR, AdaBoost, MLP ¢s a Voting regressor al-
goritmusokat és neurdlis halokat alkalmaztuk. A bemeneti adataink megfeleld mindségé-
nek garantalasaért kidolgoztunk egy kétlépéses sziirési mechanizmust, amelyet sikeresen
alkalmaztunk az egész adattartoméanyra. A bemeneti adatokat harom paraméterszettre
osztottuk az eredmények bemeneti adatfiiggésének meghatarozasaért, majd pedig évsza-
kokra bontottuk a megnovelt predikcios pontossag elérésének érdekében, amelyeket min-
den korzet és algoritmus soran alkalmaztunk.

Az egyes algoritmusok optimalis futdsi eredményeinek garantalasaért hiperparaméter
optimalizacidt végeztiink az Osszes algoritmus és korzet esetében, amelyek eredményei
alapjan a valds eldrejelzési szamitasokat elvégeztiik. A predikcios hiba f6 mérdszamanak
a MAPE-t valasztottuk, de emellett feljegyeztiik mind a MAE, mind pedig az RMSE ér-
tékeket is a futasok soran.

A kapott eredményeink kiértékelése sordn Osszevetettiik az altalunk alkotott modellek
predikcios mérdszamait a Fotav Zrt. altal alkalmazott empirikus modellel. A legjobb id6-

soros adatokat figyelembe nem vevd modell, a Random Forest Regressor 11,7%-0s egész
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évre vetitett MAPE értéket ért el, amely 17,48 %-kal alacsonyabb, mint a jelenleg alkal-

mazott rendszer, amely 60,5 %-os pontossagndvelési eredményt jelent az egész évre.

Az korabban bemutatott modellek mellett kitekintésképpen megvizsgaltunk egy idébe-
liséget figyelembe vevd neuralis halé modellt, az LSTM-et, amelyet Kelenfold hdkorze-
tére alkalmaztunk. A modell kelld pontossagi értékének eléréséért gaussi zaj alkalmaza-
saval mesterségesen létrehoztunk négy évnyi tovabbi adatot, amelyeket szintén beadtunk
az hélonak tanulas és validacid céljabol. Az modell futtatasakor kizardlag az externalis

paraméterszettet alkalmaztuk.

A kapott eredmények messze feliilmultak mind a tdmasztott elvarasainkat, mind pedig
az imént bemutatott idobeliséget figyelembe nem vevé metddusok altal prezentalt ered-
ményeket. Az LSTM MAPE értéke az egész évre 4,79%-os értéket vett fel, amely a 15.
abran prezentalt kategoriak szerint a kivalo predikciok kozott is magas értéket képviseld
eredmény. A jelenleg alkalmazott rendszerhez képest ez 21,71%-0s MAPE értékcsokke-
nést, és ezaltal 81,9%-o0s pontossag javulast értiink el, amely kiemelkedd eredménynek

mondhato.

Az LSTM sikerességét noveli, hogy ezen eredményt azon paraméterszetten teljesitette,
amely a legrosszabb eredményeket produkalta az 6sszes tobbi vizsgalt algoritmus esetén.
Ezek alapjan az algoritmus alkalmazhat6 jelen formajaban kotetlen tavolsagu eldrejelzés
létrehozasara — ameddig rendelkezésére all iddjaras eldrejelzési adat -, avagy kiaknazhato

az internalis paraméterek bevitelével elérhetd tovabbi MAPE értékcsokkenés.

Osszesitésképpen kijelenthetd, hogy a jelen tanulményban prezentalt eredmények si-
keresen meghaladtak a beruhazasi, illetve az eldrejelzési hatarértékeket. Tapasztalataink
alapjan mind a HUHA 2 tavhdcsatlakoztatasa, mind pedig a kidolgozott gépi tanulési
modszerek kiemelkedden nagy bevétel-, szabalyozasi pontossag és ezek altal felhasznaloi
komfort novekedést tud elérni alacsony beruhazasi koltségen, avagy teljesen ingyenesen.
Az idébeliséget figyelembe vevo algoritmusok esetén kijelenthetd, hogy alkalmasabbak
a hasonlo jellegili predikcids szamitasok pontos elvégzésére, mint az idébeliséget figye-
lembe nem vevo tarsaik. Ennek értelmében a jovoben ezen alternativak tanulmanyozasat

tervezziik folytatni.
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7. MELLEKLETEK

1.1. Végso hiperparaméterek és jelentésiik

7.1.1. HIPERPARAMETEREK JELENTESE

A hiperparaméterek az egyes algoritmusokra jellemz6, miikodésiiket befolyasolo kez-
deti paraméterek, amelyeket a futtatas el6tt be kell allitani. Ezen értékek beallitasa kulcs-
fontossagu egy megfeleld gépi tanuldsi metodus mitkodéséhez, mert ezen paraméterek
segitségével tudjuk finomhangolni az algoritmusokat a specifikus, altalunk alkalmazott
adatszettek legjobb megismerésének érdekében. A kovetkezdkben az egyes algoritmu-
sokra és halokra jellemz6 paraméterek jelentését fogjuk bemutatni a muikodésiik jobb
megértésének érdekében. A kovetkezd alfejezetekben bemutatott hiperparaméterek jobb
megértésének érdekében javasoljuk az Alkalmazott algoritmusok fejezetben leirtak par-

huzamos tanulmanyozasat.

7.1.1.1. Random forest regressor

e criterion: a fakon beliili elagazasokhoz alkalmazott mindségi kritérium

e max_depth: az egyes fak maximum mélysége

e n_estimators: az alkalmazott fak szama az ,,erdében”

e min_samples_split: az eldgazasok létrejottéhez sziikséges minimum adatmeny-
nyiség

e max features: A legjobb osztas keresésekor figyelembe veendd jellemzok

szama

7.1.1.2. Support vector regressor

e kernel: az algoritmus ,,szivének”, a kernelnek (=mag) matematikai alakjat meg-
ado6 paraméter
e degree: a kernel egyenlet polinomialis foka

e gamma: a kernel egyiitthatoja
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e (: szabalyozasi paraméter, amelynek szabalyozasi eréssége forditottan aranyos
a C paraméter értékével

e cpsilon: keresési sugar, amely beliil nem szamol hibat az algoritmus

7.1.1.3. K nearest neighbour

e n_neighbors: a figyelembe vett szomszédok szama

e weights: a pontok sulyozasi értéke kozelség szempontjabol

e algorithm: a szamitasi algoritmus

o leaf size: aball tree és akd tree algoritmusoknak adott adatcsomagok mérete

e metric: a pontok kozotti tavolsag szamitasi modja

e p:aMinkowszky paraméter teljesitmény tényezdje, amely 1 vagy 2 értéket vesz
fel, majd ennek fliggvényében az euklideszi, avagy manhattan tavolsagmutatot

alkalmazza.

7.1.1.4. AdaBoost

e Dbase estimator: az alap algorimtus, amelyet fellendit az AdaBoost (jelen eset-
ben K nearest neighbours regressor)

e n_estimators: az alkalmazott becslé egységek szama

e loss: a hibafliggvény fajtaja, amely alapjan a stilyozasok szamitasa torténik

e learning_rate: Az egyes regresszorokra minden egyes boosting-iteracional al-
kalmazott stily, nagysaga befolyasolja a tanulasi gyorsasagot, &m noveli annak

es¢lyét, hogy a keresett globalis minimumot nem talélja meg az algoritmus.

7.1.1.5. Multilayer perceptron

e hidden_layer_sizes: az rétegek szamanak és a benniik talalhatdé neuronok sza-
manak meghatarozasa

e activation: a rejtett rétegek aktivacios fliggvénye

e solver: az optimalizal6 technikaja

e alpha: sulyozasi tényezo
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learning_rate: a tanulasi gyorsasag beallitasa, esetiinkben adaptiv allapotra van
allitva, amely a futas kozben moddositja az értéket az elért hibacsokkenés csok-
kenés fliggvényében

batch_size: az adatokat mekkora csomagméretben adjuk be az algoritmusba
max_iter: a maximum iteraciok szama, amelyek soran az algoritmus az elejétol
kezdve végigfut az egész adatsoron, kdzben tovabb tanulva.

early_stopping: beépitett védelmi leallas, ami megakadalyozza, hogy halo a tal
sok iteracid kovetkeztében ,,overfit” legyen, masnéven nagy pontossaggal rata-
nuljon a tanit6 adatsorra, am tovabbi adatsorok prediktalasara mar nem lesz al-

kalmas.

7.1.1.6. Long short-term memory

Az LSTM esetén a halostruktira modositasaval igyekeztiink javitani az elérejelzési

pontossagot. A hald rétegeinek felépitése a kovetkezd volt az elsotdl az utolséd rétegig

sorban:

1 dimenzids konvolucio, a konvolicio kiilonb6z6 mintazatok felismerésére és
azok kinyerésére alkalmazhaté matematikai miiveletsor

LSTM: a korabban leirt LSTM, amelybdl 512 algoritmus egység talalhatd
Dense (fully connected) layer 128, ahol 128 neuron talalhat6, amelyek rendel-
keznek Osszekottetéssel az 6sszes szomszédos rétegben talalhaté neuronnal.
Dense (fully connected) layer 32

Dense (fully connected) layer 1

7.1.2. OPTIMALIZALASI EREDMENYEK

A Hiperparaméterek optimalizacio megvalésitasa c. fejezetben kifejtett optimalizacios

logika alapjan elvégeztiik a sziikséges modellezéskét, amelyek az alabb prezentalt algorit-

musok eredményeihez vezettek. Az eredményeket a 9. tablazatban foglaltuk Gssze. A
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tablazatban par paraméter nem keriilt megjelenitésre, mivel azok konstans értékkel rendel-
keztek minden futtatas esetén. Ezen értékek a kdvetkezdek voltak:
A ,random_state” értékek minden esetben 42-re voltak allitva, igy biztositva a modellek

reprodukalhatosagat. Az MLP esetén:

e solver: adam

e learning_rate: adaptive

e batch_size: 32

e max_iter: 1000

e early_stopping: True
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