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A tanulmany egy olyan mddszertani kisérletet ismertet, amelynek célja egy szabvanyosithatd ener-
giagazdalkodasi iranyitasi rendszer megalkotasa volt. Kiinduldpontjat annak vizsgalata képezte,
hogy bizonyos valtozok ismeretében (pl. id6jarasi adatok, latogatészam, nettd arbevétel stb.) hogyan
lehet néhany napra eldre jelezni az ipari fogyasztok negyedoras felbontast villamosenergia-fogyasz-
tasat. Az ilyen terhelésbecslés gazdasagi jelentdsége nyilvanvald, kiemelt szerepe van a villamos
energia beszerzése teriiletén, és segitséget nyujt a varhatd fogyasztas prognosztizalasdhoz. A mod-
szer alkalmazasaval csokkenthetok az energiakoltségek. Az energia- és az éghajlati valsaggal 6ssze-
fliggésben kulcsfontossagu, hogy a szervezetek fejlett modszereket alkalmazzanak az energiafo-
gyasztas és az energiakoltségek visszafogasara. A tanulmanyban kiillonb6zé modellek alkalmazésat
vizsgaltuk a villamosenergia-igény eldrejelzésére, amely novelheti a piac hatékonysagat, és hozza-
jarulhat a halozat stabilitasahoz. Egy magyarorszagi hipermarket részletes villamosenergia-fogyasz-
tasi adatsorat elemeztiik, 15 perces idokozonként, 48 oras elorejelzésekre fokuszalva. Statisztikai
modszerekkel feltartuk a terhelési jellegzetességeket, a napi, a heti, a havi és az éves lefutasok fobb
jellemzoéit. Az adatok alapjan meghataroztuk a tipikus napokat, feltartuk és jellemeztiik a tipikus
eseményeket. Elemeztiik az 6ras hdmérsékleti adatok és a villamosenergia-fogyasztas kozotti 6ssze-
fiiggéseket. A feltart Osszefliggések alapjan 24 és 48 oras eldrejelzé modellt alkottunk, amelynek
segitségével adott hibahataron beliil elére becsiilhetdk a 15 perces atlagterhelések. Modszertanunk
magaban foglalja a klasszikus modelleket, példaul a linearis regressziot, valamint a legmodernebb
deep learning modelleket, igy a TiDE-t és a Lag-Llama-t.

Kulcsszavak: idésorelemzés, energiafogyasztas-elorejelzés, deep learning modellek

The presentation describes a methodological experiment, the aim of which was to create a standar-
dized Energy Management Management System. Its starting point was the investigation of how,
given certain variables (e.g. weather data, number of visitors, net sales, etc.), it is possible to forecast
the electricity consumption of industrial consumers with quarter-hour resolution for a few days. The
economic importance of such load estimation is obvious and has a prominent role in the field of
electricity procurement, and it provides assistance in forecasting the expected consumption. Using
this method, energy costs can be reduced. In the context of the energy and climate crisis, it is crucial
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that organizations adopt advanced methods to reduce energy consumption and energy costs. In the
study, we examine the use of different models to forecast electricity demand, which can increase the
efficiency of the market and contribute to the stability of the network. We analyze the detailed elect-
ricity consumption data set of a Hungarian hypermarket, focusing on 48-hour forecasts at 15-minute
intervals. We used statistical methods to reveal the load characteristics, the main characteristics of
the daily, weekly, monthly and annual runs. Based on the data, we defined typical days, explored and
characterized typical events. We analyzed the correlations between hourly temperature data and
electricity consumption. Based on the revealed correlations, we created a 24- and 48-hour forecasting
model, which can be used to predict the 15-minute average loads within a given margin of error. Our
methodology includes classic models such as linear regression, and cutting-edge “deep learning”
models such as TiDE and Lag-Llama.

Keywords: time series analysis, electricity consumption prediction, “deep learning” models

A klimavalsaggal és a zOldenergiara valo atallassal 0sszefiiggésben kiemelten

fontos, hogy minden lehetséges eszkozt felhasznaljunk energiafogyasztasunk
csokkentésére. A villamos energia nem tarolhaté gazdasagosan nagy mennyiség-
ben, igy a piaci hatékonysag kulcsfontossagli az alacsony arak fenntartasahoz.
A rovid tava energiasziikségletekre vonatkozo pontosabb elorejelzések révén az
energia megfizethetdbbé valik a vallalatok szamara.

A jobb energiaigény-eldrejelzés pozitiv hatassal van a halozat stabilitasara, mi-
vel bar a megujulé energiaforrasok névekvo mértékii alkalmazasa elényds a fenn-
tarthatosadg szempontjabol, destabilizald hatassal lehet a halozatra (Biber et al.,
2022). A kereslet pontos elorejelzései segithetnek enyhiteni ezeket a destabilizald
hatasokat azaltal, hogy az elérejelzések alapjan a szolgaltatok biztositjak a ki-
egyensulyozottabb és megbizhatobb energiaellatast.

A mesterséges intelligencia (MI) technikainak, példaul a deep learning-nek az
alkalmazasa a villamosenergia-igények eldrejelzésére potencialisan jelentOs ener-
giamegtakaritashoz vezethet, és bemutatja a mesterséges intelligencia jelentoségét
az éghajlati kihivasok kezelésében. Ez a kettds elény — gazdasagi és kornyezeti —
alahuzza a deep learning technikak feltarasanak sziikségességét ezen a teriileten.

A klasszikus idésorra vonatkozé modellezési technikakat széles korben értéke-
lik robusztussaguk és megbizhatosaguk miatt a statisztikusoktol kezdve az {izleti
elemzokig. Ezek a modszerek, koztik az ARIMA (Box—Jenkins, 1970) az expo-
nencidlis simitas (Winters, 1960) és a State-Space-modellek szamos alkalmazas-
ban hatékonynak bizonyultak. Azonban dsszetettebb, sokdimenziés, nemlinearis,
bonyolult dsszefiiggésekkel rendelkezé adathalmaz esetében problémas az alkal-
mazasuk.

STATISZTIKAI SZEMLE, 103. EVFOLYAM 1. SZAM 21-47. OLDAL DOI: 10.20311/stat2025.01.hu0021



23 OBADOVICS CSILLA — SZABADOS LEVENTE

A technikak és modellek 11j hullama van kialakuléban, amelyek koziil tobb is
az ugynevezett megalapozomodellek (,,foundational models”, {Bommasani et al.,
2021}) elényeit hivatott kihasznalni. Figyelemre mélto példakat talalni TimeGPT
alkalmazasara Garza és Mergenthaler-Canseco (2023), Woo és szerzotarsai
(2024), Das és szerzotarsai (2024), Rasul és szerzotarsai, (2024), Ansari és szer-
zotarsai (2024), valamint Goswami és szerzotarsai (2024) tanulmanyaban. Az id6-
soros elemzések alapmodelljeinek szélesebb korti attekintését lasd Ye és szerzo-
tarsainal (2024).

Ebben a cikkben a hagyomanyos és az innovativ technikak tesztelésére és 6sz-
szehasonlitasara torekedtiink, tovabba meghataroztuk a modszerek hatékonysagat
a villamosenergia-igény eldrejelzésében, reményeink szerint ezzel is hozzajarulva
a hatékonyabb energiagazdalkodashoz és -fogyasztashoz.

1. A becslési eljaras elokészitése

A becslési modell eldallitasat megel6zoen adatbazis-szerkesztési 1épések, majd az
adatsor jellemzoinek teljes feltarasa sziikségesek. Az adatelemzés soran eldszor
rendszereztiik, atstrukturaltuk és kiegészitettiik a sziikséges kodvaltozokkal a ka-
pott adatokat. A tovabbiakban megvizsgaltuk a hipermarket fogyasztasi adatsorat,
valamint a fogyasztas és a homérséklet kozotti osszefliggést. A feltart Osszefiiggé-
seket statisztikai €s matematikai modszerekkel feldolgoztuk, amely alapjan kiilon-
b6z6 modelleket dolgoztunk ki a 15 perces atlagterhelés eldreszamitasahoz.

1.1. Adat-elokészités

A tanulmanyban felhasznalt adathalmaz egy magyarorszagi hipermarket villamos-
energia-fogyasztasanak részletes nyilvantartasa, 15 perces idokozonként, kozel
egy éven keresztiil, 2007. szeptember 1. és 2008. julius 31. kozott. A hipermarket
térségére vonatkozo, oras pillanatnyi hémérsékleti (°C) adatsort az Orszagos Me-
teorologiai Szolgalat Eghajlati Osztalyatol kaptuk, a 2007. augusztus 1. 1 6ra és
2008. julius 31. 24 6ra kozotti intervallumra. Az 6ras adatokbol linearis interpola-
cioval szamoltuk ki a negyedoras értékeket.

Az adat-elokészitési folyamat magéaban foglalta az adathalmaz rendszerezését
és atstrukturalasat, 0 valtozok létrehozasat, valamint a fogyasztasi adatok 0ssze-
fésiilését a hdmérsékleti rekordokkal. Kiilonos figyelmet forditottunk a rendhagyo
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események, példaul az aramkimaradasok €s az iinnepnaphatasok kezelésére, hogy
biztositsuk a prediktiv modellek robusztussagat. Ennek az atfogd adatsornak az
elemzésével egy olyan, 48 oras elorejelzési modell kidolgozasat thztiik ki célul,
amely képes 15 perces felbontassal megbecsiilni a villamosenergia-fogyasztast,
ezzel is segitve az energiakoltségek csokkentését.

Mielott tobb kiilonb6z6o modellt alkalmaztunk volna az adathalmazra, feltard
adatelemzést végeztiink, amely erésen befolyasolta modelljeink paraméterterve-
z¢si dontéseit.

1.1.1. Zajkezelés

Az adathalmazban volt néhany olyan szélsdséges adat, amelyeket torzitd hatasuk
miatt figyelmen kiviil hagytunk a modellek felallitasa soran.

1.1.2. Rendhagy6 események, napok kezelése

Aramsziinet eléforduldsa. A megfigyelt iddintervallumon beliil harom alkalom-
mal fordult el dramsziinet, mindharom alkalommal rovid ideig. Ezeket az idéada-
tokat kiilon jeloltiik, és az elemzés soran és a becslési eljarasnal nem vettiik 6ket
figyelembe.

Az iinnepnapok kezelése. A munkasziineti napok jelentds, az extrém értékek-
ben megmutatkozé hatdsa miatt az tinnepnapokra vonatkozoan binaris valtozot al-
kalmaztunk. Az iinnepnapok esetében a villamosenergia-fogyasztas eseti megkii-
16nboztetést kapott, kiilon naptipus szerint kezeltiik.

Egyéb szélsdségek. Az egyéb elofordulo szElsdséges adatokra az aktualis elem-
zésnél tériink ki.

1.1.3 Uj valtozok létrehozasa, kodvaltozok kialakitdsa

A megadott szempontok szerinti elemzés 11j kodvaltozok 1étrehozasat tette sziiksé-
gessé. Ilyenek az idépontot meghatarozo kodvaltozok, mint az évszadm, a honap, a
nap sorszama, az Ora sorszama, a negyedora sorszama valtozok, tovabba a napti-
pus: hétfotél vasarnapig a napok 1-7-es koddal, az iinnepnapok 0-s koddal és az
aramsziinet idotartamahoz tartozé adatok 8-as koddal jelolve.

Az elemzés szempontjabol fontos megkiilonboztetni az éjjeli és a nappali ido-
szakokat az adatsor jelentGsen eltérd viselkedése miatt, igy a nyitvatartasi-zarva-
tartasi idoszak megkiilonboztetésére is készitettiink egy kodvaltozot.

Az elemzések azt mutattadk, hogy a homérséklet hatdsa az atlagterhelésre
14 °C-os napi atlaghomérseklet felett szignifikans €s jol jellemezhetd, ezért egy
hémérsékleti kodvaltozot is hozzarendeltiink az adatbazishoz.
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1.2. Terhelési adatok elemzése

A pillanatnyi villamosenergia-fogyasztas sok tényez6tol fiigg. Nappal tobb ener-
giat hasznalunk, mint éjszaka, nyaron a hiités miatt fogy tobb aram. Ezek mellett
még mas tényezok — példaul az el6zdekben jelzett tipusnapok — is befolyasolhatjak
egy bevasarlokdzpont napi villamosenergia-igényét.

A villamosenergia-fogyasztasi adatok havi megoszlasat tekintve (1. abra) lat-
hatd, hogy altalaban a nyari honapok magasabb mediannal rendelkeznek, igy fel-
tételezhetd, hogy a {6 energiafelhasznalas a hiitésbol szarmazik.

1. abra
Energiafelhasznalas hénapok szerint
Electric energy consumption by month
Energia, W
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Forras: a bevasarlokozpont adatai alapjan sajat szerkesztés.

Az uzletek forgalmat és ezzel egylitt az energiafogyasztast az is befolyasolja,
hogy a honap melyik idGtartamara esik a nap (altalaban fizetési napok koril), igy
nap szerinti datumot is figyelembe kell venni a modell megalkotasakor.

Példaként harom kiilonb6z6 hdnap terhelési gorbéjét mutatjuk be (2., 3., 4. abra).

Elsoként tekintsiik a januari atlagterhelés gorbéjét. Az abran jol lathato a januar
1-jei tinnepnap alacsony értéke, tovabba az is, hogy az egyes napok lefutdsa nem
mutat kiilonosebb eltérést, kivéve januar 29-e és 30-a éjszakajat, amikor az éjsza-
kai atlagértéktdl magasabban maradt az elektromos terhelés (rendhagyo éjszakai
miuszak).
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2. abra
A januari atlagterhelés alakulasa
Average loading in January
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Forras: sajat szerkesztés.

A 3. dbran a mércius havi terhelés gorbéjét latjuk. Harom iinnepnap volt a ho-
napban, marcius 15. és 23-24. (husvét). Ezek terhelése az tinnepnapos tipusnak
felel meg. Egy rendhagyo éjszakai terhelést tapasztalhatunk, marcius 3-arol 4-ére
a terhelés nem esett vissza a szokasos éjszakaknak megfelel6 szintre. A tobbi nap
terhelési gorbéje hasonld lefutasokat mutat.

,
3. dbra
PP . .
A marciusi atlagterhelés alakulasa
Average loading in March
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Forrés: sajat szerkesztés.
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A 4. abrén a jalius honap terhelési gorbéjét mutatjuk be. Kétszer fordult eld
rovid aramsziinet, amit a terhelés 0-ra valo visszaesése is jelez. Osszehasonlitva a
téli honapok terhelési gorbéivel, szembetiing a kiillonbség: mig a téli honapokban
kismértékli ingadozast tapasztalunk csak az egyes napok kozott, alapvetden egy
stagnalo egyenes koriil mozognak az értékek, addig a nyari honapban a hdmérsék-
let fliggvényében jelentds eltérések tapasztalhatok az egyes napok terhelési atlag-

értékében.
,
4. abra
A juliusi atlagterhelés alakulasa
Average loading in July
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Forras: sajat szerkesztés.

A hoénapok kozott eltéré a napon beliili aramfogyasztas (Fliggelék F1. abra),
amely alapvetden a hémérséklet fliggvénye lehet. Erre késobb részletesebben ki-
tériink.

1.3. Tipusnapok

Mint korabban jeleztiik, az adott héten beliil a napnak is hatasa van az energiafo-
gyasztasra. A heti eloszlas elemzése (5. abra) erdsebb energiafogyasztast mutat a
pénteki és a szombati ,,bevasarlasi napokon”, hangsulyozva, hogy nem elég a ,,hét-
vége vs. hétkoznap” jellemz0, tehat a hét adott napja funkcio elengedhetetlen lesz
modelljeink 6sszeallitasanal.
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5. ébra
A terhelés napi atlagértéke
Average loading by day types

252
250
248
246 /
244
242
240
238
236
234
232
230
Hétfo Kedd Szerda Csiitortok Péntek Szombat Vasarnap

Forras: sajat szerkesztés.

Hétfon és vasarnap szignifikansan alacsonyabb az energiafogyasztas (ANOVA
sig =0,000), mint a hét tobbi napjan; kedden, szerdan és csiitortokon kozel azonos;
mig pénteken és szombaton enyhén magasabb.

A vasarnapi alacsonyabb atlagérték a késébbi nyitasnak és a korabbi zarasnak
tulajdonithat6. Az adatsor részletes elemzésébdl egyértelmiien kitlinik, hogy va-
sarnap 7 orakor kezdddik a nappali id6szak, ekkor veszi fel a hétkoznapi 6 oOrai
értéket az aramfogyasztas. Ugyanigy az esti idoszak 22:30 helyett 20:30-kor kez-
dédik. A rovidebb nappali id6észak miatt a napi atlagérték alacsonyabb, mint az
egyéb napokon (1. tablazat).

1. tablazat
A naphatas leiré statisztikai eredményei
Descriptive statistics by type of day

W)
95%-o0s konfidencia-
Napok N Atlag Szoras Stiﬁﬁzrd intervallum Minimum|[Maximum
also hatar fels6 hatar
Hétfo 4368 | 243,42 | 53,416 0,808 | 241,83 | 245,00 121 385
Kedd 4315 | 247,98 | 51,576 0,785 | 246,44 | 249,52 132 385
Szerda 4512 | 247,22 | 51,264 0,763 | 245,73 | 248,72 132 407
Csiitortok 4416 | 247,20 | 52,866 0,796 | 245,64 | 248,76 132 407
Péntek 4512 | 249,62 | 53,385 0,795 | 248,06 | 251,18 143 407
Szombat 4512 | 250,49 | 54,298 0,808 | 248,90 | 252,07 132 407
Vasarnap 4416 | 232,16 | 55,412 0,834 | 230,53 | 233,80 132 385
Osszesen 31051 | 24547 | 53,505 0,304 | 244,88 | 246,07 121 407

Forras: sajat szamitas.

STATISZTIKAI SZEMLE, 103. EVFOLYAM 1. SZAM 21-47. OLDAL DOI: 10.20311/stat2025.01.hu0021



29 OBADOVICS CSILLA — SZABADOS LEVENTE

A korabbi elemzések eredményeképpen a kdvetkezo tipusnapokat alakitottuk
ki, a tovabbi felhasznalas céljabol kétféle verzidban:

1. A napok mindegyikét megkiilonboztettiik, vagyis minden egyes nap kiilon
naptipust alkot. fgy hétf6, kedd, szerda, csiitortok, péntek, szombat és vasarnap
kiilonallo naptipus, az linnepnappal kiegésziilve pedig Osszesen 8 tipust hataroz-
tunk meg.

Elonye: részletesebb bontés, esetleges napok kozotti eltérések befolyasold
hatasa mutathato ki.
Hatranya: az alacsony elemszam miatt a becslés bizonytalansaga nagyobb.

2. A hétkoznapokat osszevontuk, hétfo, kedd, szerda, csiitortok, péntek,
szombat egy naptipust alkot, ezek negyedoras atlagterhelés-alakulasa szignifikan-
san nem tér el egymastol. Vasarnap kiilonallé naptipus, igy az tinnepnappal kiegé-
szitve Osszesen 3 naptipust definialtunk.

Elonye: nagyobb az egy tipusba tartoz6 napok szama, a becslés bizonyta-
lansaga csokken.
Hatranya: bizonyos differenciald hatdsok 6sszemosodhatnak.

Decemberre a vasarnapok hétkoznapi besorolast kaptak, miutan a nyitvatartas
is hétkdznapnak felel meg, a terhelés alakulasa is a hétkdznapi lefutasokat koveti.

Az iinnepnapok alakulasa egyedileg is becsiilhetd, természetesen az adott nap
egyszeri el6fordulasa az alapadatbazisban a becslés bizonytalansagat eredmé-
nyezi. A minimum- és a maximumértékek megadasaval a biztos talalat maximum
77 W terjedelemben szorodik (+ 38 W), maximum + 25% az atlagtol valo eltérés.

Napkozben téli idészamitas idején reggel 7, nyari iddszamitas idején reggel 8
oratol délutan 6 (téli idoszamitasban), illetve 7 (nyari idészamitasban) 6raig nagy-
jabol stagnaldan alacsony a fogyasztasi érték, amely az esti, éjszakai 6rakban kis-
mértékben megemelkedik. Az 3szi és a téli hdnapokban az tinnepnapokon alacso-
nyabb a nappali atlagérték, a tavaszi tinnepnapokon — foként a harom majusin,
amikor magas nappali atlaghémérséklet volt — magasabb terhelési adatokat tapasz-
taltunk (Fiiggelék F2. abra).

Az iinnepnapok atlagterhelése 127,6, szérasa 18,6, a relativ szoras 14,6%.

1.4. Homérsékleti adatok feltaro elemzése

Az adatok elemzése soran szembetling eltérés tapasztalhatd a nyari és a téli, azaz
a meleg és a hideg napok energiafelhasznalasaban. Ebben a fejezetben a homér-
séklet alakulasat elemezziik a vizsgalt id6szakban.

A leghidegebb honap a december volt, —0,3 °C-os atlaghémérséklettel, a ma-
sodik leghidegebb a januar. A leghidegebb napok (—11 °C-os atlaghomérséklet)
januarban és februarban voltak, januar 4-én, 5-én és februar 17-én. A legmelegebb
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honapok julius és junius voltak, 21 °C-os atlaghdmérséklettel. 14 napon volt 30 °C
feletti homérséklet, majus 28-an, 31-én, janius 22-25 kozott, julius 3-an, 7-én, 11—
13 kozott €s 29—30-an. Julius 13-an volt a legmelegebb, kozel 35 °C-os csucsho-
mérséklettel.

A leghidegebb 6rak 22 és 8 ora kdzott szorodtak, a —11 °C-ot hajnali 3 6rakor
mérték. A legmelegebb orak 15 és 19 o6ra kdzott voltak, a 30 °C feletti hOmérsék-
letek 75%-at ekkor mérték. (Ebbdl a 4 és az 5 6rds adatok 35%-ot tesznek ki.)

2. Becslési eljaras hagyomanyos modszerekkel

Elsé6 1épésben le kell szogezni, hogy az egyéves adatsor egészen pontos kozelitést
és elorejelzést nem tesz lehetévé. Mindamellett az egyéves idGsor alapos, minden
szegmensre kiterjedd részletes elemzése azt mutatja, hogy bizonyos hatarok kozott
a becslés és az eldrejelzés elvégezheto.

2.1. Az energiafogyasztas homérséklet-fiiggosége

A kozeli meteorologiai allomas orankénti homérsékleti adatainak elemzése €s az
energiafogyasztas mérése szoros Osszefiiggést mutat. Pontosabban, még ha ki is
vessziik a heti és a napi szezonalis mintazatokat a fogyasztasmérésbol, megfigyel-
het6 a Granger-féle ok-okozati 6sszefiiggés (Granger, 1969). Ez arra enged kovet-
keztetni, hogy kb. 2 6ras késéssel a homérséklet valtozasa hatassal van az energia-
fogyasztasra. Ezen megfigyelés alapjan a tobbvaltozds modelleknél a helyi homér-
sékletet is figyelembe vettiik modelljeink készitésekor.

Ha a nappali atlaghomérséklet meghaladja a 14 °C-ot, a terhelést mar nem csak
az adott id6pont befolyasolja, a hdmérséklet hatasa erésen meghatarozova valik.

A 6. abran jol kivehet6 az tinnepnapok alacsony értéke, valamint a 14 °C-os
hatarvonal. A terhelési és a homérsékleti gorbe 6sszevetésébol is lathato ez az 6sz-
szefliggés, de a hipermarket részérdl is megerdsitést nyert, hogy a 14 °C-ot meg-
halad6 nappali atlaghémérséklet esetén a belsd hémérséklet szabalyozasara hasz-
nalatos elektromos berendezést kell lizemeltetni. Alacsonyabb hémérséklet eseté-
ben stagnald terhelési értékeket kapunk, mig ennél magasabb atlaghdmérséklet
esetén meredeken emelkedik a terhelés (6. abra).

A naptari év évszakos valtakozasabol eredden két f6 csoport kialakitasara volt
sziikség: az un. téli/hideg napokra és az un. nyari/meleg napokra, amelyek nappali
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atlagh6mérséklete a 14 °C-ot nem éri el, illetve meghaladja azt (Fiiggelék F3. és
F4. ébra).

6. abra
A hémérséklet hatasa a villamosenergia-fogyasztasra
Relationship between temperature and average loading

Terhelés, W
350
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hémérséklet
Forras: sajat szerkesztés.

A téli napokra a legjobb kozelitést a tényadatok atlagértékével valo becsléssel
kaptuk, a kiugréan magas vagy a ,,normalistol” eltéréen viselkedd adatsorok fi-
gyelmen kiviil hagyasa mellett. Elvégeztiik a hideg napok terhelési gorbéjének
polinomidlis kdzelitését is, amely igen jo eredményt adott (94,5%-0s determina-
cios egyiitthatoval).

A meleg napok terhelésbecslését tobbféle verzioban is elkészitettiik. Az elsé
esetben a téli napok alakulasa adta az alapot, a nyari napok pedig kiegésziiltek egy
hémérsékletfiiggd hozzaadott értékkel, amelyet exponencialis kozelitéssel is €s li-
nearis kozelitéssel is meghataroztunk kiilon minden egyes tipusnapra. A masodik
esetben a hideg napok terhelési értékeit melldzve, a teljes terhelésen alapul6 line-
aris kozelitéssel becsiiltik meg az adatokat. Ez a megoldas vezetett jobb ered-
ményre.
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Végezetiil tehat olyan szamolotablat kaptunk, amelynél a homérséklet-elorejel-
z¢s fiiggvényében eldszor ki kell valasztani, hogy téli vagy nyari naprol van-e szo,
majd a tipusnapnak megfeleld szamolotablabol kiolvashaté a negyedoras eldre-
jelzés.

Az éjszakai 6rak 22—6 ora kozotti, kis szorasu, csak naptipusfiiggdé adatsorok.
Neéhany kivételes nap szélsdségesen magas értékkel rendelkezik, aminek oka nem
ismert. Ezen napok kivalasztasa megtortént, a becslési eljaras soran kiilon kategd-
riat képeznek. Vagyis az elorejelzés soran, amennyiben a tervezo tisztdban van
azzal, hogy az éjszakai terhelés az atlagnal nagyobb lesz (pl. arufeltdltés?), a ki-
ugro értékes tablabol kell az adott éjszakai orakra a becsléshez az eldrejelz6 adat-
sort kivalasztania. Ezeket a szélsdségeket a becslés soran az adatsor atlagérték-
szamitasakor nem vettiik figyelembe.

2.1.1. Becslés a hideg napokra

A hideg napok terhelésének becslését elvégezhetjiik a negyedoras atlagértékek
pontbecslésével (kiegészitve konfidencia-intervallum megadasaval), amely az ¢j-
szakak €s a nappalok kozelitésére egyarant alkalmazhatd, ugyanis a hideg napokon
a terhelés a naptipuson kiviil csak az ora:perc fliggvénye. Ez az eljaras elvégezhetd
3 naptipusra éppugy, mint 7-re vagy 8-ra, attol fliggben, hogy a hétkéznapokat,
illetve a szombatot, vasarnapot meg akarjuk-e kiilonboztetni, vagy Osszevontan
kezeljiik.

Készitettiink egy becslomodellt a hétkoznapok napkodzbeni terhelési adataira
idésorelemzés segitségével.

Az idésor komponensei:

1. Trend (alapiranyzat): az idésorban tartésan érvényesiilo tendencia, a mi

esetliinkben ez egy allando, az atlagterheléssel megegyezo érték.

2. Szezonalis ingadozas: szabalyosan ismétlodé hullamzas, a negyedoras pe-
riodusok azonos szakaszaban mindig azonos iranyban, azonos abszo-
lutértékkel tériti el az idésort a ,,trendt61”.

Megfigyelhetd a havi terhelési gorbén, hogy a hideg iddszakban tendencia nem
jellemzi a terhelés alakulasat. Az viszont szembet{ind, hogy a nappali idészaknak
az adott negyedorara jellemz6 értéke van. Az idGsor 0sszetevdi kozotti kapcsolat
additiv jelleget mutat, az alapiranyt6l valo eltérés abszolut nagysaga kozel allando.

A negyedoras idopontokra kiszamolva az addicios értékeket, elvégeztiik a hi-
deg napos hétkoznap nappali idoszakanak becslését. Masodik [épésben erre az
adatsorra megkerestiik a legjobban illeszked6 fliggvényt.

Tobbféle gorbeillesztést kiprobalva végiil a hatodfoku polinomialis gorbe il-
leszkedett a legjobban a 7-21 dra kdzotti idoszak negyedoras terhelési atlagadata-
ira. Az illesztett fiiggvény egyenletét és az illeszkedés szorossagat, valamint a
pontsor konfidencia-intervallumanak (CI) gorbéjét lathatjuk a 7. abran.
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7. abra
Nappali atlagterhelés konfidencia-intervallummal és kozelité fiiggvénnyel
Daily average loading with confidence intervals and with estimate curve
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Forrés: sajat szerkesztés.

Polinom (terhelés)

A hatodfoku polinom segitségével barmely hidegnek igérkezo hétkdznapra el-
végezhetd a terhelésbecslés. Ugyanezzel az eljarassal elkészithet6 a vasarnapi és
az ¢jszakai becslémodell is.

2.1.2. Becslés a meleg napokra

A meleg napok szeptemberben, majusban, juniusban és juliusban talalhatok.
Szeptembernek az elso fele atlaghdmérséklete alapjan a meleg, masodik fele a hi-
deg napos csoportba tartozik. Szeptember részben hideg, részben meleg napjai a
becslést bizonytalanna teszik, igy a kozelitofliggvény szamitasakor ezt a honapot
teljes egészben figyelmen kiviil hagytuk. Majus els6 felében az atlaghomérséklet
alig éri el, illetve haladja meg a kritikus 14 °C-ot, ami az elézetes szamitasok sze-
rint nagyban rontja a becslés pontossagat, ezért csak a majus 13-a utani id6szak
keriilt be a szamitasi folyamatba.

Juniusban 15-e, juliusban 23-a szélsdségesen hiivos nyari nap volt, a kozelités
bizonytalansaganak csokkentése celjabol ez a két nap kimaradt a szdmitasokbol.
Janius 9-e és 16-a este 20 o6ra utani idészak kiugroan alacsony értékekkel rendel-
kezett, ezen idépontok adatsora torlésre keriilt.

A 14 °C-ot meghaladé atlaghdmérsékletii napok esetében Osszefliggés-vizsga-
latot végeztiink a hdmérséklet és az atlagterelés kozott ugy, hogy fiiggetlen valto-
zoként a homérséklet, fiiggd valtozoként pedig a terhelés etalon (hideg napos ér-
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tékek) feletti része lett figyelembe véve. A meleg, 14 °C-nal magasabb atlaghd-
mérsékletli napok eldrejelzése tehat két részbol tevodik Ossze. Van az tn. standard
rész, amely a hdmérséklettol fliggetleniil jelentkezo terhelés. Ehhez hozzaadodik
egy kozelito fliggvénnyel kiszamolhato, hdmérsékletfiiggs rész. A becslés feltétele
az un. etalon, vagyis a homérséklettol fliggetleniil jelentkezd terhelési standard
eloallitasa. Ezt a hideg napos becslés alapjan készitettiik el, a zajos (széls0séges)
adatoktol €s iinnepnapoktol mentes atlagértékek alapjan. Itt a kozelitést exponen-
cialis illesztéssel és linearis illesztéssel is elvégeztiik. Bar az eredmények szignifi-
kansak, ennél jobb becslést kaptunk a masik modszer alkalmazasaval.

Ebben a nappali orékra torténd becsléshez fiiggd valtozoként a teljes energiafel-
hasznalast vittiik be. Az eredmények jok, becslésre alkalmazhatok. Ennek alapjan
készitettiik el a becslotablakat, amelyekben a nappali idészakra vonatkozé becslés-
hez a kapott fiiggvénnyel becsiiljiik a varhaté energiafelhasznalast. A kozelitést li-
nearis regresszioval végeztiik. A korrelacios egyiitthaté 0,902, ami szoros linearis
kapcsolatra utal. Determinacios koefficiens: 81,3%, azaz a napi atlagterhelés alaku-
lasat 81,3%-ban a napi atlaghdmérséklet hatdrozza meg. Az ANOVA-tabla (2. tab-
lazat) a korrelacids egyiitthatot teszteli. A megfigyelt szignifikanciaszint 0,000, tehat
a korrelacios egyiitthato szignifikansan eltér 0-tol, ami erdsiti a szoros linearis kap-
csolatot az atlagterhelés és az atlaghomérséklet alakulasa kozott.

2. tablazat

A regresszios egyenes illesztésének eredménytablai
Results of the linear regression

Modell négslzt:tr(fsss-zeg Szal;ziség- :ngiz-t F Szignifikancia
Regresszi6 44 659,011 1 44 659,011 483,400 0,000
Maradék 10 254,768 111 92,385
Teljes 54913,779 112

Koefficiensek
Coefficients

Modell B Standard hiba t Szignifikancia
Konstans 152,890 5,270 29,011 0,000
Homérséklet (X) 5,962 0,271 21,986 0,000

Megjegyzés: fiiggetlen valtozok: konstans, hdmérséklet; fiiggd valtozo: energia (W).
Forras: sajat szerkesztés.

A linearis kapcsolatot leird egyenes paraméterei: a konstans értéke 152,89, a
regresszios koefficiens, azaz a becsléegyenes meredeksége 5,96.
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A paraméterek értelmezése: 14 °C-os napi atlaghomérséklet esetén 152,89 W
az atlagterhelés.
Ha a napi atlaghomérséklet egy fokkal magasabb, az atlagterhelés 5,96 W-tal
novekszik.
Y (becsiilt napi atlagterhelés) = 152,89 + 5,96 - X (napi atlaghémérséklet)

8. 4bra
A regresszios becslés alkalmazhatésagi feltételeinek tesztelése
Test of regression residuum
Elvart kumulalt valosziniiség Standardizalt reziduum
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Forras: sajat szerkesztés.

A regresszios becslés alkalmazhatdosagi feltételeinek tesztelésére szolgal a 8.
abra. A reziduumok normalitdsvizsgalatara vonatkozik mindkett6. A bal oldali ab-
ran megkozelitdleg az atlo egyenesén kell a pontoknak elhelyezkednilik. Ameny-
nyiben az 4tlé egyenesétdl nagyfoku az eltérés, nemlinearis kapcsolatrol vagy li-
nearis regresszioval nem kozelithet ponthalmazrol van szo. Esetlinkben a linearis
regresszios kozelités alkalmazhato. A jobb oldali abra a reziduumok szoérasat mu-
tatja. A reziduumoknak véletlen eloszlasunak, siirisodésmentesnek kell lenniiik.
Ez a feltétel is teljesiil.

A 9. abran a megfigyelési értékeket és a kozelitbegyenest latjuk.
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9. abra
A homérséklet és a villamosenergia-fogyasztas kapcsolata 14 °C felett
Relationship between temperature and average loading up to 14 °C degree

Terhelés, W
320

300

280

260

240

14 16 18 20 22 24 26 28
hémérséklet

~O— Tény — Becsiilt érték

Forras: sajat szerkesztés.

2.2. Negyedoras becslés naptipusonként

Egy lehetséges modszerként a napi értékbol kivonjuk az etalont, és a fennmaradd
rész és a hdmérséklet adatsora alapjan megkeressiik a legjobban kozelit6 fiigg-
vényt. Az éjszakai idotartam hémérséklet-fiiggetlen, a tényadatok atlagértékei
alapjan becsiilhetd. Ezzel a modszerrel a tipusnapok kozelitése nem hozta meg a
vart eredményt, sok bizonytalansagot tartalmaz, és bar a determinaltsaga erésen
szignifikans, nem kielégito (3. tablazat).

A harom naptipusnal a korrelacios egyiitthatok hétfo esetében 0,778, a tobbi
hétkdznapra 0,820, vasarnapra pedig 0,792.

A két naptipusos valtozat esetében a hétfével dsszevont hétkéznapokra a kor-
relacios egytitthato 0,813, amely 66% koriili determinaltsagot jelent.
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. 3. tablazat
Osszefiiggés a homérséklet és az etalon feletti energiafelhasznalas kozott
Relationship between temperature and electricity consumption up to cool-days standard

Napok Korrelacios egyiitthatd Determinacios egyiitthato, %
Hétf6 0,7778 60,5
Kedd 0,8523 72,6
Szerda 0,8492 72,1
Csiitortok 0,7839 61,4
Péntek 0,7975 63,6
Szombat 0,8176 66,8
Vasarnap 0,7922 62,8

Forrés: sajat szamitas.

Masik modszerként a nappali ordkra torténd becsléshez fliggd valtozoként a
teljes energiafelhasznalast vittiik be. Az eredmények jok, becslésre alkalmazhatok.
Ennek alapjan készitettiik el a becslotablakat, amelyekben a nappali id6szakra vo-
natkozd becsléshez a kapott fliggvénnyel becsiiljiik a varhato energiafelhasznalast.
A naptipusokra harom kiilonb6zé modon is elkésziilt a becslés: eloszor kétféle
bontasban (hétkéznap és vasarnap szerint), masodszor minden napra (vagyis 7
naptipusra), és harmadszor haromkategorias bontasban (hétfo kiilonvételével, a
tobbi hétkdznap €és vasarnap). A hét kiilonalld naptipusos becslésnél jol lathato,
hogy hétfé és vasarnap kozelitése nagyobb bizonytalansaggal, a tobbi hétkdznap
pontosabb kozelitéssel becsiilhetd. Osszehasonlitashoz a hét tipusnapos elemzés
eredményeit mutatjuk be, a masik két csoportositdsbol a determinécios egyiittha-
tokat, illetve a paraméterbecslés tablazatat kozoljiik.

Mindkét modszernél tobbféle kozelitod eljarast kiprobaltunk, végiil a linearis kap-
csolat bizonyult a leger6sebbnek, és egyben a legerdsebb szignifikanciaval is ez ren-
delkezik. A hét naptipusra késziilt elemzések eredményeit a 4. tablazat tartalmazza.

4. tablazat
A homérséklet és energiafelhasznalas kozotti korrelicids egyiitthatok és

determinacids egyiitthatok naptipusokon beliil
Relationship between temperature and electricity consumption by daytypes

Napok Korrelacios egyiitthatd Determinacios egyiitthato, %
Hétfo 0,852 72,7
Kedd 0,919 84,4
Szerda 0,912 83,1
Csiitortok 0,887 78,6
Péntek 0,905 81,9
Szombat 0,895 80,2
Vasarnap 0,848 71,9

Megjegyzés: fiiggetlen valtozok: konstans, hdmérséklet; fliggd valtozo: energia (W). Forras: sajat szerkesztés.
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A determinécios egyiitthatok erdsen szignifikansak.

A paraméterbecslések szignifikanciaja 0,000. A kozelitdegyenesek egyenlete:

Hétf6: Y (energia) = 171,079 + 6,13 - X (homérseklet)

Kedd: Y (energia) = 178,75 + 5,97 -X (hdmérséklet)

Szerda: Y (energia) = 164,06 + 6,64 - X (hdmérséklet)

Csiitortok: Y (energia) = 154,84 + 7,01 - X (hémérséklet)

Péntek: Y (energia) = 155,889 + 7,189 - X (hémérséklet)

Szombat: Y (energia) = 161,72 + 6,834 - X (hdmérséklet)

Vasarnap: Y (energia) = 164,50 + 6,265 - X (hémérséklet)

Osszességében tehat azt tapasztaltuk, hogy 1 °C-os hémérséklet-emelkedés az
energiafogyasztasban koriilbeliil 6-7 watt kdzotti novekedést eredményez, fligget-
leniil a naptipustol.

A sztenderdizalt reziduumok (hibatagok) eloszlasa normalis eloszlast, a szten-
derdizalt becsiilt értékek és reziduumok pontfelhddiagramja véletlenszeriien szo-
rodik, a regresszios becslés alkalmazhato. A pontfelhddiagramrol a szélsGséges,
nem illeszkedd esetek felismerhetok, visszakereshetok.

Ezek azok a rendhagy6 napok, amelyek nem illeszkednek a becsléfiiggvényre,
energiafelhasznalasukat a hdmérsékleten kiviil valamilyen mas egyéb véletlen té-
nyez6 is jelentdsen befolyasolta pozitiv vagy negativ iranyban.

Amennyiben nem alkalmazunk naptipust az eljarasban, a hdmérséklet 78%-ban
determinalja az energiafelhasznalast (5. tablazat).

5. tablazat
A regresszios egyenes illesztésének eredménytablai
Results of the linear regression
Modell B Standard hiba t Szignifikancia
Konstans 167,599 1,151 145,616 0,000
Hémérséklet (X) 6,441 0,049 130,376 0,000

Megjegyzés: fliggd valtozo: energia (W).
Forras: sajat szamitas.

Vagyis a kozelit6 egyenes egyenlete: Y (energia) = 167,6 + 6,4 - X (hdmérséklet).

A végso eredmény egy interaktiv modell. Az éjszakai orak becslése az atlagérté-
kek alapjan késziil. A nappali iddszakra vonatkozo becslés a regresszios fiiggvény
szamitasa alapjan keletkezik. Az idoponthoz tartozé hémérsékleti elorejelzett adat
modositasaval automatikusan kiszamolhat6 az energiafelhasznalés becsiilt értéke.
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2.3. Osszegzés

1. Az iinnepnapok energiafelhasznalasa specialis, hasonl6 lefutasu, a tapaszta-
lati iinnepnapi fogyasztasi értékkel becsiilheto.

2. A hétkéznapok energiafelhasznalasa naponként megkiilonboztethetok, de
szignifikans kiilonbség nem tapasztalhat6 kozottiik. A hétfo kismértékben
alacsonyabb, majd a kedd magasabb értéke a jellemzo, a szerda—csiitortok
altalaban véve nem valtozik jellemzden, a péntek—szombat kismértékben
magasabb, majd a vasarnap a legalacsonyabb értékil.

3. Megkiilonboztethetd az éjszaka és a nappal valtakozasa. Az éjszaka reggel
6 oraig tart, a nappal 22 orakor ér véget. Vasarnap reggel 7 oratol 21 oéraig
tart a nappali idoszak.

4. Az ¢jszakanak is van jellemzo alakulésa.

5. Naptipusok kozott éjszakai id6szakban nem mutathato ki szignifikans eltérés.

6. A nappali idészaknak rendkiviil intenziv, jol jellemezhetd gorbéje van, ha-
todfokt polinommal jol kozelithetd.

7. A hémérséklet hatasa csak +14 °C felett érvényesiil, alacsonyabb homér-
séklet esetében nem mutathat6 ki kapcsolat a homérséklet és az energiafel-
hasznalas kozott.

3. Elektromosenergia-igény elorejelzése mesterséges
intelligencia (deep learning) modszerek segitségével

Az informatikai eszkoztar és elméleti megismerés elérehaladtaval a linearis és
nemlinearis statisztikai modellek mellett megjelentek a napjainkban ,,gépi tanulas”
néven Osszefoglalt modellezési modszerek, amelyek elméleti alapjaikban a korab-
biakkal osztoznak, am kifejezOkészségiikben és rugalmassagukban 1j utakat nyit-
nak. A gépi tanulas kisérleti és elméleti kutatasokban valo6 alkalmazésa, az aram-
ellato rendszerek tervezése, az automatizalt energiagazdalkodasi rendszerek beve-
zetése széles lehetéségeket nyitott az elméleti fejlesztések gyakorlati felhasznala-
sara az adatfeldolgozas és -elemzés, valamint ezek modellezése és eldrejelzése te-
rén. Mindez lehetOvé teszi annak a matematikai apparatusnak a szélesebb korti
alkalmazasat, amely korabban a szamitasi eljarasok megvalésitasanak nehézségei,
valamint az automatizalt energiagazdalkodasi rendszerek fejlodésének elmaradasa
miatt csak elméletileg fejlodhetett (Klyuev et al., 2022).

STATISZTIKAI SZEMLE, 103. EVFOLYAM 1. SZAM 21-47. OLDAL DOI: 10.20311/stat2025.01.hu0021



MODSZERTANI KISERLET A VILLAMOSENERGIA-FOGYASZTAS ELOREJELZESERE... 40

A gépi tanulas €s ezen beliil alagként a neuralis halézatok hasznalata hatékony
elérejelzési eszkozok. Ez azonban nem jelenti azt, hogy az intelligens modszerek
minden esetben pontosabb eredményt mutatnak az elektromos terhelés eldre-
jelzésére.

3.1. Modellezési megkozelités

A , klasszikus”, tehat nem neuralis tanulasi modszerekkel szemben az idésor-el6-
rejelzéshez a deep learning (DL-) modszerek szamos elénnyel rendelkeznek.
A hagyomanyos modellekkel ellentétben, amelyek gyakran linearitast feltételez-
nek, a DL-modellek — mint példaul a Recurrent Neural Networks (RNN-ek) és a
Transformers-ek — kivaléan alkalmasak a nemlinedris iddsorok modellezésére.
A tobbvaltozos eldrejelzésekhez a DL-modszerek kivaloan alkalmasak tobb, egy-
mastol fliggd idésor egyidejii kezelésére, a sorozatok kodzotti interakciok rogzité-
sére anélkiil, hogy minden valtozohoz fiiggetlen modellre lenne sziikség. Végiil, a
DL-architekturak eldnyben részesitik az eldtanitasi (pre-training) és atviteli tanu-
lasi (transfer learning) képességeket, amelyek lehetdévé teszik a nagy, hasonld
adatkészleteken elozetesen betanitott modellek finomhangolasat az adott alkalma-
zasokhoz, csokkentve a pontos iddsor-elérejelzok fejlesztéséhez sziikséges adat-
és idOigényt. Ezek a jellemzok a DL-modszereket kiilondsen elonydssé teszik 6sz-
szetett, valos id6soros feladatokhoz.

Tekintettel arra, hogy a deep learning' nem alkalmazhato bizonyos szamu adat-
pont alatt (és a teljesitményét kifejezetten 6ssze akartuk hasonlitani a klassziku-
sabb modszerekkel), megtartottuk a 15 perces intervallumot a bemeneti adatoknal
¢és a varhato kimeneteknél egyarant, és az iizleti kovetelményeknek megfelel6en
48 oras (tehat 48 - 4 intervallum) elérejelzést készitettiink.

Az adatkészletet felosztottuk egy modellalkotasi és egy validalasi részre. A mo-
dellalkotashoz a 2008. majus 18. és a 2008. julius 11. kozotti idészakot hasznaltuk,
mig a modell teszteléséhez, validalasahoz a 2008. julius 11. utani idészakot alkal-
maztuk.

A legegyszerlibb alapmodellink az autoregressziv integralt mozgoatlag
(ARIMA-) (Box—Jenkins, 1970) modell volt, konkrétan az ,,Auto-ARIMA” mod-
szerrel (Herzen et al., 2022). Mivel ez a modszer nem adott megfeleld eredményt, a
kovetkez6 elemzés egy egyszertii linearis regresszios modell volt (Pedregosa et al.,
2011), amelybe idokodvaltozot, valamint hdmérsékleti jellemzoket is beépitettiink.

' A deep learning (mély tanulés) alkalmazhat6sagi feltételeirdl 1asd Alzubaidi és szerzétdarsai (2021).
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Kiindulé DL-modellként egy specifikusan idésoros adatok feldolgozasara ki-
fejlesztett mély neuralis halos modellt tanitottunk end-to-end modon, azaz szaba-
lyos véletlenszer(i paraméter-inicializacioval és gradiens leszallassal csupan a spe-
cifikus adatunkon. Ezt a DL-architekturat, a TIDE-* (Das et al., 2023) modellt ki-
fejezetten hossza tava eldrejelzésre tervezték, igy kiillondsen alkalmas a 48 oras,
15 perces idokozonkénti elorejelzésre, amely 192 eldrejelzett adatot jelent. Ezt ko-
vetOen az eldtanulasi és finomhangolasi paradigma (amelyet pl. Howard és Ruder
{2018} képvisel a Natural Language Processing teriileten) alkalmazhat6saganak
teszteléséhez Rasul és szerzbtarsai (2024) Lag-Llama-modelljét hasznaltuk.?
Utobbi egy megalapozé modell, amelyet egyvaltozos valdszinliségi idésoros elo-
rejelzésre terveztek. A modell a korabbi iddsorértékekbol késleltetett jellemzoket
dolgoz fel kihasznalva az id6soros adatokban rejlé idobeli fliggdségeket. Lényeges
modszertani eleme, hogy roppant méretii, diverz adatsor halmazon torténd ,,elota-
nitdsa” utan belsd paramétereiben jelentOs elorejelzd erdt képviseld informacio
halmozddik fel, azaz ,,altalanos” idésoros modellnek tekinthetd (parhuzamosan a
nyelvfeldolgozasi teriileten ismert el6tanitott ,,nagy nyelvi modellek™ altalanos
nyelvi képességeivel), igy alkotoi eredeti szandéka szerint alkalmas lehet specifi-
kus adaton torténd tanitas nélkiil (zero shot prediction) vagy csupan finomhango-
las (pretraining and finetuning) segitségével elorejelzést adni nem latott idésoros
adatokra. Ez a potencialja teszi megalapoz6 modellé.

A gyakorlati alkalmazhatosag érdekében a Lag-Llama implementacidja a
puszta eldrejelzésen til tamogatja az egyes adatkészleteken térténd finomhango-
last is. A finomhangolas az elére betanitott modell paramétereit az 0j adatok jel-
lemzoihez igazitja, jelentésen javitva az elérejelzési pontossagot. A hatékony fi-
nomhangolas képessége a Lag-Llamat az idésoros elorejelzés sokoldalu eszkdzéve
teszi, ami rovid és hosszl tavu elérejelzésekre egyarant alkalmas, beleértve a 48
oras elorejelzési idétavunkat is. Meg kell jegyezni azonban, hogy a Lag-Llama egy
egyvaltozos modell, tehat bizonyos értelemben ,,fogyatékos”, mivel nem lehet be-
menetként megadni az linnepi vagy homérsékleti adatokat. A legijabb megalapozo
modellek, példaul Cao és szerzotarsai (2024) TimeDiT-modellje mar tobbvaltozos
bemeneteket is képes kezelni. E kutatasi irdny teriiletiinkre torténd alkalmazasa
tovabbi vizsgalatot igényel.

2 Time series Dense Encoder.
3 Rasul et al. (2024) Lag-Llama modellje lisd Garcia és munkatdrsai (2024).
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3.2. Eredmények

A modelleredményeket szemiigyre véve, a modellek eredményeit a validacios ada-
tokon dsszevetve lathato a TiDE-modell jo teljesitménye, igy megallapithato, hogy
még az altalunk végzett sokjellemz0s tervezés mellett is van néhany figyelemre-
méltdé nemlinearis mintazat az idésorban, amelyeket a TiDE-modell hasznositani
tud.

Megftigyelhetjiik, hogy még a linearis regresszios modell is képes Osszetett id6-
fiiggd Osszefliggések rogzitésére, bar a TiDE-modell hatarozottan dominal abban,
hogy képes alkalmazkodni az energiaigény valtozékonysagahoz.

A valéban meglep6 eredmény azonban az el6tanitott Lag-Llama-modell esetében
figyelhetd meg: Egyrészrdl Rasul és szerzotarsai (2024) eredeti megkdozelitése és a
megalapoz6 modellek legbatrabb igérete, miszerint altalanos modellként az adaton
torténd finomhangolas nélkiil tudnak egy nem latott idésoron is hasznalhato eldre-
jelzéseket adni, ez esetben konnyen cafolhatd. A modell puszta tanitas nélkiili alkal-
mazasa nem vezet értékelhetd eredményre. Masrészr6l azonban egy igen igéretes
megfigyelés is tehetd: a Lag-Llama-modell finomhangolast kovetéen figyelemre-
méltd és rendkiviil biztatdé eredményt mutat. A finomhangolt modell teljesitménye
kimagasloan jo, és még alacsonyabb tanitasi szamitasi igény mellett is hatarozottan
feliilmulja a kifejezetten az adatunkon tanitott TiDE-modellt (6. tablazat).

A kisérletek azt igazoljak, hogy feladatspecifikus finomhangolasra van sziik-
ség, amely soran a modell ujra felhasznalhatja a korabban tanult tudast a jobb pre-
dikcids eredmények érdekében, ezzel azonban a tobbi mddszerhez képest igen je-
lentds teljesitményndvekedésre szamithatunk (Fliggelék F5. abra).

6. tablazat
A modelleredmények osszevetése
Comparing model results

Modell MAE MAPE R?
Linear regression 25,90 9,05 0,698
TiDE 22,81 8,17 0,768
Lag-Llama (“zero shot”) 43,90 17,32 0,10
Lag-Llama (finomhangolt) 13,25 4,81 0,89
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3.3. Kovetkeztetés és ajanlasok

Bar az adathalmaz kiilonb6z6 részein, valamint mas adatforrasokon még szélesebb
korh validaciora van sziikség, a jelenlegi eredmények azt mutatjak, hogy az idGsor-
modellre épiil6 gépi tanulés és finomhangolas alkalmazasa versenyképes lehet. Az
alkalmazhato modellek hozzajarulhatnak a kdltségmegtakaritashoz és az éghajlat-
tal kapcsolatos kihivasok mérsékléséhez. A bemutatott eredmények alahtizzak az
iddsoros eldrejelzés szélesebb alkalmazasanak jelentéségét a gazdasagi dontésho-
zatal szempontjabol, kiilonosen azokon a teriileteken, ahol a pontos, adatvezérelt
elorejelzés elengedhetetlen. A nagy adatkészletekre elére betanitott alapmodellek
megjelenése, valamint a modellek kisebb, tartomanyspecifikus adatokon torténd
finomhangolésa egy forradalmi 1épést jelent. Ahogy azt ebben a tanulmanyban be-
mutattuk, az adatkészlet finomhangolésa versenyképes eredményeket hozhat, ami
az alapvetd deep learning modelleket hozzaférhetéve, skalazhatova és rendkiviil
relevanssa teszi a kiilonb6z6 gazdasagi és kornyezetvédelmi alkalmazasokban.
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Fiiggelék
F1. abra
Atlagterhelés 24 6ra alatt, honapok szerint
Hourly energy consumption by month
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F5. abra
A Lag-Llama-modell finomahangolt predikcioja
Fine-tuned prediction of the Lag-Llama model
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