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A mesterséges intelligencidkat mar szamos, az 6konometridhoz szorosan kothetd szaktertileten
sikerrel alkalmaztdk. A gyorsuld vilagunkban tapasztalhaté trendek alapjan az latszik
kirajzolodni, hogy mind a gazdaséagi €s hétkoznapi €letben egyre inkdbb nagyobb szerephez
jutnak a kiilonféle neuralis halozatok. Ennek a dolgozatnak a célja feltarni a neuralis halozatok
alkalmazhatdsagat a keresleteldrejelzd rendszerek tekintetében.

Az els6 fejezetben egy kellden atfogd képet kivanok alkotni a teljesség igénye nélkiil az olyan
mesterséges intelligencia architektarakrol, amelyek potencidlisan sikerrel alkalmazhatoak
kereslettervezO rendszerek készitéséhez, vagy pedig azok tdmogatasara. Ebben a fejezetben
tovabba igyekszem az olyan konyvtarakra is kitérni, amelyek szerves részét képezték
munkdmnak a programozas soran.

A masodik fejezetben a hagyomdanyos kereslettervezd eszkézrendszer keriil bemutatasra,
kitérve a sziikséges lépesekre, amelyek felmeriilnek egy ilyen szisztéma felallitasanal. A ,,state
of the art” jellegli bemutatast kvetden pedig annak lehetdségét vizsgalom meg, hogy a neuralis
haloknak milyen szerep juthat a kereslet elorejelzésben.

A harmadik és egyben utolsé fejezetben, ezt kovetden az altalam lefolytatott kisérlettervet
részletezem illetve ennek eredményeit. Az elemzések nyoman a lehetdségekhez mérten
probalok kovetkeztetéseket levonni a neuralishalok miikodésérdl a paraméterek fliggvényében.
Végiil a tovabbi kutatasi irdnyokat jelolom ki a jovOre vald tekintettel.
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Bevezetés

Napjaink tarsadalmat valdsaggal elarasztjdk az adatok, az életiink szerves részét képezd
technologiai eszk6zokon keresztiil. Becslések alapjan naponta tobb mint 2.5 trillié bajtnyi
adatot general a vilag lakossdga.[1] Az informacids kor hajnalat kovetden szemiink el6tt
formalodik meg egy olyan szép 0 vilag képe, ahol teljesen 0j perspektivak nyilnak meg az
emberek eldtt a szamitogépes technoldgidk teriiletén. A lehetdségek végtelen tdrhdza egyre
inkabb arra 6sztokéli a vilag uttord tudosait, hogy egyre tobb energiat invesztaljanak a biologian
alapul6 szamitastudomanyba.

A bioldgian alapuld szamitastudomany alapjait a XX. szazad kézepén kezdték el lefektetni. A
szamitogépes hardverek terén elért robbanasszerii fejlédés egyre komolyabb algoritmusok
implementalasat tették lehetové. Jorészt a biologiai kutatasok eredményeképpen meriilt fel az a
gondolat, hogy a természetben eléfordul6 jelenségek és rendszerek mintajara algoritmusokat
konstrualjanak. A 70-es és 80-as évek tudomanyos eredményei olyan eljarasoknak alapoztak
meg a jovOjét, mint a neurdlis halok vagy éppenséggel a genetikus algoritmusok. Ezek a
modszerek a természetbdl ellesett mintdk, példak alapjan nyert tapasztalatok ttjan valositjak
meg a rajuk ruhazott feladatok kivitelezését. Azon méddszertanok koziil, amelyek a természet
mechanizmusait masoljak, taldn az egyik legfigyelemreméltobb a neurdlis halozatok
tudomanya. A neuralis szdmitastechnika mara 6nallé tudomannya valt, amely szilard elméleti
alapokkal, egyre szélesebb alkalmazasi korrel és egyre tobb alkalmazasi tapasztalattal
rendelkezik.

A neurdlis hal6zatok olyan szamitési feladatok megoldasara létrejott parhuzamos feldolgozast
végzd, adaptiv eszkozok, melyek eredete a bioldgiai rendszerektdl szarmaztathatd. Az
idegrendszer tanulmanyozasa, az idegsejt (neuron) felépitésének, illetve miikodésének
valamilyen szinten val6é megismerése inditotta el azt a gondolkodast, hogy kiséreljiink meg az
€16 szervezetekben 1étezd, bonyolult rendszerek mintdjara létrehozni szamitod rendszereket. A
bioldgiai, "természetes" neurdlis hal6zatokndl nagyszamu, hasonld vagy azonos felépitési,
egymassal 0Osszekottetésben 1évo épitdelemekbdl, idegsejtekbdl felépiilé halozatok a
legkiilonfélébb feladatok ellatasara bizonyulnak alkalmasnak.[2]

Egy targy, vagy egy arc felismerése korantsem jelent megerdltetd feladatot az ember szdmara,
viszont azt nehéz megmondani, hogy mi alapjan torténik a felismerés, kihivas lenne a folyamat
pontos 1épéseit definidlni és algoritmizalni olyan formdban, hogy azt utdna konnyen
reprodukalni is lehessen. A bioldgia neuralis rendszerek titkanak a nyitja a tanuldsi és
adaptacios képességiinkben rejlik. Az elébb emlitett igencsak figyelemre méltd kvalitasaik,
olyan feladatok elvégzésre is alkalmassa teszik ezeket a rendszereket, amelyek hagyomanyos
értelemben véve nem algoritmizalhatoak.

E feladatok egy részénél - ilyenek pl. komplex ipari, gazdasagi vagy pénziigyi folyamatok
idébeli viselkedésének eldrejelzése - a megoldas nehézsége altalaban abbdl ered, hogy nem
rendelkeziink azzal a tudassal, amely az algoritmikus megoldashoz sziikséges lenne.
Alapvetden kétféle tudasra lenne sziikségiink: egyrészt a folyamatok mogott meghuzodo
fizikai, koOzgazdasagi, stb. torvényszeriiségeket kellene ismerniink, masrészt a
torvényszeriiségek ismeretében is csak akkor tudnank a feladatot megoldani, ha a folyamatokat
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l1étrehozd rendszerek pillanatnyi allapotat €s e rendszerekre hatd 6sszes vagy legalabb minden
Iényeges hatast, a kornyezeti feltételeket is ismernénk. A feladatokrél ugyanakkor mas
formaban - adatokban megtestesiilve - rendelkezésiinkre all tudas, amelyet ha fel tudunk
hasznalni, a feladat valamilyen megolddséhoz eljuthatunk. Egy adott problémar6l mindig véges
szamu adatunk lehet, tovabba az adatok altal hordozott tudds sohasem teljes. Mégis a
természetes neuralis halok képesek az adatokbol nyert ismeretek altalanositasara, olyan
szitudciokban is j6 valaszt adnak, melyek az adatok kozott nem taldlhatok meg. Egyes
mesterséges neuralis halok is rendelkeznek ezzel a képességgel. Ez azt jelenti, hogy hianyos,
esetleg pontatlan ismereteket hordozo, legtobbszor zajos adatokbdl is kinyerhetd altalanos
tudas.[2]

A logisztikaval és az 6konometridval foglalkoz6 szakemberek egyik legnagyobb kihivasa a
gazdasagi és keresleti igényfolyamatok jovobeli alakulasanak megjoslasa. Az elobb emlitett
jelenségek leirdsa iddsorokkal torténik. Az idésorok jovobeli alakuldsat alapvetden komplex
statisztikai eszkozrendszer alkalmazasaval lehet megmondani. Az elsd eldrejelzési modellek a
40-es ¢és 50-es években sziilettek meg. A legnagyobb attorést a kereslettervezés teriiletén Box
¢s Jenkins érte el az 1970-es években az ARIMA és SARIMA modellek megalkotasaval,
amelyek mind a mai napig bezardéan a leggyakrabban alkalmazott elérejelzési eljardsoknak
szamitanak. Ezeknek a modelleknek a megbizhatosagat és hatékonysagat szamos kutatd
igazolta mind a rovid, k6zép és hosszu tava forecast-ok esetében. Azonban a mesterséges
intelligencidk megjelenésével egy 0j lehetdség nyilik az iddsorok jovobeli alakuldsanak
prognozisara.[3]

A fent emlitett komplex matematikai modellekre nytjthat egy igen vonzd alternativat a neuralis
halokkal torténd eldrejelzés. A neurdlis hal6zatok tudomanya egy fejlddésben 1évo tudomany.
Az ijabban megélénkiilt kutatasok eredményeképpen most mar nemcsak azt sikeriilt bemutatni,
hogy a neuralis héalézatok komplex feladatok megoldasaban igen hasznosnak bizonyulnak,
hanem az ehhez sziikséges elméleti alapokat - vagy legalabbis szamos elméleti alaperedményt
- is sikeriilt kidolgozni. Bizonyitott tény pl., hogy megfeleld felépitésii neuralis haldézatok
képesek  csaknem  tetszéleges nemlinearis leképezések  tetszéleges  pontossagu
képességiik révén a haldzatok alkalmasak nemlinearis (statikus vagy dinamikus) rendszerek
modellezésére. Ugyancsak bizonyithatd, hogy megfeleld tanulasi algoritmussal, adott felépitésii
halozat alkalmassa tehet6 adatokban meglévd hasonlosagok felismerésére, az adatokban rejtve
meglévo ismeretek kinyerésére, tehat elméletileg eldrejelzési modellek is készithetdek
veliik.[2]

Ennek a dolgozatnak a célja, hogy feltarja mélységében neurdlis halok mitkdésének hatterét,
hogy megismerje a kiillonb6zd struktirdval rendelkezd mesterséges intelligenciak
tulajdonsédgait és az ezekhez kothetd algoritmusok koncepcidit. A részletes hattérfeltarast
kovetden tovabbi cél neurdlis halok eldrejelzési alkalmazhatdsdganak vizsgalata, valamint a
paraméterek modellre gyakorolt hatdsainak kisérleti uton torténd feltarasa. A tesztek
lefolytatasat és elemzését kovetden cél a mesterséges intelligencian alapuld modellek
hatékonysaganak 0Osszevetése az altalanosan hasznalt Okonometriai alapokon nyugvo
elorejelzési eszkdzokkel vald dsszehasonlitas €s az 6sszehasonlitas eredményeinek elemzése.



1. A neuralis haldk attekintése

Az ember a mult szazad kozépen felfedezte a természet zsenialitdsat €s megprobalta azt legjobb
tehetsége szerint lemdasolni. A mesterséges intelligencidk teriiletén tett felfedezéseknek
koszonhetden ma mar a massziv adathalmazokban rejlé szabalyossagokat nem feltétleniil
human er6forrasoknak kell komplex statisztikai eszkdzrendszer segitségével felderiteni, hanem
ezeket a feladatokat mesterséges intelligenciak is el tudjak végezni.

Neuralis halozatnak nevezziik azt a hardver vagy szoftver megvalositast parhuzamos, elosztott
mikodésre képes informacio feldolgozo eszkozt, amely:

e azonos, vagy hasonl6 tipusu - altaldban nagyszdmu - lokalis feldolgozast végzo
miveleti elem, neuron (processing element, neuron) tobbnyire rendezett topoldgiaju,
nagymértékben Osszekapcsolt rendszerébdl all,

e rendelkezik tanulasi algoritmussal (learning algorithm), mely altalaban minta alapjan
val6 tanulést jelent, és amely az informaciofeldolgozas maodjat hatdrozza meg,

e rendelkezik a megtanult informacio felhasznaldsat lehetévé tevd informacié eldhivasi,

vagy roviden el6hivasi algoritmussal (recall algorithm).[2]

A neuralis halozatok miikodésénél tipikusan két fazist kiilonbdztethetiink meg. Az els6 fazis,
melyet tanulasi fazisnak neveziink, a haldzat kialakitasara szolgal, melynek soran a hal6zatba
valamilyen mddon beépitjiik, eltaroljuk a rendelkezésre all6 mintdkban rejtve meglévd
informéciot. Eredményként egy informacio-feldolgozo rendszert kapunk, melynek hasznalatara
altalaban a masodik fazisban, az el6hivési fazisban keriil sor. A két fazis a legtobb esetben
idében szétvalik. A tanulasi fazis rendszerint lassu, hosszu iteraciokat, tranzienseket, esetleg
sikertelen tanulési szakaszokat is hordoz. Ezzel szemben az el6hivasi fazis tipikusan gyors
feldolgozast jelent. Azonban ahhoz, hogy tiizetes képet kapjunk a neuralis haldzatok
felépitésérdl, mikodesérol, valamint azok kereslet elérejelzés terén vald alkalmazhatosagarol
alaposan fel kell tarni a t¢émahoz kothetd irodalmat.

1.1. A perceptron modellje

Egy neuron vagy miiveleti elem, processzalo elem (processing element) egy tobb-bemenet,
egykimenetii eszkdz, amely a bemenetek és a kimenet kozott altaldban valamilyen nemlinearis
leképezést valosit meg. Egy neuron rendelkezhet lokdlis memoridval is, amelyben akar
bemeneti, akar kimeneti értékeket vagy a miikodés eléletére vonatkozo allapotinformaciot
tarolhat. A bemeneti vagy a bemeneti- és a tarolt értékekbdl az aktualis kimeneti értéket egy
tipikusan nemlinearis fliggvény alkalmazasaval hozza 1étre, melyet aktivald vagy aktivacios
figgvénynek neveziink. A ,neuroforecasting” szempontjabdl ez azért fontos, mivel a
bonyolultabb rendszerek alapjat is a perceptron modellje alkotja.[2]

A miveleti elemek legegyszeriibb ¢és egyben legelterjedtebb valtozata az egyenrangu
bemenetekkel rendelkez6 memoria nélkiili neuron, melynek tipikus felépitése hasonld az els
abran lathatoéhoz, azonban blokkvézlata nem tartalmazza a szaggatott vonallal jelolt lokalis
memoria elemet A bemutatott neuron esetén az Xi skalar bemenetek wi (i=0,1,...,N) sulyozassal
keriilnek 6sszegzésre, majd a sulyozott 6sszeg egy f nemlinearis elemre keriil. Szokas az els6



abran lathato neuronok esetén a bemeneti jelek sulyozott 6sszegét ingernek (excitation), mig a
kimeneti jelet valasznak (activation) nevezni. Ezek az elnevezések az egyes teriileteken ma is
erdsen hivatkozott bioldgiai analdgidra utalnak. Egyes neuronhéloknal a nemlinedris transzfer
fliggvény elmarad, igy linearis neuronokrdl is beszélhetiink. Az ilyen linearis sulyozott
OsszegzOt megvaldsitd neuront dnmagaban viszonylag ritkan hasznaljak, legtobbszor egy
nagyobb halézat kimeneteinek eldallitasara szolgal. Vannak azonban olyan nemellendrzott
tanitasu halok, amelyek linearis neuronokbdl épiilnek fel. Ezeknél a halokndl a specialis
tulajdonsagot a stlyok kialakitasa, a specialis tanulasi eljaras biztositja.[2]

Aktivacids
fuggvény

Lokdlis
memoria

Xn

1. Abra 4 perceptron elvi felépitése

A wi a hal6 tanitdsanak eredményeképpen kapjuk meg. A hélozat 6sszegzd pontjan a bemenetek
linedris kombinacidjat kapjuk meg az alabbi formula szerint:

Ahol:

e s:az aktivacios fliggvény bemenete, mas néven az inger,
e w;: az i-edik bemenet sulya,
e x;:az i-edik bemenet értéke.

Az elsé abran bemutatott, 6sszegzdvel sorba kapcsolt aktivacios fiiggvényt haszndlo egyszerii
felépitésti neuront, lokalis memoria nélkiil perceptron néven Frank Rosenblatt, illetve adeline
néven Bemard Widrow javasolta. A két neuron-modell felépitése megegyezik, eltérés csupan
az alkalmazott tanitdsi eljardasokban van. A hatékonyabb tanitds miatt az adeline nagyobb
népszeriiségre tett szert, ezért sok szakirodalomban ¢s cikkben hasznélatos az adeline
elnevezés. A perceptron, alapvetd strukturdlis tulajdonsagainak kdszonhetden lehetové teszi,
hogy épitékoveként szolgaljon a komplexebb modelleknek, akarcsak a természetben, az elemi
idegsejtek kapcsolodasahoz hasonloan, komplex virtualis halokat lehet felépiteni. Az ilyen
modon felépiild modellek miikodését és alkalmazhatosagi teriiletét nagymértékben befolyasolja
az alkalmazott aktivacios fliggvény.[4]



1.3. Az aktivacios fiiggvények

A neuralis halékban leggyakrabban hasznalt aktivacios fiiggvények a szigmoid jellegiiek,
amely alatt sokszor a logisztikus fliggvényt érti a szakirodalom. A logisztikus fliggvény mellett
még szdmos mas nemlinearitast szoktak alkalmazni, esetenként akar tobbfélét is egy adott
feladat megvalositasaban. Gyakorlatilag a modellezés soran szinte barmilyen aktivacios
fiiggvényt hasznalhatnank feltéve, hogy differencidlhatd, amely a tanitasi algoritmusok
sajatossaga miatt sziikséges. Sokszor javasolt a linedris aktivacios fliggvény alkalmazésa,
azonban ez 6nmagaban sokszor nem elég a komplexebb feladatok megoldasanal a fennéllé nem
linearis Osszefliggések megléte miatt, ezért csak a kimend, vagy a bemend oldalon szoktak
linearis transzfer fiiggvényt hasznalni. A téma attekintése azért fontos, hogy tudjuk milyen
fliggvénnyel érdemes probalkozni a kereslettervezésre hasznalhatd mesterséges intelligenciak
esetében.[1]

A logisztikus aktivacios fliggvény sok szakértd véleménye szerint all a legkdzelebb ahhoz, hogy
az agyl neuronok mukodését masolja. A fliggvény karakterisztikdja, gyakorlatilag lehetové
teszi annak a folyamatnak az imitalasat, amikor egy neuron miikodésbe 1ép. A bemenet
meghatarozza, hogy miikddésbe 1ép-e az adott elem, illetve miikddés esetén a valaszjel
erdsségét is meghatarozza. Azonban a logisztikus fiiggvény alkalmazaséanak is vannak korlatai.
Problémat okozhat, ha bemeneti értékek kozott nagy mennyiségben fordulnak el negativ
értékek, mivel ekkor a kimeneti értékek rendkiviil kozel lennének a nullahoz, ami azt
eredményezné, hogy a halo tanitasi folyamata rendkiviil lassu lenne, és ezzel parhuzamosan
néne az esélye annak, hogy a hélo stlyai bent ragadnak egy lokalis minimumban. A logisztikus
fliggvény képletét az alabbi egyenlet mutatja be:[1]

P = e

Ahol:

e s:az aktivacios fliggvény bemenete, mas néven az inger,
e ¢(s): a perceptron ingerre adott valasza.

Ahogyan kordbban is emlitésre keriilt a neuralis halok egyik legelsd alkalmazasi teriilete a
linedris szeparacid volt. Ha ennek kontextusaban szeretnénk értelmezni a logisztikus fliggvényt,
mint aktivacids fliggvényt, az eredmény gyakorlatilag annak a valdszinliségét adja meg, hogy
egy adott bemenet mekkora valoszintiséggel tartozik egy adott csoportba, mivel a fiiggvény
értékkészlet {0,1} intervallumba esik. Més szemszogbdl vizsgalva az eredményeket tigy is lehet
értelmezni, mint hogy az adott bemenet mekkora sullyal van rdhatassal a prediktalt értékre. A
masodik abran a logisztikus fiiggvény is lathatd. Az abran lathatjuk a fiiggvény tipikus ,,S”
jellegii karakterisztikajat. A fiiggvény, ha végtelenbe tartunk s-sel (s—o), mivel e~ értékei
egyre nagyobb szamok esetén egyre kisebb értékeket vesznek fel, a végtelenben megkdzeliti az
1-et. A fliggvény dinamikdja pontosan forditottan miikddik abban az esetben, ha egyre kisebb
értékeket helyettesitlink be és -0 esetén eléri a 0 értéket. Az, hogy végso soron a bemeneti jelre
milyen vélaszt ad a rendszer, az inputok és az ezekhez tartozo sulyok linearis kombinaciojaként
eldallo inger hatarozza meg. [1]



Binaris kimenet esetén a megjosolt valdsziniiséget az alabbiak szerint lehet a kivant formara
attranszformalni:

~ {1, ha:s = 0.5
y= 0, egyébként

Annak érdekében, hogy a logisztikus fliggvény esetében emlitett lokéalis minimumba ragadés
vesz¢lyét minimalizalni lehessen, a szakirodalom a hiperbolikus tangens fiiggvényt javasolja,
foleg a tobbrétegli teljesen Osszekapcsolt halok esetében, a rejtett rétegek neuronjainak
esetében. A hiperbolikus tangens fiiggvény egyenletét az alabbi egyenlet mutatja be: [1]

eS _ e—S
§)=———
(ptanh( ) es +e_s

Ahol:

e s:az aktivaciods fiiggvény bemenete, mas néven az inger,
*  Q:ann(s): aperceptron ingerre adott valasza hiperbolikus tangens aktivacios fliggvény
esetében.

A hiperbolikus tangens rendkiviil nagy eldnye a logisztikus fliggvénnyel szemben, hogy
értékkészlete sokkal szélesebb spektrummal bir. A fiiggvény értékei a (-1,1) nyitott
intervallumban barmilyen értéket felvehetnek. Egy mintafelismerésrdl szol6 oxfordi tanulméany
szerint, ennek kovetkeztében a tanitasi folyamat konvergencidja nagymértékben javithato. A
hiperbolikus tangens fliggvényét az alabbi masodik abra mutatja be. A diagramon jol lathato,
hogy a fiiggvény altal felvett értékek a nulla koré centralizalodnak. Osszehasonlitva a
logisztikus fiiggvénnyel, egy sokkal meredekebb fliggvénnyel van dolgunk a hiperbolikus
tangens esetében. A szakirodalom alapvetden csak komplex halok esetében javasolja az
implementalast. [1] Mivel a kereslet elorejelzési problémak esetében is hasonldéan komplex
problémakkal van dolgunk, igy a hiperbolikus tangens fiiggvényt az altalunk vizsgalt
architektarak esetében is alkalmaztuk. Tapasztalataink a mi esetiinkben is igazoltak, hogy a
hiperbolikus tangens a kereslet el6rejelzési problémaknal is hatékonyan alkalmazhato.

Az aktivacios fliggvények koziil a legegyszeriibb a linearis fliggvény. Bar dnmagéaban komplex
problémak megoldéasara alkalmatlan, tobb rétegii halok esetében, ahol a koztes rétegekben
szigmoid jellegli aktivacios fliggvények kerililnek alkalmazasra, ott a linearis aktivacios
fliggvény rendkiviil hasznosnak bizonyul. Az elébbi kombinacio teljesiilése esetén egy
rendkiviil erds regresszids modell hozhato 1étre. A lineéris aktivacids fliggvényt az aldbbi
masodik abra mutatja be.[1]
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2. abra Aktivacios fiiggvények

1.4. A neuralis halok architekturaja

crer

crer

A graf csomopontjai a neuronoknak felelnek meg, mig a kapcsolatokat a kimenetek és
bemenetek kozott a graf élei reprezentaljak, a neuron-bemenett6l a kimenet felé iranyitva. (Az
¢lekhez értelemszertien hozzarendelhetjiik a megfelel6 w;; bemeneti sulytényezdket.[2]

A graf egyes csomopontjai rendszerint nincsenek az dsszes tobbi csomdponttal kapcsolatban,
csupan a csomopontok egy részhalmazéaval. Ez legtobbszor lehetdséget nyujt arra, hogy a graf
csomopontjainak - a neuronoknak - halmazat diszjunkt részhalmazokra bontsuk. Ennek
megfeleléen haromféle neuront kiillonboztethetiink meg:

e bemeneti neuronok, melyek tipusukban is kiilonbdznek a tobbi neurontdl (egybemeneti,
egykimenetil, buffer jellegli neuronok, melyeknek jelfeldolgozo, processzaléd feladatuk
nincs), bemenetiik a halézat bemenete, kimenetiik mas neuronok meghajtasara szolgal,

e kimeneti neuronok, melyek kimenete a kornyezet felé tovabbitja a kivant informéaciot,
tipusukra nézve nem feltétleniil kiilonboznek a tobbi neurontol,

e rejtett neuronok (hidden neurons), melyek mind bemeneteikkel, mind kimenetiikkel
kizarélag mas neuronokhoz kapcsolodnak.[2]

A neuronokat sok esetben rétegekbe (layers) szervezziik, ahol egy rétegbe hasonld tipusu
neuronok tartoznak. Az egy rétegbe tartoz6 neuronokra még az is jellemz6, hogy kapcsolataik
is hasonlok. Az azonos rétegbe tartozd neuronok mindegyikének bemenetei a teljes halozat
bemenetei, vagy egy masik réteg neuronjainak kimeneteihez kapcsolodnak, kimenetei pedig
ugyancsak egy masik réteg neuronjainak bemeneteit képezik, vagy a teljes halozat kimeneteit
alkotjak. Ennek megfeleléen beszélhetiink bemeneti rétegrol (input layer), rejtett rétegekrdl
(hidden layers) és kimeneti rétegrél (output layer). A bemeneti réteg, amely buffer jellegi
neuronokbdl épiil fel, informacidfeldolgozast nem végez, feladata csupan a haldo bemeneteinek
a kovetkez0 réteg bemeneteihez valo eljuttatasa. Ennek megfeleléen egy rétegekbe szervezett
halo legalabb két réteggel, egy bemeneti €s egy kimeneti réteggel kell hogy rendelkezzen. E két
réteg kozott elvben tetszdleges szamu rejtett réteg helyezkedhet el. A szakirodalomban a
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rétegszam definicidja sokszor nem egyértelmil. Egyes szerzok a rendszerint linearis, bemeneti
buffer réteget is beleszamitjak a rétegszamba, masok csak a rejtett- és kimeneti rétegeket, tehat
csak azokat a rétegeket, melyek informaciofeldolgozast is végeznek. Igy az egyértelmiiség
kedvéért az a szokas terjedt el, hogy az aktiv, jelfeldolgozast is végzd (processzalo) rétegek
szamat adjadk meg a halézat jellemzdjeként A neuronhdlokat az egyes neuronok kozotti
Osszekottetési rendszer alapjan két f6 csoportba sorolhatjuk: beszélhetiink elérecsatolt
halozatokrol (feedforward networks) és visszacsatolt halozatokrol (recurrent networks).
tartalmaz hurkot, egyébként a neuralis halo eldrecsatolt. A kovetkez6 harmadik abra egy
egyszeru egy rejtett réteget tartalmazo eldrecsatolt neuron halét mutat be.[2]

Rejtett réteg

Bemeneti
réteg Kimeneti

Kapcsolatok

3. abra Egy rejtett réteget tartalmazo neuralis halo

A visszacsatolt halozatoknal beszélhetiink globalis és lokalis visszacsatolasrol. Globalis
visszacsatolasnal a halézat kimenetét csatoljuk vissza a bemenetére. A lokalis
visszacsatolasokat harom csoportba sorolhatjuk:

e clemi visszacsatolasrol (recurrent connections) beszélink, ha egy réteg egy
neuronjanak kimenete kozvetleniil egyik sajat bemenetére van visszacsatolva,

e lateralis (lateral connections, intra-layer connections) visszacsatolasoknal, valamely
rétegek neuronjainak kimenetei ugyanazon réteg neuronjainak bemeneteire
kapcsolodnak, de nem értjiik ide a neuron 6nmagara valo visszacsatolasat,

e a rétegek kozotti visszacsatolasok (inter-layer connections) tobb réteget tartalmazo
hurkot hoznak 1étre a grafon.[2]

A neuronokat sok esetben rétegekbe (layers) szervezziik, ahol egy rétegbe hasonld tipusu
neuronok tartoznak. Az egy rétegbe tartoz6 neuronokra még az is jellemz6, hogy kapcsolataik
is hasonlok. Az azonos rétegbe tartozd neuronok mindegyikének bemenetei a teljes halozat
bemenetei, vagy egy masik réteg neuronjainak kimeneteihez kapcsolodnak, kimenetei pedig
ugyancsak egy masik réteg neuronjainak bemeneteit képezik, vagy a teljes haldzat kimeneteit
alkotjak. Ennek megfeleléen beszélhetiink bemeneti rétegrél (input layer), rejtett rétegekrol
(hidden layerek) és kimeneti rétegrél (output layer). A bemeneti réteg, amely buffer jellegii
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neuronokbdl épiil fel, informaciofeldolgozast nem végez, feladata csupan a hal6 bemeneteinek
a kovetkezo réteg bemeneteihez vald eljuttatasa. Ennek megfelelden egy rétegekbe szervezett
hal6 legalabb két réteggel, egy bemeneti és egy kimeneti réteggel kell rendelkezzen. E két réteg
kozott elvben tetszOleges szamu rejtett réteg helyezkedhet el. A szakirodalomban a rétegszam
definicidja sokszor nem egyértelmd.

1.5. A neuralis halék approximaciés képessége

A feladatok jelentds része viszont valamilyen dinamikat mutat: vagy maga a vizsgalt folyamat,
amelyet optimalizalunk, vagy melynek az eredményeit osztalyozzuk, stb. esetleg a kornyezet
vagy zaj valtozik az idében, vagy a folyamat pillanatnyi értéke nem csupan az adott bemeneti
jeltol, hanem az el6zményektdl is fiigg. Ilyen feladattal talalkozunk akkor is, ha egy idoben
valtozo értéksorozat valahany elmult értékének, egy iddvarians folyamat régebbi mintavételi
értékeinek ismeretében a kovetkezo értéket vagy értékeket kell eldre jelezni, josolni, a késdbbi
mintavételi értékekre becslést adni. Ezeket a feladatokat idésor elérejelzési feladatoknak (time
series prediction) szokas nevezni, és a legkiilonb6zobb alkalmazasi teriileteken, pl. komplex
ipari rendszerek miikodésének, gazdasagi €s pénziigyi folyamatok viselkedésének, természeti
jelenségek lefolyasanak, idébeli alakulasanak, stb. elorejelzésénél jelennek meg.[2]

Természetesen ilyen esetekben a feldolgozd algoritmusnak vagy modellezé eljarasnak is a
megfeleld idofliggést kell mutatnia. Ezt neurdlis halok alkalmazasa esetén legtobbszor tigy
érjiik el, hogy a statikus feladatok megoldasara kialakitott (rendszerint nemlinedris) neuralis
halot kiegészitjiik dinamikus (rendszerint linearis) komponensekkel. Tobb szinten torténhet a
dinamikus elemek felhasznalasa, pl. maga a neuron is dinamikussa tehetd, sziirdk
alkalmazasaval. Dinamikus feladatok megoldasanal ugyanakkor gyakrabban alkalmaznak
olyan megoldast, amikor a tisztan statikus halot kiegészitik dinamikus komponensekkel.

A neuralis halok alapjait az aldbbi matematikai tételek képezik:

e Kolmogorov tétel,
e Sprecher tétel,

e Hecht tétel,

e Funahashi tétel.

Ezek a tételek kimondjdk, hogy a komplex rendszerek dekompondlhatok egyvaltozos
fiiggvényekké és kimondjak, hogy egy rejtett réteg is elegendé ahhoz, hogy egy folytonos
fliggvény tetszdleges pontossaggal kozeliteni tudjunk, illetve, hogy a megfeleld approximacios
képességet nemlinedris aktivacios fiiggvénnyel érhetjiik el.[2]

1.6. A tébb rétegii perceptron

A tobbrétegli perceptron, vagy mas néven multi-layer perceptron, roviden pedig MLP a
gyakorlati feladatok megoldasanal talan a leggyakrabban alkalmazott struktara. Az MLP
rétegekbe szervezett neuronokbol all ahol annak biztositasara, hogy a halozat kimenete a sulyok
folytonos, differencialhato fliggvény legyen, a neuronok differencialhatd kimeneti aktivacios
fiiggvénnyel rendelkeznek. A tobbrétegli haldzatok felépitése a kovetkezé negyedik abran
kovethetd. Az abra egy két aktiv réteget tartalmazd halozatot mutat, amelyben az els6 aktiv
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rétegben, a rejtett rétegben harom, a masodik rétegben, jelen esetben a kimeneti rétegben két
processzald elem talalhat6. A haldzat tehat egy tobbrétegii el6recsatolt halozat. A fentebb
emlitett matematikai tételek értelmében tudjuk, hogy a neuronhalok, a sulyvektorok megfeleld
kialakitasat kovetéen, barmilyen folytonos nemlinedris fliggvény tetszdleges pontossagu

Xo
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sgm yl
&
sgm d
y: 2
sgm
&>
sgm

4., abra Egy komplex MLP modellje

A hal6é bemutatasdhoz vezessiik be a kovetkezd jeldléseket: egy L informacid-feldolgozast
végz6 rétegbdl allo MLP - nél az egyes rétegeket felso indexszel (1 = 1, 2, ..., L) kiilonboztetjiik
meg. A rétegen beliili processzal6 elemekhez (PE) az i indexet rendeljiik, mig j a PE bemeneteit
megkiilonboztetd index jelolésére szolgal, ez lesz egyben a megfelel6 sulyvektor
komponenseinek indexe is. (Pl. PE}' az l-edik réteg i-edik processzalo elemét, neuronjét jeloli,
{ ennek a neuronnak a sulyvektorat, mig wj;
komponensét jeldli, ennek megfelelden w' az l-edik réteg 6sszes neuronja szerint a sulyokat
reprezentald matrix.) A neuronok bemeneteire keriil6 jeleket x-szel, a kimeneti jeleket y-nal
jeloljiik, szintén alkalmazva a réteg és a rétegen beliili indexeket. Igy pl.: xf]- az l-edik
neuronréteg i-edik processzaldo elemének j-edik bemenetére keriild jelet adja meg. A
kimeneteknél megkiilonbdztetjlik a stlyozott 6sszegzd kimenetét (linedris kimenet) a neuron
nemlinedris kimenetétdl. A linearis kimenetet az eddigi jeloléseknél megfelelden s-sel jeloljiik.
Egy MLP tetszdleges szadmu rejtett réteget hasznalhat, és mint ahogy korabban arr6l mar volt
sz6 ahhoz, hogy univerzalis approximator képességgel rendelkezzen, legalabb egy szigmoid

aktivacios fliggvénnyel rendelkez6 rejtett réteget kell tartalmaznia.[2]

w ugyanezen sulyvektornak az j - edik

1.7. A neuralis halok tanitasa

A tanulési képesség lehetdvé teheti azt is, hogy egy eddig megfeleld viselkedésii rendszer a
valtozo koriilményekhez valé alkalmazkodas céljabol modositsa a viselkedését, adaptalodjon.
Az adaptiv, tanul6 rendszerek alapvetd jellemzdje tehat, hogy nem rogzitett képességekkel
rendelkeznek, amelyek egy adott feladat ellatasara teszik Oket alkalmassa, hanem képességeiket
fejleszteni tudjak, tovabba alkalmazkodni tudnak a valtozoé koriilményekhez, kdrnyezethez.[2]
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Neuralis halozatokban a tanulas alabbi fobb formaival talalkozhatunk:

e tanulés tanitoval, ellendrzott, vagy feliigyelt tanulas,
e tanulas tanitd nélkiil, nemellen6érzott vagy feliigyelet nélkiili tanulas,

Ellendrzott tanulasnal (supervised learning) a halozat Osszetartozo be- és kimeneti értékei,
tanitd mintapont parok allnak rendelkezésre. A tanitds ezeken az ismert Osszerendelt
mintaparokon alapul. A hélo feladata, hogy megtanulja a mintapont parok altal reprezentalt
bemenet-kimenet leképezést. Mivel ismertek a kivant valaszok (a bemenetekhez tartozo
kimenetek), a halozat tényleges valasza minden esetben kozvetleniil 6sszehasonlithat6 a kivant
valasszal. Az Osszehasonlitas eredménye - a tényleges €s a kivant valasz kiilonbsége -
felhasznalhaté a haldzat olyan mddositasara, hogy a tényleges valaszok a kivant valaszokkal
minél inkabb megegyezzenek €s a halozat tényleges viselkedése €s a kivant viselkedés kozotti
eltérés csokkenjen. Az ellendrzott tanulas altalaban iterativ eljarassal, a kornyezetbdl szarmazo
ismeret fokozatos felhasznalasaval, a tanité mintapontok egyenkénti, esetenként tobbszori,
ismételt felhasznalasaval torténik. Amennyiben a mesterséges intelligenciakat akar kozvetleniil
az eldrejelzés elvégzésére, vagy akar a folyamat tdmogatdsara szeretnénk felhasznalni tgy
mindenképpen, kell ezzel a tanitasi modszerrel foglalkozni.[2]

Nemellenérzott tanulasnal (unsupervised learning) nem allnak rendelkezésiinkre adott
bemenetekhez tartozo kivant valaszok. A haldzatnak a bemenetek és a kimenetek alapjan kell
valamilyen viselkedést kialakitania; a kornyezetbdl azonban nincs semmiféle visszajelzés, ami
a halozat viselkedésének helyességére utalna. A nemellendrzott tanulast hal6zatoknak azt kell
felderiteniiik, hogy van-e a halozat bemenetére keriilo adatokban, jelekben valami hasonldsag,
van-e az adatok kozott korrelacio, kialakithatok-e a bemeneti adatok kozott kategoriak,
csoportok. Itt tehat a halo altal megvalositando6 leképezés pontosan nem definialhatd. Ennek
ellenére a halozat képes 6nmaga modositasara. Ez a kutatds szempontjabol azért relevans, mivel
komplex tobb dimenzidés bemenet esetén fel lehet hasznalni ezt a moddszert fokomponens
analizisre, ahogy azt majd lathatjuk a késdbbiekben.[2]

A modell-illesztési feladat altalanosan, tehat a kereslettervezés esetében is, a kovetkezd
formaban fogalmazhaté meg: Adott egy rendszer, amely bemenetei és kimenetei kozott
valamilyen g(.) leképezést valosit meg. A Iékepezés nem ismert, viszont rendelkezésre all egy
{Zl-}§-=1 = {x;, di}§-=1 mintapont készlet, amelynél az dsszetartozo bemeneti és kimeneti értékek
kozotti kapcsolatot az ismeretlen leképezés adja meg. A mintakészlet elemei a mintapontok
altalaban tobbdimenzids vektorok, melyek a mintatérben helyezkednek el.

A tanulasi feladat az, hogy egy f(x,w) paraméteres fiiggvényhalmazbol, ahol weW a
fliggvenyhalmaz paramétere és W a paramétertér, valasszunk egy fiiggvényt olyan mddon,
hogy adott X; bemenetre a kivalasztott fliggvény y; = f(x;, w) valasza valamilyen értelemben
a lehetd legjobban kozelitse az ismeretlen leképezés azonos bemenetre adott d; valaszat. A d;
valaszokat kivant valaszoknak (desired response) nevezziik. A fliggvényhalmaz szabad
paramétereit tartalmazo w vektort a W paramétertér megfeleld pontjaként a rendelkezésre allo
mintapontok alapjan kell megvalasztani vagy meghatarozni. Az {x;, di}§-=1 mintapont készletét,
tanitd készletnek, vagy tanitd mintakészletnek (training set) nevezziik, azt az eljarast pedig,
melynek soran a tanitd mintakészlet felhasznalasaval az f(x,w) leképezést kialakitjuk,
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tanulasnak. A tanulo eljaréas célja tehat egy valamilyen értelemben optimalis W* paraméter Szett
meghatirozasa a tanité mintakészlet alapjan.[2]

A legjobb approximdciot biztositd fiiggvény meghatidrozdsdhoz az approximacié mindségét
jellemz6 mértékre van sziikség. Ez a mérték egy hibafiiggvény (error function) felhasznalasaval
hatarozhaté meg, amit koltségfiiggvénynek (cost function) vagy veszteségfiiggvénynek (loss
function) is szokas nevezni. A veszteségfiiggvény, ami a tovabbiakban J(d,f(x,w))-vel lesz
jeldlni mind a halo valaszanak, f(x,w) -nek, mind a rendelkezésre allé d(x) kivant valasznak a
fiiggvénye: leggyakrabban az approximacié e(x,w) hibajanak a fiiggvénye, ahol a hibat a
kivant valasz és a tényleges valasz kiilonbségeként definialhatjuk:[2]

elx,w) =d(x) — f(x,w)

A tanul6 rendszer konstrukcidja véges szamu tanité mintapont alapjan torténik. A tanuld eljaras
célja azonban altaldban nem az, hogy a véges szadmu tanitopontban kapjunk megfeleld
valaszokat, hanem egy olyan leképezés megtanuldsa, amely a tanitopontok altal reprezentalt
bemenet-kimenet kapcsolatot is megadja. A tanuld rendszer tehat altalanositoképességgel
(generalization capability) kell, hogy rendelkezzen.[2]

A tanul6 rendszer mindsitésére olyan mértékre van sziikségiink, amely nem csupan azt mondja
meg, hogy a tanul6 rendszer a tanitd6 mintapontokat milyen pontosan tanulta meg, hanem a
rendszer altalanositoképességérol is mond valamit. A veszteségfiiggvény adott bemenet mellett
mindsiti a tanul6 rendszert. A mindsitésre azonban alkalmasabb mérték, ha a veszteség 0sszes
pontra vonatkozoé atlagos értékét, a veszteség varhato értékét, az ugynevezett. kockazatot (risk)
hatarozzuk meg, ahol a kockazat a veszteségfiiggvényhez rendelt szamérték.[2]

R(w) = Exq{/(d, f(x,w))}

A kockazat meghatarozasanal a varhato értéket a mintak p(x,d) egyiittes stirliségfiiggvénye
szerint kell venniink. A kockazat a paramétervektor fiiggvénye, amit szokas
kritériumfiiggvénynek (criterion function) is nevezni és C(w)-vel jelolni. A regresszios
feladatoknal az egyik leggyakoribb veszteségfiiggvény a hiba négyzetes fiiggvénye, amit
kovetkezoképpen lehet matematikai formaba onteni:[2]

J(d, fGe,w)) = (d(x) — Fx, W)’

Mas veszteségfliggvények alkalmazésa is szokasos. Ilyen fliggvény lehet pl. az abszolutérték
fiiggvény vagy ennek kiss€¢ moddositott valtozata az un. € érzéketlenségi sadvval rendelkezd
abszolutérték fiiggvény. Egyes specidlis alkalmazasokban szerepet kaphatnak a kiilonb6zo
abszolutérték-hatvany fiiggvények, ¢és ezek linearis kombinécioi. Az atlagos négyzetes hiba
vizsgalata tobb hasznos kovetkeztetésre ad lehetéséget. Feltételezve, hogy megfigyelési zaj
nulla varhato értéki, tovabba, hogy a zaj és a g(X) leképezés korrelalatlan és hogy d(x)-g(x)=n,
vagyis kimeneti megfigyelési zaj [2]

Matematikailag bebizonyithatd, hogy kockézat minimumat biztosit6 w* paramétervektor
egyben a tanulé rendszer és a regresszios fiiggvény valaszainak atlagos négyzetes eltérését is
minimalizdlja. A feltételezett zajmodell mellett tehat a zajos megfigyelések ellenére a
kockazatminimalizalas a regresszios fiiggvény atlagos négyzetes értelemben vett legjobb
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kozelitését eredményezi. Masfell, ha a tanulas céljat tgy fogalmazzuk meg, hogy azt az f(x,w)
-t keressiik, amely adott x mellett a lehet6 legjobban kozeliti a megfeleld d kivant valaszt, akkor
a megoldast az MSE minimalizélésa biztositja.[2]

Az, hogy a neuralis halok esetében a legidealisabb veszteségfiiggvénynek az MSE mondhatd
egy kiilondsen szerencsés véletlen, hiszen a kereslettervezésben a legfontosabb mutatok kozé
sorolandé a széban forgd indikator. Az MSE felbonthatd torzitds négyzetére €s a variancia
Osszegére. A torzitas (bias) azt mutatja meg, hogy a tanuld rendszer leképezésének varhatod
értéke mennyiben tér el a regresszids fliggvénytdl, mig a variancia a leképezésnek a sajat
varhat6 értékétdl valo atlagos négyzetes eltérését adja meg. A torzitas arra ad valaszt, hogy az
adott fliggvényosztaly, amit a halo tipusa és architektiraja rogzit mennyire alkalmas a kérdéses
approximacids feladat megolddsara, a variancia pedig a véges szamu tanitopont
kovetkezménye: azt adja meg, hogy a véges szdmu tanitopont felhaszndlasaval konstrualt hald
valasza, f(X,w) mennyire érzékeny arra, hogy egy adott problémabol szarmazé aktualis
tanitbhalmaz épp milyen mintapontokbol all. Azonos négyzetes hiba eldallhat nagyobb torzitas
¢s kisebb variancia vagy kisebb torzitas és nagyobb variancia mellett; a két eset eltéro jellegii
approximaciot jelent. A szabad paraméterek szamanak ndvelése €s igy a halo altal megvaloésitott
fliggvényosztaly komplexitasanak novelése a torzitds csokkentését eredményezi. Minél tobb a
szabad paraméter, annal komplexebb leképezés megvalositasara lehet alkalmas a neuronhalo.
Elegendden nagyszamt szabad paraméter mellett a halo valasza a tanitopontokban akar
tetszOlegesen kis hibaju is lehet, mikdzben a tanitopontok kozott a valasz a valodi leképezéstol
jelentdés mértékben eltérhet. Ezt az esetet, amikor a torzitas kicsi, de a variancia nagy
tulilleszkedésnek (overfitting) nevezik. A variancia csokkentése elsésorban a felhasznalt
tanitopontok szaméanak a novelésével, pontosabban a szabad paraméterek szamanak és a
tanitopontok szamanak megfelel6 6sszehangolasaval lehetséges. A torzitas-variancia dilemma
tehat azt a kérdést veti fel, hogy hogyan viszonyuljon egymashoz a kétféle hibakomponens. A
kérdés szorosan dsszefligg a halo tipusanak és méretének, komplexitdsanak a megvalasztasaval,
de kapcsolatban van a tanitopontok szamaval és magaval az alkalmazott tanulo eljarassal is. Az
atlagos négyzetes hiba ilyen felbontasa tehat azaltal, hogy segit a hiba értelmezésében, fontos
szerepet tolt be a halok megfeleld konstrukcidjaban.[2]

Amennyiben a tapasztalati kockdzatot a tanuldsnal felhasznalt mintapontokra szdmitjuk, a halé
altalanositoképességérdl altalaban semmit sem mondhatunk. A mar emlitett tul illeszkedés
miatt ugyanis el6fordulhat, hogy a halé a tanitopontokat nagy pontossaggal megtanulta,
mikozben a tanitopontoktdl eltéré pontoknal a hiba nagyon nagy is lehet. A halo altalanosito-
képességének jellemzésére olyan mintapontokra kell meghatdroznunk a tapasztalati hibat,
melyeket a tanitasnal nem hasznaltunk fel. Ennek érdekében egy kiilon kiértékeld (validation)
mintakészletet kell hasznalnunk, melynek mintdi ugyancsak a megoldand6 feladatbol
szarmaznak, de amelyek fiiggetlenek a tanito készlettdl. A kiértékeld mintakészletet sokszor a
tanitas folyamata alatt, a tanulas elérehaladtanak értékelésére hasznaljuk. Igy annak ellenére,
hogy ezen mintdk nem tartoznak a tanitdsnal kozvetleniil felhasznalt mintapontok kozé,
kdzvetve részei a tanulo eljardsnak. A megtanitott haldo mindsitésére ekkor egy ettdl is fliggetlen
mintakészlet, a tesztkészlet szolgalhat. A tesztkészlet szintén az adott problémabdl szarmazo
Osszetartozd be-kimeneti mintaparok halmaza. A tesztkészlet mintapontjait azonban a
tanitasnal sem kozvetleniil, sem koézvetve nem hasznaljuk fel. A tesztkészlet a megtanitott hald
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végso értékelésére, a hald altalanositoképességének a becslésére hasznalhatd. A rendelkezésre
all6 mintapontokat egy problémanal ezért harom részre, tanitd-, értékeld- és teszteld készletre
kell bontanunk. Kelléen nagyszamu adat mellet ez nem okoz nehézséget. Ha azonban kevés
adat all rendelkezésiinkre harom diszjunkt készletre bontas azt eredményezheti, hogy az egyes
részfeladatok elvégzéséhez tul kevés mintapontunk marad. fgy, ha viszonylag sok pontot
hasznalunk fel a tanitasra és kevés marad a megtanitott haldozat mindsitésére, nem lehetiink
biztosak a megtanitott haldzat képességeit illetden. Ezzel szemben, ha a mindsitésre hagyunk
tobb mintapontot és ezért kevés tanitd pontunk lesz, csak azt konstatalhatjuk gyengén tanulta
meg a feladatot.

1.8. Paraméterbecslés adaptiv momentum becsléssel

A gradiens mddszerek hatékony miikodéséhez a kritériumfeliiletrdl bizonyos tulajdonsagokat
fel kell tételezni. A kedvez6 konvergencia-sebességet altalaban csak kvadratikus hibafeliilet
mellett biztositjak, tovabba a minimumhely elérése csak akkor biztos, ha a feliileten nincsenek
lokalis minimumok, vagyis a hibafiiggvény feliilete unimodalis. A neuralis haldzatokra
tipikusan a nem kvadratikus hibafeliiletek, a lokalis minimumok fennallasanak lehetdsége és
altalaban a konvergencia szempontjabol kedvezétlen tulajdonsagok a jellemzbéek. Ez a
megallapitas az altalunk vizsgalt kereslet elorejelzési probléma esetében is fokozottan érvényes.
A lokdlis minimumhelyekben valdé bennragadas elkeriilésére sztochasztikus gradiens
eljarasokat dolgoztak ki, amelyek f6 jellemzdje, hogy a kritériumfeliileten valamilyen
Kisvaloszintiséggel a felfelé mozgast is megengedik, lehetdvé téve a lokalis minimumbol valo
kiszabadulast. A sztochasztikus gradiens eljarasok célja, hogy a tanulési folyamat soran véletlen
zaj felhaszndlasaval lehetdvé tegylik, hogy a halézat a lokélis minimumbol kikeriiljon. A
gradiens alapu eljarasok lényege, hogy a kimeneten keletkezd hibat a halé sulyai szerint
derivaljuk, majd a derivalds lancszabalya szerint visszaterjesztjiilk a mélyebb rétegek felé. A
stlyokat pedig a hiba alapjan a tanulasi rata fliggvényében modositjuk. [2]

A kozel mult leghatékonyabb sztochasztikus gradiens alapu eljarasanak az Adam bizonyult a
kisérletek alapjan. A modszert 2015-ben publikaltak, 6tvozi a kordbban leghatékonyabbnak vélt
modszerek tulajdonsagait, kihasznalva azok minden elényét. A név egy akronima, amelynek
jelentése ,,Adaptiv momentum becslés”. Az algoritmus elénye, hogy végrehajtasa kevés
memoriat igényel. Minden egyes neuronra 06nalld tanuldsi ratat hatdroz meg a célfiiggvény
gradiensének els6 €s masodrendii, vagyis centralis momentuma alapjan. Az eljaras soran a
momentumokat a varhatd értékkel illetve a szorassal becsiiljiik, tovabba az algoritmus az
esetleges torzitd hatasokat is korrigalja. Az el6bb emlitett tulajdonsdgoknak kdszonhetden az
algoritmus immunissa valik a tanitds sordn a gradiens léptékének megvaltozasara. A 1épéskoz
hiperparaméternek kdszonhetéen rogzitett 1épéskozokkel végzi az optimum megkeresését. Az
algoritmus pszeudo kodjat az alabbiak szerint lehet leirni: [5]

1épés: my=0 elsérendli momentum vektor inicializalasa,
1épés: v,=0 masodrendii momentum vektor inicializalasa,
1épés t=0 iteracio szamlalo inicializalasa,

> wonoe

. 1épés: iteracio,
while w; nem konvergal do
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= t=t+l

" 9:=Voft(We—q)

= my=fme g+ (1 —P1)ge
= v =B v+ (1 -B)gf
= My =my/(1—B1)

= D =v/(1-p3)

" we=wey —a /(O +e)

end while
return 6,

Ahol:

e m;:az elsérendli momentum vektor a t-edik idépillanatban,

e v,;: a masodrendii momentum vektor a t-edik iddpillanatban,

e t: aziteracio szamlalo a tanitas soran,

e g.:a gradienseket tartalmaz6 vektor a t-edik idOpillanatban,

e f3;, B,: az exponencialis lecsengés ratdk a momentum becsléseknek,
e w;:aneuronhalo adott rétegében 1évo sulyokat tartalmazé vektor,

e {,:a torzitas korrekcié utani masodrendi momentum vektor,

e 1M, atorzitas korrekcid utani elsérendi momentum vektor.

Az algoritmus lényegében a hibavisszaterjesztéses algoritmuson alapjaibol indul ki, csak a
stlyok modositasanak eljarasa alakul masképpen. Legyen a f;(w;) egy zajos differencialhatd
fliggvény w, sulyok szerint. A cél ennek a fiiggvénynek, a varhato értékének a minimalizalasa.
A fliggvény sztochasztikus jellege a véletlenszerli batch-ek kiértékelésébdl, ¢és a
célfiiggvényben megbtjo zajbol szarmazik. Az algoritmus a sulyok megvaltoztatdsdhoz a
gradiensek exponencidlisan mozgoatlagat szamitja ki a 8, , € [0,1) paraméterek segitségével,
ezek a paraméterek a mozgoatlagok hatasdnak lecsengését szabalyozzak. A mozgoatlagok
lényegében becslést adnak a gradiensek elsérendii és mdasodrendii momentumaira. Mivel
azonban ezeket a vektorokat null-vektorokként inicializaljuk, meg van annak az esélye, hogy a
nulla felé torzulnak a sulyok, azonban ezt lehet Korrigalni.[5]

Az atlathat6sag rovasara az algoritmus hatékonysaga novelhetd, ha a szamitdsi hurokban az
utolsé hdrom miiveletet az alabbi kettovel helyettesitjiik:

a=a- [1-p3/(1-pD)

We = Weq — Q¢ mt/(\/v_t"‘ €)

A hatékonysag érdekében a modszertan alkalmazasa soran a modositott algoritmussal dolgozok
annak érdekében, hogy minél jobb hatasfokkal, minél jobb eredményeket érjek el.[5]

Az idealis paraméter beallitasok a szerzo kisérletei alapjan az alabbiak:[5]

e f,:0.001
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e :0.001

* €108
A moddszer hatékonysagat a tobbi népszerli modszertannal osszevetve a kovetkezd 6todik dbra
mutatja be az MNIST teszt adatsoron.[5]
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5. dbra A tanité algoritmusok hatékonysdaganak ésszehasonlitasa

A szerzd tobb kisérletet elvégzett tobb adatsoron és minden esetben az Adam bizonyult a
leghatékonyabbnak. A modszertannak 1éteznek tovabbfejlesztett valtozatai is, azonban a
munkdim sordn az alap algoritmusnal maradok, mivel ez is eléggé hatékonynak bizonyul a fenti
eredmények alapjan.[5]

1.9. A neuralis halék konstrukcidjanak altalanos kérdései

A neurdlis halok gyakorlati alkalmazdsanal szamos kérdés meriil fel. A legkardinalisabb
kérdések a halozatok konstrualdsaval, illetve ezek tanitdsdval kapcsolatosak. A halozat
méretének megvalasztasa a rétegek szamdnak ¢€s az egyes rétegeken beliil a neuronok szaménak
meghatarozasat jelenti. A rétegek szamanak novelése harom, esetleg még tobb tanithato réteg
alkalmazasa azonban megkdnnyitheti a feladat megoldasat, illetve rétegenként kevesebb
processzalo elem felhasznalésa is elegenddnek bizonyulhat. Az eredmények alapjan csak felsé
becsléseket lehet arra vonatkozdéan adni, hogy milyen architektiraval lehet mar biztosan jé
eredményt produkalni. Azonban fontos kiemelni, hogy a til sok processzal6 elem alkalmazasa
konnyen tultanulast eredményezhet.[2]

A halok tanitasanal a tanitopontokat altalaban tobbszor, ismételten felhasznaljuk, és a tanitast
addig folytatjuk, amig az eljaras vagy magatdl le nem all, vagy megfelelden kis hibat el nem
ériink. Bar elvileg a tanitoé eljardsok egy minimumpont elérésekor onmaguktol leallnak, a
pillanatnyi gradiens alapu eljarasoknal semmi sem garantalja, hogy nulla gradiens egyaltalan
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el6 fog fordulni, igy legtobbszor a tanulas leallitasarol kiilon gondoskodni kell. Altalaban elére
nem hatarozhat6 meg a halozat hibajanak alakulasa a tanit6 Iépések fiiggvényében, igy azt sem
lehet megmondani, hogy megfeleld kis hiba eléréséhez hany tanito 1épés sziikséges. A halozat
"josdganak" kiértékelése, mindsitése amigy is szamos elméleti és gyakorlati problémat vet fel.
Nem csupan a tanitd 1épések, hanem a tanité pontok szamanak meghatarozasa is kérdéses.[2]

Tovabbi lehetdségeket jelent, hogy a stlymodositasokat pontonként, vagy kotegelt (batch)
eljaras szerint, csak a teljes tanitd készlet felhasznalasa utan végezziik. Ezek az eljarasok a
sulykorrekcio gyakorisdgaban térnek el. Az elsé esetben minden tanité pont alkalmazasanal
meghatdrozzuk a kimeneti hibat és az ebbdl szamithato korrekcids értékkel 1épésenként el is
végezzikk a stlymodositast. A batch eljarasndl a tanitd készlet egy meghatarozott
részhalmazanak Osszes mintajat egyenként egymas utan adva a haldézatra, minden esetben
Kiszamitjuk a hibat, de az egyes tanitd pontokhoz tartozé hibaval nem végziink korrekciot,
hanem az egyedi korrekcidkat dsszegezziik és az akkumulalt modositast végezziik csak el. Az
elsé esetben tehat a sulymodositasok szama megegyezik a tanitd pontok szdmanak és a tanitasi
ciklusok szamanak szorzataval, mig a batch eljarasnal csak ciklusonként korrigalunk, ahol egy
ciklus a tanité készlet részhalmazanak egyszeri felhasznalasat jelenti.[2]

Tultanitas (overtraining) akkor 1ép fel, ha a tanitd készlet mintaira mar nagyon kis hibaja
valaszokat kapunk, mikdzben a kiértékeld készletre egyre nagyobb hibaval valaszol a halozat.
Ez azért kovetkezhet be, mert a haldzat valaszai talzottan illeszkednek a véges szamu tanito
pont altal megszabott leképezéshez, a tanitd pontokban akar tetszélegesen Kis hiba is
biztosithaté mikdzben a kozbensd pontokra adott valaszok jelentdsen eltérhetnek a megfeleld
kivant vélaszoktol. Annak érdekében, hogy a halo josagéardl képet kapjunk a halot a teszt
adatsorokon szoktuk letesztelni annak érdekében, hogy a tanulé adatsortdl fiiggetleniil tudjunk
a viselkedésrdl képet alkotni.[2]

Tovébbi nagyon fontos paraméter tanuldsi algoritmus tanulasi ratdjanak megvalasztasa, amely
meghatarozza, hogy az egyes tanitési iteracios 1épéseket kdvetden a sulyok mekkora értékben
keriiljenek modositasra a visszaterjesztett hiba alapjan. A legfrissebb eredmények azt a sejtést
engedik kdvetkeztetni, hogy a tanulasi ratat legcélszertlibb a tanitasi folyamat soran valtoztatni,
azonban kdbe vésett szabalyok ebben az esetben sincsenek.

A fent targyalt probléma korok komoly megvalaszolandd kérdéseket vetitenek elore a
munkamat illetden, legyen sz6 akar a kereslettervezés folyamatdnak tdmogatasardl, akar
komplex eldrejelzd rendszerek készitésérdl, hiszen a mesterséges intelligencidk ezen a téren
vald alkalmazésa relativ friss tudomanynak szamit, ebbdl kifolydlag nincsenek altalanos
érvényességli szabalyok. Célom a tovabbiakban feltarni irodalom kutatdsa, majd a
késdbbiekben kisérletek segitségével, hogy mik a legjobb mddszertani megkozelitések a
kiilonb6z6 kereslettervezési feladatok esetében, amennyiben neuralis halokkal kivanjuk ezeket
megoldani.

1.10. Visszacsatolt neuralishalozatok

crer

visszacsatolassal. Ez a visszacsatolds lehet lokalis vagy globalis jellegli. Az alapvetd otlet a

-19-



visszacsatolas mogott, hogy a hurok altal felruhazhatjuk a mesterséges intelligenciat egy olyan
képességgel, hogy a korabban betdplalt informaciok fényében mondja, adja meg a kovetkezd
predikciot. [6]

A globalis visszacsatolasnak szamos formaja lehetséges. A hald kimenetét visszacsatolhatjuk a
bemenetre, valamelyik rejtett réteg, vagy akar tobb rejtett réteg kimenetét visszacsatolhatjuk a
bemenetre, vagy akar az eldobbiekben elhangzottak tetszOleges kombinacidjat is Ilehet
alkalmazni. A  visszacsatoldsnak koOszonhetéen dinamikusan vezérelt halozatokrol
beszélhetlink. A huroknak koszonhetden lehetdévé valik az allapot reprezentacio, amelynek
kdszonhetden kivaldan alkalmassa valik nemlineéris predikcidk elkészitésére, kommunikacios
csatorndk adaptiv kiegyenlitésére, beszéd felismerésre, valamint eldrejelzési feladatok
elvégzésére. A globalis hurok jelentette elényds tulajdonsdgoknak kdszonhetden a visszacsatolt
halézatok sok esetben alkalmasabbak az el6zéekben elhangzott feladatok maradéktalan
elvégzésére, mint a mas egyéb modszerek, példaul szlir6k segitségével dinamikussa tett neuralis
haldok, mi t6bb a hurok potencialisan csokkentik a sziikséges memoria mennyiségét.[7]

Az els6 pillantasra igencsak bonyolultnak hangozhat a visszacsatolassal bird neuralishalok
milkddése, azonban jobban atgondolva az architektirat, ugy tekinthetiink a hurokra,
amennyiben egy halo vagy egy réteg kimenetét csatoljuk vissza 6nmaga bemenetére, mintha
ugyanazon réteg vagy halo szdmtalan masolatarol lenne sz6, egymas utan sorban, ahol az elsé
rész az utana kovetkez6 szamara is kiild bemenetet, a kimenet eldallitisan tilmenden. Ezt
szemléletesebben az alabbi hatodik dbra mutatja be.

® ®» ® ®
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6. abra A4 visszacsatolads idobeli kigérgetése
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A lancszerli szerkezet felfedi, hogy valojaban idealis konstrukcio a szekvencidk és listak
feldolgozasara, ennél fogva alkalmasséd tehetd kereslet eldrejelzé modellek kredldséra. Az
elmult évek kutatisai szamos alkalmazhatdsagra és eldnyds tulajdonsagra deritettek fényt a
visszacsatolt neuralishalok kapcsan.

1.11. A hosszu tavu fiiggések megtanulasanak kérdéskore

A visszacsatolt neuralis halok felhasznalhatok szekvencialis bemenetek feldolgozasara és
szekvencialis kimenetek eléallitasara, ezek kozé tartoznak a felismerd tipusu feladatok, a
hangfeldolgozas, valamint az eldrejelzési feladatok. Azonban az olyan feladatok kivitelezése
soran, amelyeknél id6beli fliggdségek allnak fenn, a tanitas nehézségekben iitkozhet.[7]

A fentebb emlitett feladatok esetében olyan halozatokra van sziikség, amelyek eltaroljak és
frissitik az Osszefliggd informaciokat. A visszacsatolt halozatok azért kiilonosen alkalmasak
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erre, mivel belsé allapotuk leirhatd. A halé hurkai lehetdvé teszik az informdacid tarolasat a
korabbi bemenetekrdl egy bizonyos ideig, ami a stlyoktol és a bemenetektdl fiigg. Egy
szekvencialis bemenettel bird hald felhasznalhaté arra, hogy szekvencialis kimenetet adjon
figyelembe véve egyéb kornyezeti informacidkat. A kauzalis rendszerek esetén hosszl tavi
fliggésekrol beszéliink, amennyiben a kovetkezd meghatarozandd t iddpillanatban felvett
értékre egy sokkal korabbi T iddpillanatot jellemz6 mennyiség is rahatassal van, vagy t > t.
Bar sok esetben a visszacsatolt halézatok konnyen jobb teljesitményt adnak adott feladat
elvégzése sordn, azonban a fentebb vazolt hossz(i tdva fliggések esetén a tanitdsuk
meglehetésen nehézkes lehet. A kisérletek azt mutatjdk, hogy a visszacsatolt halézatok
paraméterei ilyen esetekben tigy alakulnak, hogy azok csak a rovidtava fliggéseket veszik
figyelembe. Ennek okat a hibavisszaterjesztéses algoritmusban allapitottdk meg a kutatok,
ebbdl kifolyolag a tanitasra mas alternativakat javasoltak, mint példaul a szimulalt hiités, vagy
példaul az idésulyozott all-Newton optimalizacio.[8]

A kutatasok azt mutatjak, hogy bar alap esetben a visszacsatolt hal6zatok jobban teljesitenek, a
hosszl tava fliggések esetében a gradiens alapu tanitd eljardsok nem alkalmasak ezek
kimutatasara, megtanitdsara. Amennyiben feltessziik, hogy a belsé allapotokra vonatkozo
informaciot hiperbolikus attraktorokban kertil tdrolasra, a hurokkal ellatott rendszer vagy nem
lesz robosztus a zajokra, vagy pedig nem lesz hatékonyan tanithaté gradiens alapu eljarasokkal.
Bar a lefolytatott kisérletek nem zarjak ki annak a lehetdségét, hogy meg Iehessen tanitani egy
visszacsatolt halot egy adott feladat elvégzésére, azonban kétségtelen, hogy a hagyomanyos
gradiens alapu eljarasok hatékonysaga nagymértékben romlik, bar ez javithato a stlyok kezdeti
helyes megvalasztasaval.[§]

1.12. Az LSTM haldk

Az LSTM (Long- Short Term Memory) halok a visszacsatolt neuralis halok egy specialis
valtozata. Napjainkban tapasztalt népszeriisége els6sorban annak koszonhetd, hogy
sz¢éleskorlien alkalmazhato, valamint a fentebb targyalt hossza tavu fliggések problémadjat
elimindlja szerkezetének koszonhetden. A héalokat tobbek kozott ennek a probléménak a
kikiiszobolésére hoztak 1étre €s alap tulajdonsaga, hogy az informdciot hosszl iddre eltarolja.
Szerkezetileg hasonlo felépitéssel bir, mint az egyszerii visszacsatolt halok. Azonban elemeit
tekintve nem hagyomanyos neuronokbol épiil fel, hanem blokkszerti elemekbdl. Minden egyes
blokk 6nmagéba vissza van csatolva. Az LSTM szerkezetét az alabbi hetedik abra mutatja

be.[6]

A blokkon beliil és a blokkok kozott a nyilak a vektorialis kapcsolatokat reprezentaljak. A
vektorokkal elvégzett miiveletek elemenként torténnek. Egy adott LSTM blokk hdrom
logisztikus és egy hiperbolikus tangensfliggvényt tartalmaz. Az abran az x-ek a bemeneti
vektorokat reprezentaljak, mig h-val az egyes modulok kimeneti vektorait abrazoljuk.
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7. abra Az LSTM blokk vazlata

Amint az abran lathatjuk, 1ényegében a neuronhaldk tipikus épitékovét, az elemi neuront
memoria egységekkel helyettesitjiik. Maguk a blokkok pedig tartalmaznak egy tényleges
neuront, valamint kapukat. A kulcs aspektusa az LSTM haloknak az tigynevezett cella allapot.
A kapuk segitségével modosithatunk a cella allapoton. A cella allapot rendelkezik a korabbi
bemenetekrdl informacioval. A modositott cella allapotot a kalkulalt kimenettel egyiitt
visszacsatoljuk. A cella allapotot a blokkon beliil a kovetkez6 nyolcadik abran lathatjuk.[6]
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8. abra Az LSTM cella belsé allapota kiemelve

Az LSTM haélok egy egyedi tulajdonsaga, hogy fel vannak ruhdzva a felejtés képességével,
megnézi he1 kKimenetet, valamint az x: bemenet és ez alapjan kalkulal a cella allapot minden
értekére egy szamot a [0,1] intervallumon és elemenként 0sszeszorozza ezeket. A kovetkezd
1épésben azt kell eldonteni, hogy milyen 0j informaciot adunk a cella allapothoz. El6szor egy
logisztikus fliggvénnyel eldontjiik, hogy mely értékek keriilnek modositasra, ezutdn egy
hiperbolikus tangens fiiggvény segitségével 11j értékeket generdlunk a megfeleld helyekre,
ezeket kombinalva végiil pedig felfrissitjiik a cella allapotot. Egyenletek formajaban az alabbiak
szerint lehet leirni. A ht1 és Xt vektorokat dsszeflizziik.[6]

fe = U(Wf “[he—1, x¢], +bf)
i = o(W; - [he—1,x¢], +by)

C; = tanh(W¢ - [hy_q, x¢], +bc)
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Ahol:

W adott elemhez tartozé sulyok,

e h;_q:a(t-1)-edik id6pillanat Kimenete,
o X, at-edik id6pillanat bemenete,

e b: atorzitas korrekciodja,

e f;: afelejtd kapu valasza,

e i,: abemeneti kapu valasza,

e (,:avalaszt6 kapu valasza.

Miutan kiszamitasra keriiltek a fenti értékek, vagyis elemenként beszorozzuk f, értékeivel,
majd ezt kdvetden hozzaadjuk i, és C, elemenkénti szorzatait pontonként. Ezt kovetden az 1ij
cella allapotot egy hiperbolikus tangens fliggvénnyel megszlirve, valamint a kozvetlen
bemenetet feldolgozo6 neuron valaszat elemenként 6sszeszorozva megkapjuk a blokk kimenetét.
Egyenletes formaban pedig az alabbiak szerint lehet leirni. [9]

o = (W, - [he_q,x¢], +by)
h; = o; - tanh(C;)

Az LSTM haélok szamos eldnyds tulajdonsaggal rendelkeznek. Architekturajuk lehetévé teszi a
hosszu tavu fliggések megtanulasat, valamint robosztus a zajjal szemben. A rejtett Markov
modellekkel szemben nem igényel apriori informdciot az allapotok véges szamardl, igy
elméletben végtelen szamu allapot szammal is dolgozhat. Az LSTM halok rendkiviil jo
altalanositoképességgel birnak. A haldé mindazonaltal képes a jol elkiiloniild jelenségek
megkiilonboztetésére és megtanulasara anélkiil, hogy rovidtava fiiggések jelentkeznének a
tanuld6 mintdk alapjan. Az LSTM 4altaldban gyorsan tanithatd és a paraméterek eldzetes
megvalasztdsara altaldban nincs sziikség. A visszacsatolasnal negativ sulyokat generalva
nagyobb hangstlyt tud fektetni a kozelmult eseményeire és képes megtanulni a lecsengési
ratakat.[10]

A fent felsorolt tulajdonsdgok az LSTM halokat kivaldan alkalmassé teszik keresleti idosorok
megtanulasara. Hiszen ahhoz, hogy egy =zajos adatsort jol megtanuljon, jo
altalanositoképességgel kell, hogy birjon. Tovabba komplex Okonometriai adatokban
egyértelmiien megtalalhatok hossza és rovidtavu fiiggések egyarant. Ki kell még emelni, hogy
azaltal, hogy a halo képes a jol elkiiloniild jelenségek megkiilonboztetésére, még inkabb valik
potencialisan alkalmazhat6 eszk6zzé a kereslettervezés teriiletén, hiszen az iddsor
komponenseit (alapjel, trend, szezon, zaj) jol kell tudni azonositani

Szamos eldnye ellenére azonban az LSTM-nek is akadnak korlatai. Az egyik ilyen akadaly,
amit nehezen tud lekiizdeni az “erdsen késleltetet kizardlagos-vagy” problémak, ahol is a cél
két jol elkiilonithetd bemenet XOR-janak kiszamitasa. Ennek oka, hogy az el6z6 eredmény
eltaroldsa nem segit a kovetkezd kimenet meghatarozasaban. A modularis felépités joval
komplexebb szdmitasi igénnyel bir, mivel a modosithaté sulyparaméterek szama is
megnovekszik. Vannak feladatok tovabba, amelyek egyszerti stuly tippeléssel konnyen
megoldhatdak, mint példaul 500-bites paritds probléma, azonban LSTM halokkal ezek joval
bonyolultabb feladatnak igérkeznek. Ha egy esemény bekodvetkezésénél szamit, hogy
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kilencvenkilenc vagy szaz 1épéssel ezeldtt tortént, akkor a halot szamlaloval kell ellétni.
Azonban ha mondjuk a harmadik és tizenegyedik 1épést kell megkiilonboztetni, az nem 0koz a
halonak problémat.[10]

1.13. A Keras

A Keras alapvetden olyan 6nallé Python alapu konyvtar, amely hattér platformként szamos
numerikus konyvtarat tud haszndlni, koztik a legnépszerlibb Google 4altal fejlesztett
Tensorflow-t és az akadémiai gondozasban 1€v6 Theano-t is. A program egy olyan interfészként
funkcional, amely lehetové teszi az end-to-end jellegii feladat megoldast a komplexebb kddolasi
igények nélkiil. A programnak meg van a maga szamitasi graf leképzé moddszere, azonban a
szamitasokat nem Onalléan, hanem csak a hattér konyvtarak segitségével tudja elvégezni.
Ennek a szerkezetnek nagy eldnye, hogy a struktira definialasok soran nagyban megkonnyiti a
programozd dolgat, azonban nem enged mélyebb betekintést a végrehajtanddé mechanizmusok
moge €s igy csak feketedoboz jellegli modelleket lehet benne 1étrehozni. A modellbdl bar ki
lehet nyerni az egyes rétegek sulyait, illetve kimeneteit, a struktirara nincs a programozdnak
mélyebb rahatasa, csupan az épitdkomponensek tipusat tudja valtoztatni egy relativ sziik
tartomanyban, illetve ezek egymasutan vald kovetkezésének sorrendjét, valamint az egyes
rétegeket alkotdé komponensek legfontosabb paramétereit.[11]

A szerzOk célja elsddlegesen egy olyan platform létrehozasa volt, amely a nagy altaldnossagban
hasznalt, legalapvetobb elemekbdl felépithetdé modellek leprogramozéasat nagymértékben
megkonnyiti. Ezzel a megkozelitéssel a szoftver az egyszerlibb klasszifikacios, regresszios €és
képfeldolgozd6 munkdk esetében igen nagy népszeriiségnek orvend. Azonban a komplexebb
graf strukturak létrehozasaban komoly korlatokat tud tamasztani a fejlesztok elott.[11]

Mivel alapvetden a szamitasok a hattér konyvtarak segitségével megy végbe, a hosszabb
tanitasi folyamatok esetében arra kell szdmitani, hogy a tanulasi folyamat nagymértékben el fog
htzodni. Ennek oka abban keresendd, hogy a hattér program és az interfész kozotti
kommunikécio sok szamitdsi kapacitast igényel és ebbdl kifolydlag drdmain lelassitja a
folyamatok végrehajtasat.

Bar kétségtelen, hogy a modellek 1étrehozasa soran az alsdbb szintli programcsomagok joval
nagyobb szabadsagot és mozgasteret biztositanak, a Keras modularis felépitése minimalista
stilusra valod torekvése, konnyli kezelhetdsége és bdvithetdsége kivaloan alkalmassa teszi a
mesterséges intelligenciak bemutatasara és megismertetésére a kezdo felhasznalok szamara.

Tovabbi hatrany, hogy a Keras egymast kovetd frissitései nem teremtik meg a kontinuitast,
mivel eltérd verzidkon implementdlva ugyanazt a modell struktarat, jelentdsen -eltérd
eredményt kapunk, amely a véletlen szam generatorbdl ad6do eltérésekkel nem magyarazhato
¢s fekete doboz jellegébdl adodoan nem is kaphatunk ra komolyabb magyaréazatot.

Véleményem ¢és az eldzetes kisérletek alapjan, amelyet a harmadik fejezetben bdvebben
taglalok, a Keras nem engedi meg azt az alkot6i szabadsagot, amely ahhoz sziikséges, hogy
szamos modell struktarat kiprobalhassak, ezért néhany kisérletet kovetéen a Tensorflow-ra
helyezem 4t a hangsulyt a kiilonb6z6 strukturdk vizsgalatanal, valamint az id6takarékossagot
szem elOtt tartva.
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1.14. A Tensorflow

A Tensorflow egy olyan konyvtar, amely Python és C++ programnyelveken lehet hasznalni
mesterséges intelligencidk programozasara. A programcsomag egy alacsony kodoltsag szint
interfész feliiletet hoz 1étre bonyolult szamitasi algoritmusok elvégzésére. A rendszer kelld
rugalmassagot biztosit a felhasznalénak az elére definialt objektumaival és megkonnyiti a
komplex halék implementalasat. A konyvtar alapvetden képes processzoron, illetve
videokartyan is szamitasokat elvégezni, azonban a nagyobb rendszerek esetében mindenképpen
preferalt a GPU elemen valo futtatas. A Tensorflow elsé valtozata még 2015-ben jelent meg,
azoéta viszont népszeriisége robbanasszerlien nd, koszonhetden a lehetdségek széles tarhazanak,
amit kinal.[12]

A programnyelv lehetdvé teszi, hogy a definidlt szamitasokat iranyitott grafként lehessen
értelmezni. A graf struktardja pedig az adatfolyam irdnyat reprezentalja a szadmitasok soran. A
kodolas eredményeként az alabbi struktirdhoz hasonlé szamitési grafokat tudunk definialni. Az
Kilencedik abran egy egyszer(i perceptron lathatd 1ényegében, ahol b a torzitas W a sulyokat és
x pedig a bemeneteket abrazolja. [12]
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&

9. dbra Perceptron struktura Tensorflowban

Nn1=y

A strukturat az alabbi kodolassal lehet meghivni:

import tensorflow as tf

b = tf.Variable(tf.zeros([100]))

W = tf.Variable(tf.random_uniform([784,100],-1,1))
= tf.placeholder (name="x")

relu = tf.nn.relu(tf.matmul (W, x) + b)

A Variable segitségével tudjuk definidlni, a graf olyan valtozoit, amelyeket huzamosabb ideig
tarolunk és a tanitasi folyamat sordn a hiba visszaterjesztési algoritmus segitségével
folyamatosan frissitiink. A placeholder valtozok arra szolgédlnak, hogy egy iteracid erejéig,
legyen sz akér a tanitasrol akar a halé alkalmazasrol, a bemeneti adatokat tarolja és grafba
juttassa ezeket. A szamitasok, illetve a konyvtar alapjat a tenzorok képzik. A tenzor egy olyan
tobb dimenzios matrixként értelmezhetd, amelyek struktarajuknak koszonhetden biztositjak
GPU memoria legjobb kihasznalasat.[13]

A Tensorflow-t alapvetéen minden operacios rendszeren lehet hasznalni, C++ vagy akar Python
programnyelven is. Bar kompatibilitdsa hivatalosan nem hardver fiiggd fontos megjegyezni,
hogy a videdkartya alapu futtatdsa csak az Nvidia videdkartydkon tdmogatott, azon belill is
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leginkdbb a Pascal ¢és Tesla tipusi kartydkat javasoljak, amelyeket kiilon erre a célra
fejlesztettek. Természetesen a konnyebben hozzaférheté atlagosabb Nvidia GPU-kal is
kompatibilis program.[12]

Ahhoz, hogy a Tensorflow-t a GPU-n futtatni lehessen, tobb kiegészitd szoftver kell telepiteni,
amelyek alkalmassé teszik videokartya meghajtot a komplex miiveletek elvégzésére. Az ilyen
programok kozé tartozik CUDA kiegésziilve Cudnn konyvtarakkal. Azonban az eldzdek
telepitése csak akkor kivitelezhetd, ha mindezeket megel6zden telepitettiik a Microsoft Visual
Studio 2015-6s valtozatat.[13]

A Tensorflow azon talmenden, hogy a lehetové teszi a teljes graf kontroljat és a szdmitasok
atlathatosagat azaltal, hogy a programozonak maganak kell ezeket implementalnia az eldre
definialt objektumok segitségével, a Tensorboard kiterjesztés segitségével betekintést enged a
graf struktirdjaba és ezaltal konnyebben megérthetdéveé valik a modell miikddése.
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2. A neuralis halok lehetséges alkalmazasa a kereslet
elérejelzésben

Napjaink piaca igencsak sziirke képet mutat a véllalati problémak keresztmetszeti tervezésének
terén. A ,,sales and operation planning” koncepcidi még a legtobb mamut vallalat miikodésében
sem tolt be jelentds szerepet. A szegregalt tervezési terliletek alkalmanként madas-mas
motivaciokkal birnak. A szeparalt vallalati részlegek sajat indikatoraik alapjan dolgoznak
egyéni célkitlizéseiknek elérése érdekében. A rossz vallalati mutatoszamrendszer ¢és
célkritérium rendszer azt eredményezi, hogy a vallalati pareto optimumot nem lehet megtalalni.
Eppen emiatt a cél egy olyan vallalati indikator halmaz felépitése, amely timogat6 szerepet tud
biztositani, az egyes vallalati diviziok terveinek iteradlasaban. Egy helyesen felallitott
monitoroz6 rendszer lehetové teszi a rendszer szintli optimum megkeresését. Azonban ahhoz,
hogy ez kivitelezhet6 legyen elengedhetetlen, a vallalati produktum megfelelé megbizhatosagi
szinvonalon torténd eldrejelzése és csak ezutan lehetséges a megfeleld eréforras gazdalkodas
megtervezese.

2.1. A kereslet elérejelzés hagyomanyos modszerei

A kereslettervezés folyamatat szamos tényezd befolyasolja, a hektikus kereslet, jelentds
szezonhatas, az igényt befolyasolo kiilsé és belsé hatasok, valamint neheziti a feladatot, hogy a
termékeket differencialtan kell kezelni. A szakirodalomban fogalmak alapjan fontos leszdgezni,
hogy a kereslettervezés nem egyenl6 az eldrejelzés készitéssel. A kereslettervezés, vagy idegen
szavakkal élve a ,,demand planning” egy rendkiviil sszetett, komplex feladat, amely az alabbi
szegmensekre bonthato fel:

e adatel6készités,
e identifikacio,

e clorejelzés,

e finomtervezés.

Az adatok eldkészitése akar a teljes tervezési folyamat felét is kiteheti. Az els6 fazis keretében
koriiltekintd informaciogytijtést kell végrehajtani, amellyel a tovabbi szakaszok elvégzését meg
lehet alapozni. A tervezésnek, ennek a szakaszaban minden adott iparag specifikus és keresletet
befolyasold tényezdt be kell gytijteni annak érdekében, hogy az adatokat megfeleld formatumra
lehessen hozni, mivel rossz adatra nem létezik megfeleld eljaras. Tovabba, ebben a fazisban
torténik az adatok megfeleld formatumra hozasa, vagyis az adatok tisztitdsa. Az identifikacios
fazisban az adatsorokban megbtjo jelenségeket kell azonositani, hogy a megfelelé6 modszert
kivalaszthassuk az elérejelzési modell felallitasahoz. Az eldrejelzés szakaszaban az érvényes
matematikai modellt kell felallitani a megfelelé paraméterek segitségével. Ezt kovetden a
tervezési idohorizonttal §sszhangban kell a modell segitségével a megfeleld jovobeli adatokat
eléallitani. Az eldrejelzést a finomtervezés koveti. A finomtervezés soran a keresletet
befolydsold tényezok hatasait statisztikai eszkozok segitségével raszuperpondljuk az
elorejelzett adatokra. A tudomanyos keretek kozott folyd munkalatok altalaban a modell
felallitasaval és tesztelésével véget érnek, azonban a vallalati keretek kozott elengedhetetlen a
felallitott modellek nyomon kdvetése, valamint mindsitése mutatdszamok segitségével.
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2.1.1. Adateldkészités

Az adatok elokészitése soran lényegében strukturdlatlan adatokbol egy rendezett ¢és
rendszerezett adatbazist épitiink fel, amely a kiindulasi alapjat képzi a tovabbi miiveleteknek.
A tervezésnek, ennek a fazisdban keriil sor az adatok aggregaldsara is. Az adatokat tobb
dimenzi6 mentén lehet kumulalni. Az eldrejelzés céljatol fiiggden az adatokat lehet teriilet
szerint, iddszeletek szerint, értékesitési csatorndk szerint, valamint termékcsoportonként
aggregalni, illetve ezek tetszéleges kombindaciodja is felmeriilhet. Az elézéekben emlitettekre
azért van sziikség, mivel igy felszinre lehet hozni az adatokban megb1j6 sajatossagokat, ki lehet
simitani az idésort ezzel csokkentve a zaj hatasat és felerdsiteni az adatsorra jellemzd
jelenségeket. Tovabbi fontos eldnye, hogy az esetleges sporadikus attribitumok szintén
eltiintethetok ezaltal, ez azért fontos, mivel a sporadikus adatsorok eldrejelzése jelentds
nehézségek elé allitjak a kereslettervez6 szakembereket.[14]

Az adatok kumuldcidja mellett rendkiviil fontos az adatok osztdlyozasa. A vallalati
eredményességre nem egyforma hatdssal vannak a szortiment egyes elemei, ennél fogva
célszerli sulyokat rendelni az egyes cikkekhez a szortiment analitikai vizsgalatok alapjan. Az
osztalyozason tilmenden a kereslettervezési adatbazisnak szerves részét kell, hogy képezze
minden olyan szamszerisithetd és nem szamszerusithetd adat, amely befolyast gyakorolhat a
kereslet idobeli alakulasara, valamint a kereslettervezés pontossagara. Ezek az informaciok
lehetnek kiilsé vagy belsd informéciok, valamint multra és jovOre vonatkozo adatok egyarant
lehetnek. Tovabba az adatok kozott lehetnek szamszerusithet6 adatok, valamint kevésbé
szamszerisithetd adatok. A szoban forgd adatokat részletesen az aldbbi elsd tablazat
tartalmazza.[14]

1. tablazat A keresletet és a kereslettervezést befolydsolo informaciok

Jovére vonatkozé informacié
Klls6 informacid

Multra vonatkozé informacié
Kuls6 informacio Bels6 informacid
kornyezeti hatasok

BelsG informacié

tény megrendelések beruhazasok varhato megrendelések

o

szamszer(-

uralkodé trendek tény értékesitések piaci mechanizmusok tervezett értékesitések

multbéli befektetések aktivitasok koérnyezeti hatasok tervezett aktivitasok

sithetd

id6jaras alakulasa tervezési pontossag id6jaras elorejelzés modell varhaté pontossaga

tervezett értékesitések

5 piaci hatasok termék specifikus jellemzék |piaci hatasok termék specifikus jellemzék
E’ informacié a konkurenciardl | technikai allomany informacié a konkurenciardl | technikai allomany

é gazdasagi hatasok "know-how" gazdasagi hatasok "know-how"

3 politikai dontések partnerek jellemzé6i szobeszéd partnerek jellemzéi

Az informaci6 gyljtésen tul az adatok eldkészitésénél talan az egyik legfontosabb az adatok
tisztitdsa. Az adatokban lehetnek hibdk, ugynevezett ,,peakek”, negativ és pozitiv kiugrasok
egyarant. Ezektdl els6sorban két okbol kell megtisztitani az adatot, az identifikacios fazisban
megnehezitené az adatsori sajatossdgok azonositdsat, ami rossz modell meghatarozashoz
vezetne, tovabba modelltdl fliggetleniil az eldrejelzési adatokat torzitanid. Az adattisztitast
jellemzéen szirdk segitségével végzik el. A leggyakoribb alkalmazott szlirdk az alul- és
feliilsztir6k.[14]

Az eldkészitési fazis egyik fontos eleme az idohorizontok kezelése. Az adatokat fontos olyan
idéformatumutva alakitani, hogy az O6sszhangban legyen a tervezési id6horizontokkal. Az
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igénytervezési idohorizont az igénytervezési idoperiodus €s készlettervezési idoperiodus egész
szamu tobbszorose. A igénytervezési iddperiddusnak tovabba Osszhangban kell lennie a
mintavételezési id6horizonttal is. A készlettervezési idOhorizont pedig egész szamu
tobbszorose a készlettervezési idOperidodusnak. A készlettervezési iddperiddust a
rendelésiitemezési politika hatdrozza meg, megadja azt az idétartamot, amely két Gjrarendelés
kozott eltelik. Az igénytervezési idOperiodus pedig megadja azt az iddtartamot, amelyre az
elorejelzési modell megallapitja az igény mértékét. A készlettervezési id6horizont azt az
id6tartamot adja meg, amelyre az erdforrasainkat elore megtervezziik. Az igénytervezési
idohorizont pedig megadja, azt az idoétavlatot, amelyre a keresletet elore jelezziik. Az
id6horizontok egymashoz vald viszonyat az alabbi tizedik dbra mutatja be. A készlettervezési
id6peridodust TP-vel, az igénytervezési idOperiodust FP.-vel, a kereslettervezési idéhorizontot
TH-val, az igénytervezési idéhorizontot FH-val, a mintavételezési idéhorizontot pedig SH-val
jeloltem az abran.[14]

Most TH = 15 nap

SH =3 hét FH = 4 hét

10. abra Az idéhorizontok egymdshoz valo viszonya

Az adatel6készités 1ényegében a szamtalan forrasbdl szarmazd strukturdlatlan adat rendezett
keretek kozé terelését és feldolgozasat jelenti, amelynek fobb 1épéseit az alabbiakban lehet
Osszefoglalni:

e bemeneti adatok 0sszegytijtése,

e aggregacids szint meghatarozasa,

e atervezeési id6horizont meghatarozasa,

e atermékek osztilyozésa,

e az adatok vizsgalatra alkalmas allapotba hozésa.

Az adatokat célszertien, konnyen elérhetd formdban, vallalat iranyitasi rendszerrel 6sszekotott
adatbazisban kell tarolni.[14]

2.1.2. Identifikacio

Az identifikacid a leghangsulyosabb eleme a kereslettervezés folyamatanak. Ennek
segitségével lehet azonositani az elérejelzésre alkalmas modellek dsszességét. Cél az elemzett
adatsor stacioner allapotanak felszinre hozasa, ezaltal eléhozva az adatsorban rejlé olyan
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sajatossagokat, mint példaul a szezon ¢és trend hatasok. A stacionaritas azt jelenti, hogy egy
sztochasztikus folyamat egyiittes ecloszldsa az idébeli eltolasra nézve invarians, vagyis
kozombos. A keresleti adatsorok alapvetden négy f6 tényezore oszthatdak a keresleti alapjelre,
a trendre, a szezonhat4sokra, valamint a zajra. Az alapjel azt az igény mennyiséget irja le, amely
akkor is elkelne a piacon a termékbdl, ha nem l1étezne semmilyen befolyasolo tényezd. A trend
pedig a termék életciklusabol adodik, attol fiiggden, hogy felfutd vagy kifutd termékrdl van szo.
A szezonhatas pedig a terméksajatossaga, amely szabalyos idéperiodusonkénti
keresletfelfutasban, majd visszaesésben nyilvanul meg. Az alabbi tizenegyedik abra egy atlagos
keresleti adatsort lehet latni kiemelve az idésorban megbuvo sajatossagokat.[14]

— eredeti adatsor
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11. abra Egy tipikus keresleti id6sor dsszetevdire bontva

Az identifikacio lefolytatdsdhoz a bemeneteket az adatel6készités soran felépitett tudasbazis
szolgaltatja. Az adattranszformalast a tisztitott adatsorokon hajtjuk végre. A transzformaciéd
célja, hogy a kovetkez6 adatsorokat megkapjuk:

e az eredeti id6sor els6 normal differenciaja (DO0d1),

e az eredeti iddsor masodik normal differenciaja (D0d2),

e az eredeti idésor elsd szezondlis differencidja (D1d0),

e az eredeti 1dosor elsé szezonalis differencidja, illetve ennek elsd normal differencidja

(D1d1),
e az eredeti idésor elsé szezonalis differencigja, illetve ennek masodik normal
differencigja (D1d2).

Az eredeti idésort D0dO0-al jeloljiik, amelynek a hossza n és a transzformalt idésorokat az
alabbiak szerint allitjuk eld, a képletekben az s a szezonhatart jelenti:[14]
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e DO0dI adatsor: i=2...n:

DO0d1(i) = D0d0(i) — D0OdO(i — 1)
e DO0d2 adatsor:i=3...n:

D0d2(i) = DOd1(i) — DOd1(i — 1)
e DI1d0 adatsor: i=s+1...n:

D1d0(i) = D0d0(i) — D0OdO(i — s)
e DIdlI adatsor i=s+2...n:

D1d1(i) = D1d0(i) — D1d0(i — 1)
e DI1d2 adatsor:s+3...n:

D1d2(i) = D1d1(i) — D1d1(i— 1)

A szezonhatarok megallapitasaban jellemzden arra tudunk tdmaszkodni, hogyha megbujik az
adatsorban ilyen tipusu jelenség, akkor az évenként ismétlodik, igy ennek megfelelden kell az
S paraméter nagysagat megallapitani annak fliggvényében, hogy hetenkénti vagy pedig havi
bontasban dolgozunk. A heti bontasnal problémat jelenthetnek az év végi tort hetek, ilyenkor
jellemzden 52 hetes évi bontasban gondolkoznak a szakemberek. A szakirodalom azt javasolja,
hogy a differencialt adatsorok elkészitésénél szezondlis differencidlas esetében egynél
mélyebbre, illetve normal differencidlds esetében kettdnél mélyebbre ne menjiink. Az igy
kapott adatsorokon végezziik el a korrelacios vizsgalatokat. Sajnalatos modon az idésorok
transzforméacidja adatvesztéssel jar, ami a korreldcios vizsgalatok megbizhatosag csokkentheti
kevés adat esetén. A tesztek soran autokorrelacios és parcialis autokorrelacios fliggvényeket
alkalmazunk.[14]

Egy iddésorban az adatok iddbeli Osszefiiggését autokorrelacioval lehet vizsgalni. Az
autokorrelacids €s parcidlis autokorrelacios fliggvények értékeivel lehet felmérni, hogy az
idosor adott elemére milyen mélységben van hatassal a multja, azaz a korabbi idépontbeli
valtozok koziil mennyi van szignifikans korrelacioban vele. Ezek az értékek is, mint a
korreléacids koefficiens -1 és 1 kozotti értékek lehetnek. A 0-hoz kdzeliek a linearis kapcsolat
hianyat mutatjak, mig az abszolut értékben 1-hez kozeliek erds fiiggvényszeri kapcsolatot
jelentenek. Ha az egyik adatsort eltoljuk, akkor késleltetett hatasok is felfedezhetok. A
fiiggvények grafikus abrazolasat korrelogramnak nevezziik. [14]

A kiilonb6z6 iddpontok, mint az iddsor egyes komponens valoszinliségi valtozoi kozotti
korrelacidt autokorreldcionak szokéds nevezni az ,,auto” utal arra, hogy az iddsor szintjén
,onmagaval vett” korrelaciorol van sz6. Mas szoval az autokorrelacios fiiggvény i-edik eleme
megadja a korrelacio erdsségét az eredeti adatsor €s az ,,0nmagahoz” képest i-vel eltolt adatsor
kozott. Az autokorrelaciot a kiilonbozé transzformalt adtasorokon a kovetkezoképpen
szamolhatjuk ki:

Y (Dxdy (i) — Dxdy) - (Dxdy(i + k) — Dxdy)

AC(k) = " (Dxdy(i) — Dxdy)?
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Ahol:

AC (k): az autokorrelacios fiiggvény értéke k eltolassal,
k: az eltolas értéke, k = 1..n — 1,
e Dxdy: a vizsgalt differencialt adatsor,

e n:avizsgalt adatsor hossza.

A parcialis autokorrelaciot nem két valtozo, hanem két valtozo és valtozok egy halmaza kdzott
értelmezziik; tartalma: a két valtozo kozti kapcsolat eréssége €s iranya, ha a koztiik a megadott
valtozokon keresztiil terjedd hatdsokat kisziirjiik. A parcialis autokorrelacio fiiggveényt két
1d6pont kozott szamoljuk, kisziirve a két idépont kozotti idopontokat. Mas szdval a parcialis
autokorrelacids fliggvény i-edik eleme megmutatja a korrelacié erdsségét az egymastol i
intervallumnyi tavolsagra 1évé idésori elemek kozott, kisziirve a koztiik 1évo elemektdl valo
fiiggdségeket. Az eldzdek miatt a parcidlis autokorrelaciot az autokorrelacids fiiggvényeken
értelmezziik. A szamitas soran egy parcidlis autokorrelacios matrixot kell eldallitani, amelynek
foatloban talalhato elemei adjdk meg a fliggvény értékeit. A parcidlis autokorrelacidt az
alabbiak szerint szdmolhatjuk ki, adott transzformalt idésoron az autokorrelacids fiiggvény
segitségével:[14]

k = 1,2 esetében:

AC(2)—AC(1)?

PAC(1,1) = AC(1) PAC(2,2) = ACD!
k =3 .. kpy.. esetében:
kmax =n—1 j=1..k—-1

PAC(k,j) = PAC(k — 1,j) — PAC(k, k) - PAC(k — 1,j — 1)

AC(k) = XKt PAC(k — 1,) - AC(k — j)

PAC(k, k) = 1 - YK PAC(k —1,)) - AC())

Ahol:

e PAC(k,j): a parcialis autokorrelacios matrix k -adik soranak és j -edik oszlopanak
eleme,

e PAC(k, k): aparcialis autokorrelacios fiiggvény értéke k eltolas mellett,

e n:avizsgalt adatsor hossza.

Az alabbi tizenkettedik abran, egy havi szinten aggregat adatsor autokorrelacios és parcialis
autokorrelaciods fiiggvényei lathatdak. Az autokorrelacios fliggvény lasst lecsengést mutat, mig
a parcialis autokorrelacios fiiggvényen a masodik elemtdl gyakorlatilag nulla kozeli értékek
lathatoak. Az autokorrelacios fliggvénybdl az olvashato ki, hogy a kovetkezd iddpillanatra a
legnagyobb hatassal a kozeli mult elemei vannak, mig a parcialis autokorrelacios fliggvénybdl
az olvashato ki, hogy egy eltolas, mas néven egy lag esetén van a legnagyobb korrelacié. Tehat
az év masodik honapjat els6sorban az els6 befolyasolja és a harmadik honapra az elsé honap
leginkabb csak a masodik honapra valo hatasan keresztiil van befolyassal.[14]
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12. abra A korrelacios fiiggvények korrelogramjai

A hagyomanyosan alkalmazott autokorrelacios és parcialis autokorrelacios fliggvények mellett,
szezonalitas fenndlldsa esetén a szakemberek, gyakran szezonhatdrokra sziirten alkalmazzak az
elébbiek targyalt fiiggvényeket. Ez azt jelenti, hogy a feltételezett szezonhatarok értékeit
kiemelik, €és a szezonhatarokra sziirt értékekbdl képeznek 1j fiiggvényt, majd ezen végzik el a
korrelacios teszteket.[14]

Az autokorreléacios és parcialis autokorrelacios fiiggvények eldallitasat kovetden a hibahatarok
eldallitasa kovetkezik, amelyek alapjan a késObbiek folyamdn kovetkeztetéseket tudunk
levonni a helyes modell paramétereirdl, valamint az iddsorban megbujo jelenségekrol.
Amennyiben egy adott fliggvényérték meghaladja a hibahatart, akkor arra azt mondjuk, hogy
szignifikans. Ha a vizsgalt fliggvényben nem talalhat6 szignifikans érték, akkor azt fehér zajnak
mindsitjiikk, ami egyben azt is jelenti, hogy a vizsgalt adatsorbol nem tudunk alkalmazhato
modell paramétereket megallapitani. Autokorrelacids fliggvények esetében a Bartlett hibat és
normdl hibat egyarant szoktak alkalmazni, mig a parcialis autokorrelaci6 esetében kizardlag
csak a normal hibahatart szoktdk kiszamolni, amelyeket az alabbi egyenletek szerint lehet
kikalkulalni:[14]

Bartlett hiba:

k—1
1
FH_BA(K) = MS- |~ (1+2- ;AC(DZ)
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Ahol:

e FH_BA(k): a statisztikai hiba fels6 hatara, Bartlett hiba szerint,
e AH_BA(k): a statisztikai hiba also hatara, Bartlett hiba szerint,
e n:az adatsor hossza,

e MS:az adatsor szorasa.

Normal hiba:
MS
FH(k) = —
(k) N
AH(k) = —FH (k)
Ahol:

e [H: a statisztikai hiba felsé hatara, normal hiba szerint,
e AH: a statisztikai hiba alsé hatara, normal hiba szerint
e n:az adatsor hossza,

e MS:az adatsor szorasa.

A Bartlett hibat alapvetden azért szoktak preferalni, mivel figyelembe veszi, hogy az eltolas
novelésével csokken a statisztikai megbizhatosaga a rendelkezésre all6 adatoknak.

A kiilonboz6 differencidlt adatsorok statisztikai fliggvényeinek eldallitasat kovetden az
identifikéacids tesztek végrehajtasa kovetkezik az autokorrelacids és parcidlis autokorrelacios
fliggvényeken. Az adatsorokon a mintdk azonositasat, szezon teszteket, valamint levagasi
teszteket kell végrehajtani.[14]

A mintdk azonositas soran a célunk a szignifikans értékek altal folvett minta meghatarozasa, a
szakirodalom altal javasolt széls6értékek segitségével. A mintdk azonositasa kétféle teszt
alkalmazasa atjan torténhet, amelyek nem kiilonben konnyen eltérd eredményre vezethetnek.
Az egyik eljaras soran a lag figyelembevétele mellett vizsgaljuk az utolso szignifikans érték
elhelyezkedését. Az adatsor tulajdonsdgair6l ebben az esetben a szakirodalom altal
meghatdrozott minimalis és maximalis lag értékek segitségével tudunk kovetkeztetéseket
levonni. Az azonositast az alabbi masodik tablazat segitségével tudjuk elvégezni.[14]

2. tablazat Pattern teszt segédtablazat lag szamolds esetén

Mintazat tipusa Meghatarozott lag értéke
WN 0
CUT lag<lag_min
SLW lag>lag_max
EXP lag_min<lag<lag_max
lag_min,, . = 3 lag max,,;, = 10
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A teszt soran azt vizsgaljuk, hogy hol taldlhatdo a kiilonb6z0 korrelacios fiiggvények
segitségével eldallitott adatsorokban az utolso szignifikans érték. Bar a szakirodalom tesz
javaslatot a lag minimalis és maximalis értékére, fontos megjegyezni, hogy ezek nem 4altalanos
érvényességliek, nagysdguk tapasztalati uton keriilt meghatarozasra, nem egzakt analitikus
uton.[14]

A masik lehetséges minta azonositasi eljaras, a korrelacios értékek atlagos valtozasanak,
vizsgalata Gtjan torténik. A vizsgalat logikédja hasonlo6 a lag szamolds metodikajahoz, azonban
itt a korrelacios értékek valtozasanak atlagat vesszik a minta azonositds alapjaul, a
szakirodalom altal javasolt delta valtozé lehetséges minimalis és maximalis értékének
figyelembevétele mellett. Az azonositdst az alabbi harmadik téblazat segitségével tudjuk
elvégezni.[14]

3. tablazat Pattern teszt segédtablazat a korreldacios ertékek atlagos valtozasanak vizsgalatahoz

Mintdazat tipusa Meghatarozott lag értéke
WN 0
SLW delta<delta_min
CUT delta=delta_max
EXP delta_min<delta<delta_max
delta_min,,,, = 10% delta_max,,;,, = 65%

Fontos megjegyezni, hogy az itt hasznélatos delta minimum és maximum értékek sem altalanos
érvényességliek, hasonldan a lag szamitas esetéhez.

A mintdzatok azonositasat kovetden a szezonalitas vizsgalata kovetkezik, a feltételezett szezon
periodicitas alapjan. Ezeket a teszteket csak az autokorrelacios fiiggvényeken kell elvégezni,
mivel szezonalitds szempontjabol ezekbdl lehet mérvadd kovetkeztetéseket levonni. A
szezonalitds eldontése egy tudds bazis €s a vélt szezonhatarokon torténd szignifikancia
erdsségének vizsgalatdval torténik. A szezonhatarok maximalis szdma az adatsorban az
alabbiak szerint hatarozhat6 meg:[14]

Nmax = (Kmax — 1)/s

Ahol:

® 1,4, aszezonhatarok maximalis szama,
o k... alehetséges eltolas felso hatara,
e s: a feltételezett szezon periddus.

A vizsgalatokat minden szezonhatiron el kell végezni, vagyis matematikaformaba ontve,
mindenhol ahol teljesiil az alabbi formula:

kmods =0
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Elsé 1épésben a vélt szezonhatarokat €s azok kozvetlen kdrnyezetét megvizsgalom, hogy
felfedezhetd-e hasonldsag az adatsor mintajaban illetve az alabbi tizenharmadik abran lathato
tudasbazis mintaiban.[14]

Pozitiv szezonperiédus hatdr mintdk
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13. dbra Az autokorrelacios fiiggvényben azonosithato szezonmintdk

Ezt koveti a szignifikancia erdsségét vizsgalo teszt. A teszt soran mesterségesen eldallitunk
mesterséges autokorrelacios értékeket s ezeket 6ssze kell vetni a tényleges értékekkel €s ebbol
allithaté el6 a szignifikancia erdsségének értéke. A szadmitasokat az alabbi modon lehet
elvégezni:

SS(k) = abs(AC(k)/COT (k))
COT (k) = e™bk
b =—In(FH) /(Nyax " 5)
Ahol:

e S5S(k): az autokorrelacios fiiggvény k —adik elemének a szignifikancia eréssége,
e AC(k): az autokorrelacios fiiggvény k-adik értéke,

e (OT(k): a mesterségesen eldallitott autokorrelacios fiiggvény k-adik értéke,

e b:amesterségesen eldallitott autokorrelacios fiiggvény paramétere,

e FH:anormal hiba fels6 hatara,

® T4y Szezonhatdrok maximalis szdma,

e s:szezon periddus értéke.

A szignifikancia szint erdssége nagyobb értéket is felvehet, mint 100 sz4zalék, azonban a lag
értéket novelve, jellemzden csokken a szoban forgo valtozo altal felvett érték. A szakirodalom
azt javasolja, hogy az elfogadasi hatarértéke a szignifikancia erésségének a meghatarozott
helyeken legalabb 60-80 szazaléknak kell lennie. Azt, hogy mely szezonhatarokon sziikséges a
tudasbazis alapjan mintat azonositani, nagyban fligg az adatsor hosszatol. A részletes értékeket
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az alabbi negyedik tablazat tartalmazza. Fontos megjegyezni, hogy a szezon teszteket csak a
D0d0, D0d1 ¢és D0d2 adatsorokon végezziik el. A tdblazatban a TSB a tudéasbazisra utal, a k
paraméter pedig értelemszeriien az eltolast hatdrozza meg.[14]

4., tablazat Segédtablazat a szezonalitds eldontéséhez

k
I'iiig; 12 24 36 48
TSB SS TSB SS S5 S5
48 Px v. Ny - - - - - - -
60 Pxv. Ny 260...80%| Pxv. Ny - - - - -
72 Px v. Ny 260...80%| Pxv. Ny - Pxv. Ny - - -
>84 Pxv. Ny 260...80%| Pxv. Ny [260...80% Pxv. Ny - Px v. Ny -

Amennyiben a szezonalitds tényét sikeresen megallapitjuk a fenti tdblazat irdnyelvei alapjan,
akkor specidlis a transzformalt adatsorok autokorrelacios ¢és parcialis autokorrelacios
fiiggvényeibdl levalasztjuk, az elsd szezon periddust eldallitjuk az SP, illetve a szezonhatarok
elemeit kiemelve és harmonikaszerlien Osszetolva az értékeket, megszerkesztjik az SB
adatsorokat. Az Gjonnan konstrualt fliggvényeken el kell ezt kdvetden végezni a korabban
targyalt pattern tesztet, illetve az aldbbiakban taglalt levagasi, idegen kifejezéssel élve cut off
tesztet. Fontos kiemelni, hogy a levagasi tesztet nem csak a szezon hatas igazoldsa esetén kell
elvégezni, azonban ha az adatsor nem bir szezonalis jelleggel, elégséges csak a D0d0, DOd1 és
D0d2 adatsorokon elvégezni.[14]

A cut off teszt sordn a levagasi kiiszobértékek szdmitjuk az elsé két relevans korrelaciods
indexre, vagyis k=1,2 helyeken, mind az autokorrelacios és parcialis autokorrelacios
fliggvények esetében, amely igaz a specidlis SP és SB adatsorokra egyarant. A levagasi
kiiszobértékeket az alabbiak szerint szamolhatjuk:[14]

Autokorrelacids fliggvény esetén:

log(FH(k))
A = Tglac ol
Parcialis autokorrelacios fiiggvény esetén:
log(FH (k))
T_LA = —_—
CTLAG (k) log|PAC (k)|

Ahol:

e (T_LAG(k): a k-adik relevans tag levagasi kiiszobértéke,

e FH(k): a normalhiba fels6hataranak értéke a k-adik relevans helyen,
e AC(k): az autokorrelacios fiiggvény k-adik relevans tagja,

e PAC(k): az autokorrelacios fliggvény k-adik relevans tagja.

Az identifikacid szempontjabdl ez azért is kritikus fazis mivel az ARIMA, SARIMA modellek
esetében az AR és MA tagok megallapitasa ebben a fazisban torténik. Az egyszeriibb ARIMA
modellek esetében a vizsgalt adatsor autokorrelacios fiiggvényébdl az MA tag mélységét
hatarozzuk meg, mig a parcidlis autokorrelacios fiiggvényekbdl pedig az AR tag keriil
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meghatarozasra. Szezon hatas esetében az SP adatsoron torténd levagasi kiiszobértékekbdl a
SARIMA modell nem szezonalis részének tagjai keriilnek identifikaciora, mig az SB soron a
szezondlis rész AR és MA tagjait hatdrozzuk meg. Az integralt tagot minden esetben a
differencidlds nagysdga hatdrozza meg. A tagokhoz ugy jutunk, hogy az adott korrelacios
fliggvénybdl kapott két kiiszobértéket lefelé kerekitjiilk, és a nagyobbat vessziik alapul. A
szakirodalom azt javasolja, hogy amennyiben valamelyik modell érték nagyobbra addédna, mint
kettd, akkor a kettdt tanacsos alapul venni, mivel a modell mélységének novelésével csokken
az altalanositd képesség €s romlik a predikcio pontossaga. A modell struktarajanak azonositasat
a pattern teszt az alabbi 6todik tabldzat alapjan tudja segiteni. Amennyiben valamelyik
korreléacids fiiggvénye a vizsgalt adatsornak ,,slow” tipust vagy fehérzaj tulajdonsagot mutat,
ugy az identifikaci6 nem végezhetd el. Fontos kiemelni ismét, hogy a slow jelleg megbujo
trendre vagy szezonalitasra utalhat.[14]

5. tablazat Segédtablazat a modell identifikdciohoz

EXP EXP AR(1)MA (p,q)

CuUT CUT AR(p) vagy MA(q) A jobban "cut-old" érvényesiil
EXP cuT AR(p)

cuT EXP MA(q)

2.1.3. Modell paraméterezés

Abban az esetben, ha az identifikacio soran nem sikeriilt azonositani, valamilyen ARIMA, vagy
SARIMA modellt, még mindig van lehetdség konnyebb modellek alkalmazéasara, mint példaul
a Holt, Winter modszer, vagy éppenséggel valamilyen simito eljaras. Ezeknek az Gigynevezett
konnyli eljarasokat a szakirodalom, rendkiviil jol koriil jarta, és alkalmazasukhoz nem
szlikséges identifikaciot elvégezni. A dolgozat a keretei miatt ezek részletezésére nem tér ki a
fennallo tartalmi korlatok végett.[14]

Amennyiben sikeriilt az identifikacid6 soran a modell mélységeket megallapitani, ugy az
operator egyenlet megfeleld helyeire be kell helyettesiteniink a megfeleld paramétereket, majd
a matematika szabdlyai szerint ki kell fejteni igy hozzajutva az optimalizdlandé generéator
egyenlethez.[14]

Az ARIMA modellek operator egyenlete:
@p(B) - V4 Y () = 94(B) - e(t)
A SARIMA modellek operator egyenlet:
@p(B) - Yp(B*) - V4 - V2 - Y (t) = 9,(B) - o(B*) - e(t)
Ahol:

* (,:autoregressziv polinom,
e B:azeltolas operator,
e V%:normél differencia tag
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e Y(t): az eredeti iddsor,

e U, mozgoatlag polinom,

e ¢(t): arezidualsor,

e Yp: szezonalis autoregressziv polinom,
e s:szezonperiodus,

e V2:szezonalis differencia,

e 0,: szezonalis mozgoatlag polinom.

Az eltolas operatornak a modellek felirasaban igencsak nagy szerepe van, hiszen ezzel tudjuk
megallapitani, hogy az iddsor mely multbeli tagjabol tudunk a jovobeli alakuldséara
kovetkeztetni. Az aldbbi egyenletek bemutatjak, a hatvanykitevok ¢és az eltolds operator
szerepét az egyenletrendszerek felirasanal:[14]

B-Y(t)=Y(t—-1)
BS-Y(t)=Y(t—5)
B-e(t)=e(t—1)

Minden egyes ARIMA modell kifejtésénél matematikailag (algebrailag) helyesen kell a
szorzasokat végrehajtani az operator egyenletben. Az alabbi példan a legbonyolultabb, legtobb
tagbol allo ARIMA (2, 2, 2) modell esetében mutatjuk be az operator egyenlet hasznalatat:[14]

P2(B) - V2-Y(t) = 9,(B) - e(t)
A generator egyenlet:

F@©)=Y() —e(®) =
. [YE—-1)—-2-Yt—-2)+Y({t-3)]+
@, [Y(t—-2)—2-Y(t—-3)+Y(t—4)]+
2:Yt—1) -9, e(t—1)—9,-e(t—2)

A modell hatékony miikodése végett a paramétereket a vizsgalt idésor sajatossagaihoz kell
igazitani, ami egy optimalizalasi feladat. Ahhoz, hogy ezt elvégezhessiik, az adatsort fel kell
bontani egy tanuld és teszt allomanyra, hasonldéan, mint a neuralis halok esetében. A
tanuloallomanyon valamilyen optimalizacios eljaras segitségével, megprobaljuk a modell
paramétereit olyan modon valtoztatni, hogy az optimalizalasi célkritériumunk a lehetd
legkisebb értéket vegye fel. A célkritériumunk jellemzdéen egy olyan hibamutatot, amely a
modell altal adott predikcid €s a tényleges adat k6zott méri a hibanak valamilyen formajat. A
modell helyességét ezt kovetden a teszt dllomanyon ellendrizziik, és a legjobb eredményt ado
modellt valasztjuk ki, az identifikalt és paraméteroptimalizalt fliggvények koziil. A paraméter
egylittesek megallapitasahoz 4ltaldban, probléma komplexitdsabdl addddan valamilyen
metaheurisztikat szoktak alkalmazni. Az egyenlet egyiitthatdinak meghatarozasakor az alabbi
peremfeltételeket kell figyelembe venni, amennyiben a maximalis megengedett mélysége a
szezonalis paramétereket tekintve egy, nem szezonalis esetben pedig kett6:[14]
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lp1] <1 lp,| <1
P+, <1 P—p1 <1
P —1<@1<1—¢,
|9;] <1 19, <1
Y9;+9, <1 Y9,—9; <1
Y9, —-1<9;,<1-9,
[Pl <1
16:] <1
2.1.4. Az elbrejelzés mér6szamai

Nostradamus szerint: ,,A mult megstgja a j6vot, mert a jovo ismétli a multat!” Bar a mondat
igazsagtartalma kétségteleniil vitathatatlan, amennyiben eldrejelzéseket készitiink, joszerivel
csak abban lehetiink biztosak, hogy a predikcido a valds értéktdl eltérést fog mutatni. A
modellezés sordn, annak érdekében, hogy eldrejelzd rendszeriink pontossagat fel tudjuk mérni,
az eltéréseket jellemezni kell. Erre szolgdlnak a modellezés és az eldrejelzési hibak
mérészamai.[14]

Els6 1épésben meg kell bizonyosodnunk arrol, hogy az elérejelzési modelliink jol miikodik,
legyen sz6 akar hagyomanyos modellrdl, akar mesterséges intelligenciarol. Ezt olyan modon
tehetjiik meg, hogy a valds és az eldrejelzett adatokbdl képzett rezidudlsoron fehérzaj tesztet
hajtunk végre. Ennek 1ényege, hogy a hibasornak eléallitjuk az autokorrelacios fliggvényét és
megvizsgaljuk, hogy az értékek kozott talalunk-e szignifikanst. A grafikonok felrajzolasanak
elénye, hogy latvanyos, konnyll értelmezni, azonban gyakran el6fordul, hogy egy-két érték a
kijelolt hataron kiviilre esik, amibdl tévesen azt a kovetkeztetést vonhatjuk le, hogy talalhatéd
autokorrelacio a maradékokban. Ennek kikiiszobolésére az alabbi statisztikai teszt azt vizsgalja,
hogy az elsd h autokorrelacios érték vajon szignifikdnsan kiilonbozik-e egy fehérzaj folyamat
értékeitél. Az autokorrelacios értékek egy csoportjan elvégzett tesztet portmanteau tesztnek
hivjuk. Az egyik ilyen teszt a Box-Pierce teszt és a hozzd hasonlo, 4m anndl akkuratusabb
Ljung-Box teszt. A kiszamolasukat az alabbi képletek mutatjak be:[14]

Box Pierce:Q = T - Si_, 7i Ljun — Box: Q" = T(T +2) Xy (T — k)™ - 7
Ahol:

e h:amaximum visszaléptetés, ameddig az autokorrelacios kapcsolatot vizsgaljuk,
e T:amegfigyelések szama,
e 13 az autokorrelacio értéke a k-adik visszaléptetésnél.

Amennyiben az r; értékek kozel esnek nullahoz (alacsony az autokorrelacio), ugy négyzetes
értékeiknek Gsszege is nagyon kicsi lesz. Amennyiben néhény 7, érték jelentdsen eltér 0-tol
(akar pozitiv, akdr negativ irdnyba), gy Q és Q*értéke magas lesz. A h érték megvalasztasat
befolyasolja, hogy szezonalis idGsorrdl beszéliink-e, ha nem h értékének 10 javasolt, ha igen a
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periodusok szamanak kétszerese, azaz 2s, alapszabaly azonban, hogy ne legyen nagyobb a
megfigyelések szamanak 6t6dénél. Annak eldontése érdekében, hogy Q vagy Q értékek
nagynak szdmitanak-e, megvizsgaljuk, hogy x? probat hajtunk végre, (h-K) szabadsagfokon,
ahol K a modell paramétereinek szama, amennyiben azonban nyersadatokbol keriiltek
szamitasra K=0 —at feltételeziink. Amennyiben adott szignifikancia szint mellett kisebb a y?
érték az elméleti értéknél ugy a maradvany értékek kozotti autokorrelacidé nem kiilonbozik
jelentdsen egy fehérzaj folyamattol, jol becsiiltiikk a modell paramétereket.[14]

Azonban a fentiek alkalmazaséaval csak arrdl tudunk megallapitast tenni, hogy az alkalmazott
modell mentes-e a szisztematikus hibaktol, az eldrejelzés pontossagarol szinte semmit nem arul
el a fehérzaj teszt. [14]

A vizsgalatok sordn a leggyakrabban hasznalt mérészamokat a devianciabdl szarmaztatjuk.
Ennek oka, hogy segitségiikkel gyorsan képet lehet alkotni a modell pontossagarol, valamint
megmutatjak mekkora valtozékonysag. A modellek hibajanak vizsgalatakor leggyakrabban a
rezidualsor medianjat és varhato értékét vessziik alapul a mutatészamok kiszamitasahoz. [14]

Amikor egy helyi vegyesbolt kenyér eladasat becsiiljiik meg kiléban €s az atlagos négyzetes
eltérés példaul 5 kg lesz, arr6l nem kapunk informaciot, hogy ez vajon az adott helyzetben
soknak vagy kevésnek szamit, éppen emiatt sziikséges a mutatokat aranyositani, ezaltal
pontosabb képet kaphatunk a modell josagarol. A legfontosabb devianciabol szarmaztatott s
aranyositott mutatokat az alabbi hatodik tablazat foglalja 6ssze.[14]

6. tablazat Devianciabol szarmaztatott és ardnyositott mutatok

=
e

o

(7]

Rovidités  Megnevezés Megjegyzés

Az abszolUt hiba medianja median(| e.|)

Deviancidbdl szarmaztatott

Az atlagos hiba atlaganak gyoke

MdAPE abszolut szazaléakos hiba medianja median(p;)

sMdAPE abszolut szazalékos hiba szimetrikus medianja

Aranyositott mutatdk

RMdSPE négyzetes szazalékos hiba medianjanak négyzetgyoke

’medién(pt) 2
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A relativ és a skalazott mutatoszamok segitségével informaciot kaphatunk a modell reakcio
képességérol. Azt vizsgaljuk, hogy a hiba mértéke, mekkora keresleti érték valtozasahoz képest.
Eléfordulhat, hogy a modell nem képes kelld gyorsasaggal lekdvetni az idésorban fellépd
valtozasokat és csak gyenge latenciaval koveti a tényleges adatsort. A relativ és skalazott
mutatok segitségével a modell adaptivitasarol alkothatunk képet.[14]

Tovabbi fontos mutatészamcsoport az informdcids kritériumok alapjan képzett indexek,
amelyeknek a célja a mintdban 1év6 informaci6 felhaszndldsanak maximalizaldsa. Biintetik a
hibak négyzetdsszegének csokkenését az Gjabb paraméterek bevonasaval. Minél alacsonyabb
értéket vesznek fel ezek a mutatok, annal jobb a modell. A legfontosabb relativizalt
mutatoszamokat és informacios kritériumokat az alabbi hetedik tablazat tartalmazza.[14]

7. tablazat Relativ mutatok és informdacios kritériumok

Tipus Rovidités Megnevezés Megjegyzés

MRAE relativ abszolut hiba atlaga

Relativ és skalazott

Bayesian informécids kritérium n - In(MSE) + k - In(n)

~
o
&
=]
=
‘Q
=
~
~
w
0
oS
‘@
=
=
o
o«
=

Final prediction error

*Megjegyzés:

2.1.5. A finomtervezés

A finomtervezés soran beépitésre keriilnek mindazon iddsori jellegzetességek, illetve
tulajdonsagok, melyeket a kereslettervezés elsd fazisa sordn leszlrtiink az adatsorrdl,
nevezetesen a pozitiv és negativ kiugrasokat, amelyek visszavezethetéek valamely egyéb
paraméter befolyasara (hdmérséklet, promocid, tézsdei és/vagy piaci folyamatok, stb.). A
finomtervezés célja az eldrejelzés pontossaganak fokozasa, a jarulékos informaciok, torzitd
hatasanak feltardsa és érvényességre juttatasa. Fontos kiemelni, hogy a tényezdk egylittes
hatasat rendkiviil nehéz mérni.[14]

Ebben a fazisban torténik az adatok dezaggregacidja. Az eldrejelzések kritériumok menti
lebontasaval kapcsolatban szamos kérdés meriil fel. A megoszlas jovojét sokféleképpen meg
lehet josolni, azonban nincsen 4ltalanosan elfogadott modszer. Eléfordul, hogy a multbéli
aranyok alapjan keriil szétbontasra a kereslet, vagy pedig az ardnyokat probaljuk megjésolni.
Az ardnyok megjoslasanak esetében altaldban valamilyen konnyli modszert szoktak
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alkalmazni. Tovabbi kérdés a dezaggregécio soran, hogy milyen sorrendben torténik (pl. elébb
teriilet, majd id6, azt kovetden értékesitési csatorna és végiil termékek szerint).[14]

A finomtervezés soran fontos elkiiloniteni egymastol a pontszerli, valamint az idészakos
hatasokat. Az eldrejelzésnek, ennek a fazisdban nagy hangsulyt kap az intuicid. A
finomtervezés sordn a szakemberek legtobbszor korrelacios és egyéb statisztikai eszkdzoket
hasznalnak fel. A kereslettervezés azonban nem fejezddik az iparban a finomtervezés
lefolytatasaval. A folyamat szerves részét képezi a modellek utokdvetése a fentebb targyalt
mérdszamok segitségével, azonban erre a dolgozat keretei miatt nem térek ki. [14]

2.2. A neuralis halok szerepe kereslet elérejelzésben

Ahogy a fentiekben lathattuk a hagyomdnyos kereslet eldrejelzés folyamata rendkiviil
idoigényes és az egymast kovetd 1épések sordn szdmtalanszor felmeriilhet tobb, komolyabb
dontési helyzet, amely soran nem lehet deklaralt szabalyokra hagyatkozni, hanem a szakértd
belatasara van bizva a megfeleld irany kivalasztasa az eldrejelzés szempontjabol. Ezeknek az
elhatarozasoknak a meghozataldban rejlik a hagyomanyos kereslettervezésnek a sikeressége.
Az ilyen szituaciok jo megoldasahoz elengedhetetlen, hogy a dontéshozo megfeleld
tapasztalattal birjon, ez azonban csak hosszil évek munkdjanak tjan érhetd el. A fent emlitett
nehézségek kikiiszobolésére és megolddsanak tdmogatasara célszerii lehet megfontolni a
mesterséges intelligencidk alkalmazésat.

2.2.1. Adatel6készités mesterséges intelligenciakkal

Alapesetben, ahhoz egy rendkiviil zajos adatsort valamilyen sziiré algoritmussal meg tudjunk
tisztitani a torzitd hatasoktol és kiugrd értékektdl, sziikségiink van valamilyen apriori
informaciora az adatsor zajanak tulajdonsagait illetden annak érdekében, hogy alkalmazni
tudjuk a megfeleld alul-, feliil-ateresztd, vagy Kéalman-sziir6t. Azonban egy megfelelden
betanitott neuralis-sziird esetében ilyenre nincsen sziikség. A rendszer architektiraja magaban
¢s dinamikus dallapota magéban foglalja mindazon informéciok Osszeségét, amivel a
legpontosabb sziirési teljesitmény elérhetd.[15]

A neurdlis sziirdk problémakdre alapvetdéen jol feltart tudomanyos agazat. Moddszertan
szempontjabol alapvetden kéz megkozelitést szoktak hasznalni, szimulalt adatok Utjan valo
tanitas, vagy pedig valos adatokon valo tanitds. Az el6bbi azonban csak akkor lehetséges, ha
ismerjilk a rendszer modelljét. Az optimalis szlirés kérdés korét az 1990-es évek elején
megoldottak visszacsatolt halok segitségével. A metodus 1ényege, hogy a meglévd adatokat egy
rekurziv sziirén keresztiil szintetizaljak, amelynek kimenete optimalis becslést ad a zajoktol
megtisztitott jelre egy elére meghatarozott pontossaggal, a becslési Kritérium alapjan.[15]

A leggyakrabban olyan struktirdkat valdsitanak meg neurdlis szlirk esetében, amelyekben
rétegen belill 6sszekapcsolt perceptronok vannak, vagy egyszerti kimenti, visszacsatoldssal
birnak. Az el6bbiek nagyobb népszeriiségnek Orvendenek, mivel altaldban kevesebb
processzald elemmel is elérhetd a sziikséges sziirési pontossag. A szakirodalom kiemeli, hogy
mivel az alkalmazési teriiletek nagy tObbsége igen magas pontossagot kovetel meg, a
meghatarozott hiba mutatok elérésének érdekében, nagy tanuldallomanyra van sziikség.
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Amennyiben ez nem lehetséges, ugy még tovabbi lehetdséget biztosit az adatok megfeleld eld-
¢és utofeldolgozas az altalanositoképesség biztositasanak érdekében.[15]

A fentebb targyalt moddszer egy lehetdséget biztosit, az adatel6készitési részfolyamat
tdmogatasara, azonban alkalmazasa tobb kérdést vett fel. Alapvetden, ha figyelembe vessziik a
ma uralkodo vallalati trendeket kijelenthetd, hogy kevés esetben allna rendelkezésre olyan
mennyiségli adat, hogy megfeleld neuralis sziir6t lehessen késziteni. Bar lehetséges, hogy a
meglévo adatok statisztikai elemzése alapjan fel lehessen allitani egy matematikailag helyes
szimulacidt és abbol tobbszori futtatds eredményeként megkapjuk a megfeleld tanuloallomanyt,
azonban ekkor felmeriil a kérdés, hogy vajon megéri-e, hiszen a matematikai modell
ismeretében mar ki lehet valasztani a megfeleld sziird algoritmust.

A masik lehetséges megoldas, hogy elézetesen megvizsgaljuk, hogy milyen komponensek
milyen mértékben befolyasoljak az iddsor alakuladsat és ez alapjan felépitiink egy
tanuloallomanyt. Egy komplex rendszer elméletileg képes lehet a befolyasold jellemzok
megtanulasara és eredményiil visszaadni a torzitdsoktdl mentes iddsort. Itt azonban ismét csak
felmertil a kérdés, hogy vajon rendelkezésre all-e minden sziikséges adat egy ilyen rendszer
megépitéséhez egy atlagos vallalatnal.

2.2.2. ldentifikacio mesterséges intelligenciakkal

A hagyomanyos kereslettervezés legnehezebb része a modell identifikacio. A részfolyamat
soran megprobaljuk kinyerni az adatsorban rejld mintakat, sajatossagokat és esetleges
szezonhatarokat kinyerni kiillonboz6 statisztikai tesztek segitségével. Az identifikacio
eredményiil a potencidlisan alkalmazhatd hagyomanyos modellek egy list4jat adja, amelybdl a
kereslettervezének kell kivalasztania, az adatsorrol meglévd informacid és szakértdi tudasa
alapjan a legmegfelelobbnek vélt eljarast. Konnyen koérvonalazhato, hogy ez a fazis szorul
leginkdbb tamogatasra hagyomanyos eldrejelzé modellek konstrualdsa soran.

A problémat jobban koriil jarva konnyen megallapithato, hogy egy klasszifikacios problémaval
allunk szemben. A hagyomanyos klasszifikacios problémarol van, aminek esetében 0sszesen
216 lehetséges kategoriaba lehet besorolni egy iddsort. A probléma megoldasat kétféleképpen
lehet megkdzeliteni: vizualis, valamint szamszaki szempontokbol. A korrelacios fliggvények
eléallitasa azonban mindkét esetben megkeriilhetetlen.

Amennyiben a vizudlis utat valasztjuk a mesterséges intelligencia kiinduldsi alapjat a
korrelogramok képzik. Ekkor egy olyan adatbazist kell felépiteni, amely megfeleld
fundamentumot teremt arra, hogy a hal6 kellden pontosan megtanulja a hal6 a klasszifikacio
szabalyait. A képfelismerés és feldolgozas soran jellemzden konvolucios halokat szoktak
alkalmazni, mivel mar szamtalanszor jol vizsgazott ilyen jellegli problémak megoldasanal. A
konvoluciés neuralis halo a kétdimenzios adatok, példaul képek feldolgozasara alkalmas. A
neuralis halokban a feldolgozas egymasra épiild rétegekben torténik, amelyek a képet apro
szegmensenként elemzik, és e folyamat tokéletesitését tanulja meg az algoritmus [imagenet]

A masik lehetdség, hogy a korrelogramokat kihagyva, kozvetleniil a fiiggvény értékeket
hasznaljuk fel a klasszifikaci6 elvégzésére. Ezt a feladatot meg lehet oldani egy hagyomanyos
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MLP-vel. A haldé bemenetét ebben az esetben a transzformalt adatsorokbodl szarmaztatott
korreléaciods fliggvények képzik.

A problémat, illetve az akadalyt mind a két esetben a tanul6 adatbazis eldallitasa jelenti, hiszen
kategoridknak a szamossaga egy olyan komplexitasu problémat eredményez, ami megkoveteli
a kategorianként tobbszazas nagysagrendil tanuldalloményt. Vitan feliil all, hogy egy ilyen
rendszer 1étrehozasa rendkiviil hasznos lehetne, azonban a tanul6 adatbazis 1étrehozasa nehezen
lekiizdhet6 akadalyokat timaszt.[16]

Baér tisztan kivehetd, hogy a teljes identifikacio folyamatat nem lehet mesterséges intelligencidk
segitségével automatizalni, azonban a dontéshozatalt potencialisan lehet. Gyakran nehezen
eldonthetd egy adatsorrol, hogy szezonalis jelleglie-e, mivel ezt az idsori sajatossagot kdnnyen
elfedheti, zaj vagy akar torzithatja trend folyamat is. Ezt a fajta problémakort lineéris
szeparacioként is fel lehet fogni. Ebben az esetben azt kell tudni eldonteni egy adott adatsorrol,
hogy van-e benne szezonhatas. Az ilyen jellegli problémakat konnyen meg tudja oldani egy
MLP, vagy akar egy szupport vektoros gép. Mivel a feladat ebben az esetben inkabb hasonlit
egy eldontendd kérdésre, a tanuld adatbazis méreteit sem kell olyan grandiozusra szabni,
mindossze 800-1000 kozotti adatallomany, amely kelléen diverz mar elégségesnek
bizonyulhat.[17]

Ebben az esetben a bemeneteket pusztan az autokorrelacios fiiggvények értékei képeznék a
szezonalisan nem differencialt adatsoroknak. Ugy gondolom, hogy bar ez lehetdség
kivitelezhetdségét tekintve kivitelezhetd, a megvaldsitasba fektetendé munka nem all aranyban
az eredményekbdl szarmaztathato elonyokkel.

2.2.3. El6rejelzés mesterséges intelligenciakkal

A gondolat, hogy mesterséges intelligencidkkal jelezzenek eldre, gyakorlatilag a 90-es években
megjelent, a neurdlis halok robbanasszerii térnyerésével. A legelso kisérletek az egyszeriit MLP
architekturak elorejelz6 képességét vizsgaltak a hagyomanyos Box — Jenkins modellekkel
Osszevetve. A kisérletek azonban ekkor még arra vezettek, hogy a konvencionélis modellek
minden eldrejelzé mutatd esetében jobb eredményre vezetnek. [18]

Ennek oka azonban elsésorban az MLP tulajdonsagaiban keresendd, hiszen a struktura, ahogy
kordbban is emlitésre keriilt, nem alkalmas az iddbeli fiiggések megtanulasara. Azonban
visszacsatolt halok elterjedésével a tendencia, ha nem is megfordulni latszik, egyértelmiien
kijelenthetd, hogy a mesterséges intelligenciak kompetens eldrejelzd rendszerként kezelenddk
akar keresleti adatsorokon esetében is. A feladat rendkiviili peremfeltételei és az idésor, mint
jelenség sajatossagai miatt a szakirodalom a kereslettervezési feladatok megvalositasara
jellemzden az LSTM cellak alkalmazasat javasolja. Bizonyithat6, hogy az LSTM szdmos olyan
tulajdonsaggal bir, amelyeknek koszonhetden feliilmulja az egyszerli visszacsatolt halokat az
1dosor eldrejelzés feladatokat illetéen. A hald tipusnak a tesztek alapjan bizonyithatéan meg
van az a képessége, hogy nagy id6kozonként ismétlodd jelenségek szisztematizmusat is
megragadja, akar ugyis, hogy koztiik tobb bementi szekvencia is elhelyezkedik. A kisérletek
egyértelmiien azt mutatjdk, hogy amennyiben a cella allapotot is bekapcsoljuk a memoria
kapukba akkor még bonyolult id6zité algoritmusok megtanulasara is alkalmassa valik a
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mesterséges intelligencia, és egyértelmiien a legjobb eredményeket ez a tipust cella mutatja az
id6soros eldrejelzés feladatoknal.[19]

Alapvetden a hozzaértd szakemberek elsésorban nem keresleti adatok eldrejelzésére hasznaljak
az ilyen jellegli megoldasokat, hanem az alabbiakra:

e cromiivek teljesitménye,[20]

e haztartasok elektromos fogyasztasa,[21]

e tOzsdei adatok alakulésa,[22]

e |ézer jel idObeli alakulasa,[23]

e tObb valtozos idébeli repiilési modellek. [24]

A fenti cikkek eredményei mindenképpen biztatasra adnak okot és gyakorlati példakkal is
validaljak a visszacsatolt neuralis halok gyakorlati alkalmazhatosagat. A szakirodalomban
azonban nem igazan lehet olyan tanulmanyokat talalni, amelyek célzottan kereskedelmi, vagy
mas egyéb kontextusban a logisztikdhoz szorosan kothetd iddsort probalna eldre jelezni. Ebben
az esetben latom a leginkdbb kézenfekvonek a neurdlis halék alkalmazasat a
kereslettervezésben, mivel az elsé fejezetben elhangzottak alkalmassé teszik a keresleti sorok
megtanuldsara, valamint egy mikodoképes halo felépitése nem igényel kiilondsebb
idobefektetést egy tanuld adatbézis 1étrehozasara, mi tobb az identifikacio fazisat elméletileg
meg lehet sporolni, valamint megfeleld dropout alkalmazasa esetén robosztussa is tehetd a
zajjal szemben, valamint a szisztematizmust nélkiil6z6 kiugré jelek komponens Gsszetevoje a
rendszerben varhatéan nulla lesz. [2]

A fentiek miatt kutatdsomat egy olyan iranyba javasolom elvinni, amely magaban foglalja a
kereslettervezés vizsgalatat neuralis haldkkal. Cél kisérleti ton igazolni, hogy lehetséges
kereskedelmi  iddsorokat eldre jelezni  visszacsatolassal rendelkezd mesterséges
intelligenciakkal.

2.2.4. A finomtervezés beépitése a mesterséges intelligenciakkal vald
elérejelzésbe

A konvenciondlis eldrejelzés esetében egy dimenzidés adatok alapjan probalunk
kovetkeztetéseket tenni az iddsor jovobeli alakuldsarol és ezt kovetden probaljuk a kiilsd
tényezOk hatasat figyelembe venni €s a korrelacios értékek tiikkrében raszuperpondlni a
hatasokat az eldrejelzésekre. Azonban a neurdlis halok alkalmazasa lehetdséget nyujt a
finomtervezés beépitésére magaba az eldrejelzésbe, ezaltal egy tijabb munkafazist megsporolva
a kereslettervezésben.

A modszertan 1ényege, hogy bemenetként tobb dimenzids szekvencidkat hasznalunk a halo
tanitdsa és hasznélata sordn. Neurdlis halo altalanositd képességének koszonhetden képes
megragadni a paraméterek kozotti osszefliggéseket és finomhangolni a rendszer kimenetét az
észlelt 0sszefliggések alapjan. Fontos azonban kiemelni, hogy a parametrikus komplexitas
novelése esetén a futasi id6 is jocskan megndvekszik, ebben az esetben a szakirodalom komplex
statisztikai eszk6zok alkalmazasat javasolja a paraméterek kiemelésére, mint példaul a PCA.
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A fokomponens-analizis vagy fékomponens-elemzés (angolul Principal Component Analysis,
roviditve PCA) egy tobbvaltozos statisztikai eljaras, mely az adatredukcidos modszerek kozé
sorolhatd, s a faktoranalizis egy specidlis esetének tekinthetd. Lényege, hogy egy nagy
adathalmaz — melynek valtozéi kolesonds kapcsolatban dllnak egymdssal — dimenzidit
lecsokkentse, mikdzben a jelen 1évé variancidt a lehetd legjobban megtartja. Mitkddése
felfoghato gy, mint az adat belsd struktirdjanak feltarasa oly moédon, hogy az a legjobban
magyardzza az adathalmaz szorodéasat. Ha egy tobbvaltozos adathalmaz egy nagy-dimenzios
adattérben koordinatdk halmazaként abrazolt, a fOkomponens-analizis egy alacsonyabb
dimenzidju képet szolgaltathat a felhasznald szdmara, a leginformativabb nézépontbol nézve
az objektum egy levetitése vagy ,arnyéka” 4ltal. Ez az els6 néhany fokomponens
felhasznalasaval torténik Ggy, hogy a transzformaltadat dimenzioit lecsdkkentjiik.[25]

Azonban ha az adatok paraméter csokkentése szilikséges, ez megvalosithatd linedris
autoenkoderekkel, ami a neurdlis halok egy olyan tipusa, amelyeket nem ellendrizetten
tanitunk, valamint nem alkalmazunk a rétegek kimenetén aktivacios fliggvényeket. Sok esetben
a rejtett rétegekben talalhato sulyokat transzponalassal 6sszekotjiik. [26]
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3. Kereslet elorejelzés mesterséges intelligenciakkal

A kereskedelmi idésorok eldrejelzése az Okonometria legégetébb problémai kozé tartozik
szinte a tudomanyag kezdete ota. Az ellatasi-elosztasi lancban szerepld vallalatok életében
alapesetben kulcsszerepet t6lt be kereslettervezése, hiszen ez alapjan tudjak erdforras
szlikségleteiket méretezni, valamint a vallalatot felkésziteni a jovoben potencialisan
tapasztalhatd nehézségekre.

A piacgazdasagban uralkodd trendek egyre nagyobb iitemben és egyre nagyobb dinamikaval
valtoznak. A termékek és szolgaltatasok bonyolultsdga, komplexitasa folyamatosan ndvekszik.
Az értékalkotasi lancok vertikalis és horizontalis tagoltsaga szintén novekvo trendeket mutat.
A piacgazdasag globalizaciojanak eredményeként a piaci kornyezet rendkiviil gyorsan valtozik,
amik rendkiviili mdédon megnehezitik a hagyomanyos eldrejelz6 modszerek hatékony
alkalmazasat. Az el6zéek eredményeként az elokészitési €és identifikacios fazisokra egyre
kevesebb 1ddt lehet szanni. Tovabba konnyen eléfordulhat, hogy az azonositott modellek
reakcioképessége nem bizonyul elégségesnek és csak bizonyos latencidval képesek megjdsolni
az idésor jovobeli alakulasat.

Az elobbi nehézségek kikiiszobolésére kinalhat alternativat a mesterséges intelligencidkkal
torténd kereslettervezés. A visszacsatolt neuralis halokat az elso fejezetben targyalt képességeik
potencialisan alkalmassa teszik olyan kereslet elorejelzé rendszerek 1étrehozasara, amelyeket
gyorsan fel lehet épiteni, valamint kell6 rugalmassagot biztositanak az iddsor esszenciajanak
megragadasahoz.

3.1. A modellezés lehetséges megkoézelitései

A visszacsatolassal rendelkezd neurdlis halokat, kivaltképpen az LSTM architektirat a
bemenetek szekvencialis feldolgozasanak képessége teszi igazan kiilonlegessé, hiszen ezaltal
képes az id6beli fiiggdségeket megtanulni a rendszer. A hagyomanyos visszacsatolasmentes
neuralis halok esetében végteleniil korlatozd tényezd, hogy a koncepcid a strukturat egy
meghatarozott méretli vektor bevételére teszi alkalmassa €s a kimeneten eredményiil szintén
egy adott méretli vektort ad. Ezek a modellek az eredmény leképzését fix szami matematikai
miivelet elvégzése Utjan kalkulaljak. Ez a struktra a hagyoményos klasszifikacios és
regresszios feladatokndl minden kétséget kizaréan megallja a helyét, azonban az iddbeli
fliggdséget mutatd feladatoknal domborodnak ki igazan a visszacsatolassal rendelkezé halok
elényos tulajdonsagai.[27]

A visszacsatolds szdmos struktura leképzésére biztosit lehetdséget. A megoldand6 feladat
fliggvényében a halo dolgozhat szekvencidkkal akéar a bemend és akar a kimend oldalakon, mi
tobb akar egyszerre mind a két oldalon is. Mivel a neuralis halok alkalmazasanak igen nagy
szerepe van a képfeldolgozéasban, a visszacsatolassal bird haldkat is elsé kdrben ezen a teriileten
alkalmaztak. A vektorialis bemenetet €s szekvencialis kimenetet alkalmazé halokat elsésorban
a kép leirasi feladatoknal szoktak alkalmazni, vagyis a hald bevesz egy képet és eredményiil
egy mondatot ad. Szekvencidlis bemenettel dolgoz6 és vektorialis kimenetet add halokat,
altalaban szoveg tartalmi feladatokndl szoktak alkalmazni. A szekvencialis bemenetekbdl
szekvencialis kimeneteket leképzd haloknak két tipikusan nagy csoportjat szoktak
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megkiilonboztetni. Az elsé ilyen struktirat elsdésorban szovegforditd alkalmazasoknal, illetve
chatbotoknal szoktak alkalmazni, mig a masodik architekturat jellemzden vide6 klasszifikacios
feladatok elvégzéshez szoktdk felhaszndlni. A neurdlis halok szekvencidkkal és vektorokkal
valo dolgozasanak megértéséhez nytjt némi segitséget az alabbi tizennegyedik abra. A képen
az elsé modell felépités a klasszikus csak vektorokkal dolgoz6 haldkat hivatott abrazolni. A
masodik struktira a vektoridlis bemenetre szekvencialis kimenetet leképzd halok mikodését
mutatja. A harmadik architektira a szekvencialis bemenetre vektoridlis valaszt addé halok
szerkezetét mutatja be. Az utolsdé két modell konstrukcié a szekvenciakbol szekvenciakat
leképzd rendszereket mutatja be. Az els6 szerkezetet jellemzden a forditd és az ehhez hasonlo
alkalmazasokban hasznaljak fel, mig a masodikat a video klasszifikacié feladatokban. A piros
téglalapok a bemeneteket mutatjdk, a kék a kimeneteket abrazolja, a zold blokkok pedig
egyetlen visszacsatolassal bird elem iddbeli ,,kigorgetését” mutatjak be.[27]
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14. abra A visszacsatolt halok lehetséges strukturai

A fent leirt strukturak szamos lehetéséget biztositanak egy olyan mesterséges intelligencia
kiépitésére, amelynek elsédleges célja az idésorok jovobeli alakulasanak megjoslasa. Azonban
a rendelkezésre 4ll6 cikkek és informdciok alapjan nem kovetkezik kozvetleniil, hogy melyik
architekttra a legalkalmasabb egy ilyen rendszer 1étrehozésara.

Amennyiben kozvetleniil a hagyomanyos eldrejelz6 Box-Jenkins, kozismertebb nevén
ARIMA-SARIMA modelleket vessziik alapul, gy logikus vélasztasnak tlinhet a fenti dbran
lathatd harmadik struktara. A cél ebben az esetben a szekvencidkban meglévd rejtett és
nyilvanvald iddébeli Osszefliggések megtanitdsa utjan adott szekvencidlis bemenetbdl
megjosolni azt, hogy az iddsor t+1-edik iddpillanatban milyen értéket vesz fel. A masik
megkozelités alapjan a negyedik struktirat kell felhasznalnunk és ekkor a cél egy olyan
kimeneti szekvencia eldallitasa, amely a lehetd legpontosabban illeszkedik az idésorra.

Mivel altalanos szabaly nincs érvényben a neurdlis hdlok modelljeinek épitésekor, igy a
mélységi Osszefliggések vizsgalatat megel6zéen a kiilonbozd architektirdk mitkddését
probaltam feltarni tapasztalati uton, hogy els6kézbdl nyerjek informdciot arra vonatkozoan,
hogy melyik modell struktira miikddhet a legjobban a kereslettervezési feladatok esetében.

3.1.1. El6zetes kisérletek

Az eldzetes kisérletek soran az elsd struktira, amit megvizsgaltam az a szekvencialis
bemenetekbdl vektort leképzd architektira volt. A vizsgalat sordn a kisérleti mezdt olyan
modon probaltam feltarni, hogy adott egy adott kisérlet végrehajtasa soran kivélasztottam egy
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faktort, amely hatassal lehet a végeredményre, majd azt kislépésekben valtoztatva vizsgaltam a
rendszer eredményeit, ezaltal igyekezve tapasztalatot szerezni a struktira miikodésérol és az
egyes paraméterek fontossdgardl. Ezt a strukturat a Keras program segitségével vizsgaltam.
Fontos kiemelni, hogy a Kerasban végrehajtott kisérletek soran a tanulasi rata paraméterét a
Keras alap beallitasain hagytam meg.

Az elso kisérleteket a szinusz hulldm megtanitasara tettem. A kiindulasi alapot egy kettd rejtett
réteget tartalmazo halo adta, aminek a kimenetén egy perceptront alkalmaztam linearis
aktivacios fiiggvénnyel. A rejtett rétegek bazis strukturajanak az otletét az huszonkettedik
hivatkozas alapjan allitottam fel. Az els6 rétegben 50 LSTM, masodikban 100 LSTM blokk
volt talalhato. A vizsgélt szinusz fiiggvény, amelyre a modellt épitettem Osszesen 120 darab
elemet tartalmazott. Az adatalloméany 90%-at tanitasra, a fennmarad6 10%-ot pedig tesztelésre
hasznaltam fel. A bemenetet képzd idéablakok hossza 50 elembdl allt. A tanul6 batchek méretét
pedig 1-re allitottam be. A hald pusztan 5 tanitasi iteraciot kovetden is minimalis hibaval
reprodukalni tudta a vizsgalt fliggvényt, ami bizakodasra adott okot. A kisérlet eredményét az
alabbi tizendtodik abra mutatja be. A z6lddel jelolt fliggvény mutatja a predikciot, a kék pedig
a tényleges szinusz hullamot. Az eldrejelzést 500 elemmel gorgettem eldre, az 50-edik elemtdl
kezdddden csak josolt elemekre tamaszkodik a rendszer.

15

— True Data

— Prediction

—-15

15. abra A szinusz hullam tanuldsi eredménye szekvencia-vektor leképzéssel

A kezdeti konnyl sikereken felbuzdulva a kdvetkezo teszteken mar valds idésorok vizsgalata
utjan probaltam az LSTM halok mélyebb miikodésérdl képet alkotni. Azonban sajnalatos
moédon az erds kezdést kovetden gyors visszaesést tapasztaltam. Az elsd néhany kisérlet
alkalmaval el6szor is szomortan kellett konstatalni, hogy alacsonyabb epoch szam, akar még
néhany ezres nagysagrend esetén is a modell képtelen megtanulni az iddsor alakuldsanak
szisztematizmusait, fiiggetleniil a rejtett rétegek szamatol és rejtett rétegekben talalhatod
processzald elemektdl és ezek aktivacios fiiggvényeitdl, valamint a batch-ek méretétol. A
teszteket a kereslettervezésben ismert ,.airline-passenger” adatsorra hajtottam végre. Az
adatsort korabban mar lathattuk a masodik fejezetben az tizenegyedik abran. A klasszikus
kereslettervezésben a szoban forgd adatsorra illeszthet6 SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)12 modellt
»airline” modellnek hivjak. A kisérleti eredmények rendre hasonl6 jelleget mutattak, mint ami
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az alabbi tizenhatodik abran lathato. A tizenkettedik elemtdél a rendszer csak elbrejelzett
elemekbdl dolgozik. Az MSE értéke ebben az esetben 38 732 volt.
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16. abra Kisérlet az ,, airline-passanger’” adatsor megtanuldsara 1.

A konzulensemmel kozosen egyeztetve, arra a kovetkeztetésre jutottunk, hogy meg kell
vizsgalni, hogy a rendszer valasza milyen abban az esetben, ha a tanitasi iteraciok szamat
megnoveljiik egy nagysagrenddel, tehat tizezres nagysagrendii epoch tartoméanyban vizsgaljuk
a tobbi paraméter eldrejelzés pontossagara gyakorolt hatdsait. A korabbi szinusz fliggvényre
elvégzett teszttel szemben a bemeneti adatok hosszat tizenkettoben hataroztuk meg, mivel az
adatsorban egyértelmiien azonosithat6 a szezonok tizenkét havonkénti ismétlodése. A tesztek
soran azt tapasztaltuk, hogy a nagyobb epoch szdm, ugyan jobb eredményre vezet, azonban
korantsem bizonyulnak olyan igéretesnek, mint a hagyomanyos modszertanok altal
szolgaltatott eredmények. A legjobb elérejelzés eredményét az alabbi tizenhetedik abra mutatja
be. A tizenkettedik elemtdl a rendszer csak eldrejelzett elemekbdl dolgozik. Az MSE értéke
ebben az esetbe 18 782 volt.
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17. abra Kisérlet az ,, airline-passanger” adatsor megtanuldsara II.
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Az eldzetes kisérletek soran tobb mint hiisz tesztet hajtottunk végre. Az alacsony futtatasi szam
annak az eredménye, hogy a futasi id0 ilyen magas tanitasi ciklusok eredményeképpen
dramaian megnétt. Egy neuralis halo futtatasa akar egy teljes napot is igényelhetett. A fenti
abran lathato kimeneti valaszt egy 10 000 epoch-os futtatas eredményeképpen kaptam. A halo
Ot darab rejtett réteget tartalmazott 200,400,300,200 és 100 szamossagu LSTM blokkokkal. Az
aktivacios fliggvényeket az LSTM blokk sztenderd logisztikus fiiggvény beallitdsan hagytam.
Ennek oka abban keresendd, hogy fiiggetleniil a tobbi valtoztathatd paraméter értékétdl, ha akar
egy rejtett réteg aktivacios fliggvényét megvaltoztatjuk a rendszer nem képes még a fenti
eredmények reprodukalasara sem. A fenti eredmények fényében arra jutottunk kozosen a
témavezetOmmel, hogy mivel a Kerasban Iétrehozott modellek tanitasi ideje rendkiviil hosszu
¢és mivel a fenti eredmények nem adnak komolyabb bizakodast a szekvenciabdl vektort eldallitd
struktarat illetden, a kisérleteket Tensorflowban kell folytatni a gyorsabb futds miatt és az
atlathatobb modellezés mellett. A témavezetOmmel egyhangian gy dontottiink, hogy a
kisérleteket mar a szekvencidlis bemenetekbdl szekvencialis kimeneteket képzd strukturara
folytatjuk. Fontos kiemelni, hogy a Tensorflowban a tanulasi ratara vonatkozoan nincsenek
alapbeallitasok €s ezt a felhasznéalonak kell felvenni, ami egy kritikus pont, hiszen a szakért6i
vélemények szerint egyértelmiien komoly rdhatasa van a paraméter értékének

A célunk a masik megkdozelités esetében az, hogy a modelliink egy olyan kimenetet adjon,
amelynek a hossza megegyezik a bemeneti adatsorunk hosszaval. Ennek nagy elénye, hogy a
neuralis halo a tanitasi josagat mindsitd célfiiggvényt nagyobb mintan tudja ellendrizni és ebbdl
kifolyolag pontosabban képet lehet alkotni arr6l, hogy hogyan kell a sulyokat megvaltoztatni
az egy tanitasi ciklusok végén. Az elsd teszteket itt is a szinusz hullam esetén végeztem el,
azonban itt kezdetektdl fogva csak egy rejtett réteget alkalmaztam, mivel a tobb réteg
alkalmazasa egyértelmii tGltanulast eredményezett. A réteg Osszesen 100 LSTM blokkot
tartalmazott. A bemeneti adatok 30 iddpillanatot lelnek fel. A tanuldsi batch értéke 1-re lett
beallitva, a tanulasi ciklusok szama pedig 2000. A tanulasi rata értékét 0.0001-re vettem fel. A
modell analégidja ugy mikodik, hogyha bevesz egy bemenetet példaul [1,2,3,4] elemeket azt
varjuk eredményiil, hogy visszaadja [2,3,4,5] szamokat predikcié gyanant. A joslast igy
tovabbra is csak egy darab elemmel gorditjiik elére a jovobe, ellenben nagyobb az ellendrzési
spektrum és a szekvenciakkal is konnyebben tud a rendszer dolgozni. Az alabbi tizennyolcadik
abran azt lathatjuk hogy a kék pontok a bemenetek, a feketék adjak a cél joslati elemeket, a
piros pontok pedig azt mutatjak, hogy mit josolt a rendszer a fenti paraméterek fennallasa esetén
a tanulast kdvetden.
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18. abra Szekvenciabol szekvencia leképzés szinusz hullamon

Bar a kimenet elején a pontok nem mutatnak teljesen jo illeszkedést, s6t egy kiugro pontot is
lathatunk a kapott iddsor vége felé az illeszkedés gyakorlatilag a nulla hibat kozeliti meg. A
modell kiilon érdekessége, hogyha a tanuldst kovetden csak csupa nullabol 4all6 kezdd
bemenetet adunk ra a rendszerre. A neurdlis halé a kordbban megtanult jelenségek alapjan
megprobalja a ,,rossz” bemenet ellenére is a kimenetet szinuszos jellegii fliggvénnyé¢ alakitani.
Az alabbi tizenkilencedik abra ezt mutatja be. A piros vonal az dbran a csupa nulla bemenet
mutatja, mig a kék a rendszer bemenetre adott valaszat.

0.4 -
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19. Abra Hibds bemenet alapjan proba a szinusz hullam reprodukdlasdra

A fenti sikerek lattan ugy gondoltam, hogy célszerli megvizsgalni, hogy a modell mit képes
produkalni az ,airline-passanger” adatdllomanyon. A modellhez annak érdekében, hogy jo
eredményeket kapjunk a kovetkezd struktarat vettem fel: a tanulasi rata értekét 0.002-re
allitottam, a rétegben a neuronok szdmat 400-ra vettem fel, mig a tanitdsi ciklusok szdmat
11000-ben allapitottam meg, mig a tanulasi batch-ek méretét tovabbra is 1-re rogzittetem. A
kapott eredményt vizualisan az alabbi huszadik abra mutatja be. Az MSE értéke drasztikus
javulast mutatott a Keras modellekkel szemben, mindosszesen 403.875 értéket vett fel, ami
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nagysagrendekkel jobb. A narancssarga a prediktalt eredmény, a kék pedig a tényleges adatot
mutatja.
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20. abra Az ,, airline-passenger” adatsor jévdjének joslasa szekvencialis kimenettel

A modell altal produkalt hibat ezt kovetden fehérzaj tesztnek vetettem ald annak érdekében,
hogy meggyozddjek a modell helyességérél. Amint az abrabol is latszik, a modell altal
produkalt zaj nem felel meg a fehérzaj kritériumnak, mivel vannak benne szignifikans értékek,
ahogy a korrelogramon is latszik az alabbi huszonegyedik abran. Ebbdl arra lehet kovetkeztetni,

hogy a tanulds sordn a modell alul tanult, mivel kisebb epoch szamok esetében kevésbé
illeszked6 predikcidkat kaptam.
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21. abra Az ,,airline-passanger” adatsor szekvencidlis kimenettel eldallitott elorejelzésének fehérzaj tesztje

A modellt feltehetden tovabb lehetne javitani, de a tobbszori futtatds elegendéen meggy6z6
bizonyitékot szolgaltatott arra vonatkozoan, hogy a tovabbi kisérletek helyes irdnya az, ha ezt
az utat kovetem. Az eredményekbdl az vehetd ki, hogy a szekvenciabdl szekvenciat leképzo
modellek egyértelmiien jobb eredményre vezetnek, ezért a kisérleteket tovabbi folytatasat a
témavezetommel kozosen megegyezve ebbe az iranyba folytattuk.
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3.2. Kisérletterv a mesterséges intelligencia paramétereinek
vizsgalatahoz

Az analitikus uton nehezen vagy egyaltalan nem kezelhetd modellek felallitasara az egyik
legkézenfekvobb modszer kisérletek elvégzése és azok kiértékelése statisztikai eszkdzok
segitségével. Néhany rendkiviili esetben és kisebb problémaknal az igy nevezett ,.trial and
error” modszertana célravezetd lehet, azonban az olyan komplexitasi modelleknél, ahol a
modell paramétereinek sokasagabol addédoan kombinatorikailag robbanod problémat kell
megoldani, ugy pusztan probalgatas utjan torténd kisérletezés szinte minden bizonnyal nem fog
eredményre vezetni. Az ilyen esetekben a kisérletek lefolytatdsdnak menetét megfeleld
mederbe kell terelni és szabalyozott keretek kozott kell azokat lefolytatni.

3.2.1. A kisérletek célja

A korabban targyalt tulajdonsagok és eredmények kivaldan alkalmassa teszik ezt az eszkozt az
idésorok eldrejelzésére, hiszen ha a mesterséges intelligencia képes az iddsorban rejt6zo
alapjel, trend és szezon hatdsokat megtanulni, akkor alkalmassa valik az idésor jovéjének
megmondasara. A visszacsatolds lehetdvé teszi, hogy szekvenciakat tanuljon meg és a korabbi
idésori elemeket is figyelembe véve mondja meg az adatsor jovojét a rendszer. A
legalkalmasabbnak erre az LSTM ,,peephole” tipusu haloit talalom, amely felismerésben
Pierian Data szakemberei is megerdsitettek. Ezek a szakemberek javasoltdk tovabba, hogy
vizsgalédasomat a ,monthly milk production” adatallomanyon folytassam, mivel az
konnyebben kezelhetd. Igy javaslatukat megfogadva a kisérleteket ezen az adatsoron fogom
elvégezni, az adatsort az alabbi huszonkettedik abra mutatja be, az abran tovabba lathato a
komponensekre valo bontas is.[28]
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22. abra A ,,monthly milk production” adatsor elemeire valé dekompozicidja

A kisérletek lefolytatdsanak célja, hogy feltarasra keriiljenek azok az 0sszefiiggések, amelyek
meghatdrozzak az LSTM ,,peephole” tipust hdlok paramétereinek eldrejelzési pontossagra
gyakorolt hatasat. A tesztek lefolytatdsanak eredményéiil remélhetdleg fény deriil arra, hogy
bizonyos feltételezések, amelyeket a ,,Tézisek” alfejezetben bdvebben kifejtek igaznak
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bizonyulnak-e. Az LSTM ,,peephole” szerkezet az alabbi huszonharmadik abran lathato. Az
abran kiemelve lathato, hogy a cella allapotot bevezetjiik a kapukba, annak érdekében, hogy
pontosabb eredményeket érhessiink el.[29]

—

23. abra A ,,peephole” LSTM vazlata
3.2.2. A kisérletterv mdédszertana

A kisérletek lefolytatdsa soran faktoroknak nevezziik azokat a paramétereket, amelyek
befolyasoljak a kisérlet eredményét. A faktor egy mérhetd vagy mindsithetd jellemzod, amely
adott idOpillanatban meghatarozott értékkel bir. Egy adott faktornak tobb szintje lehet. Szintnek
nevezziik a faktor altal, a kisérlet soran felvehetd értékek szamossagat. Amennyiben nem
lehetiink biztosak a modell linearis viselkedésében, gy tobb szintet kell definidlni a kisérlet
tervezése soran.

Kezdetben a kisérletek megtervezésénél a teljes kisérleti mez6 feltérképezésével probaltak
megismerni a maximalis eredmény eléréséhez sziikséges koriilményeket. Ez azt jelentette, hogy
feltartdk azokat a hatasokat (faktorokat), amelyek befolydsolhattdk az eredményt
(optimalizacids paramétert), majd a faktorok minden lehetséges értéke (faktor-szint) mellett
kisérleteket végeztek. El6szor kivalasztottak az egyik faktort és annak a szintjeit valtoztattak
lehetéleg nem tul nagy lépésekben, mikozben a tobbi faktor szintjét valtozatlan értéken
tartottak, és minden faktor-szint mellett egy vagy tobb kisérletet végeztek. Ezutan egy masik,
majd egy harmadik faktort valtoztatva és a tobbit valtozatlan értéken tartva ujabb és ijabb
kisérleteket végeztek. A kisérleteket végiil is minden faktor-szint kombinacié (kisérleti
beallitas) mellett elvégezték, és igy ki tudtak valasztani az optimalis paraméter beallitast. [30]

A kisérlettervezéssel foglalkoz6 irodalom tobbféle megkozelitést javasol a tesztek
lefolytatasdra. A legalaposabb ¢s legpontosabb eredménnyel kecsegtetd modszertan a
valaszfeliiletek feltdrasa. Ebben az esetben sziikséges a probléma matematikai modelljének
ismerete, vagy pedig nagyszamu er6forrds raforditast igényel és a lehetséges 0Osszes
paraméterkombinacié megvizsgalasat. Mivel az el6z6 feltételek egyike sem biztositott teljes
mértékben, ezért a teljes faktorialis kisérlettervezés modszertana javasolt.
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A teljes faktorialis kisérlet egy olyan modszer, amely lehetdvé teszi az egyes faktorok €s ezek
egyiittes hatasanak vizsgalatat a mindségi jellemzdre vonatkozoan. Az egyfaktoros modszerrel
szemben itt egyszerre tobb faktort valtoztatnak. Ezaltal lehet6vé valik a beallitasokhoz
kapcsolodo kozépértékek és az Uin. hatdsok szamitdsa. Megkiilonboztetjiik a fohatasokat,
amelyek az egyes faktorok beallitdsabol erednek, és a kdlesonhatdsokat, amelyek tobb faktor
egyidejli beallitasanak eredményeképpen keletkeznek.[31]

A faktorialis terv készitésénél elso 1€pésben a vizsgalat targyat képezo eredmény paramétereket
kell meghatarozni. A masodik Iépésben azoknak a valtozoknak az egyiittesét kell feltarni,
amelyek valtoztatdsa hatdssal van a vizsgalat targyat képezd eredmény paraméterekre. Ezt
koveti a kivalasztott faktorok szintjeinek megallapitasa. A szint definialas soran torekedni kell
a teljeskoriiség és tomorség egyensulyanak megtartasara. A komplex problémak esetén minden
esetben tobb szint definidlasara van sziikség. Ezt koveti teljes faktoridlis terv tablazatanak
elkészitése €s a kisérletek lefolytatasa, majd végiil az eredmények kiértékelése.

3.2.3. A kisérletterv faktorai

A neurdlis halok optimalis miikodési tartomanyanak megtaldlasa egy nehéz optimalizalasi
feladat, amely jorészt intuitiv alapokon nyugszik. Altalanossdgban azt lehet mondani, hogy a
mesterséges intelligencia komplexitasat a feldolgozand6 adatsor struktardjahoz kell igazitani.
Erre vonatkozoan a szakirodalomban nem taldlhat6 1ényegében semmilyen irdnyelv, hogy egy-
egy probléma esetében hogyan lenne célszerli a halo architekturajat kialakitani, csak a neuronok
fels6 korlatjara vonatkozo rendkiviil tilzo becslések 1éteznek.[2] Ez kiilondsen igaz a keresleti
adatok esetére, ezért szeretnénk ezeket az Osszefliggéseket megvizsgalni, amelyek alapjat
adhatnék egyfajta neuron halo architektura identifikacios eljaras késobbi kifejlesztésének. A
modellek konstrudldsa soran szamos paramétert lehet valtoztatni, amelyek a modell pontossagat
nagymértékben befolyasoljak. A cél a neurdlis halok feldllitdsa soran egy olyan paraméter
egylittes megtalalasa, amely segitségével a lehetd legjobb eredményt kapjuk a teszt
adatallomanyon.

Az eddig megszerzett ismereteim soran az alabbi paramétereket tartom a legfontosabbnak:

e arejtett rétegek szama (hidden layers),

e tanulasi rata (learning rate),

e adott rétegben 1év6 neuronok szama (neuron numbers),
e atanitasi ciklusok szama (epochs),

e tanitasi kotegek nagysaga (batch size),

e szekvencia hossz (look_back).

Azonban annak érdekében, hogy a kisérletek lefolytatdsa beleférjen az idobe, a vizsgalando
paramétereket az alabbiakra korlatozzom:

e tanulasi rata (learning rate),
e adott rétegben 1év6 neuronok szama (neuron numbers),
e atanitasi ciklusok szama (epochs).

A fent emlitett paraméterek hatdsa a modell pontossagéara igen nagy valdszinliséggel nem
linedris, ezért tobb szintli teljes faktoridlis kisérlet javasolt. A szintek szdmat a szamitasi
kapacitasok hianya miatt harom, négy és 6t szintben maximalizalom. A tesztek soran a halo

-57-



kimenetén hiperbolikustangens aktivacios fiiggvényt alkalmazok, ennek az az oka, hogy Pierian
Data szakemberei kezdésnek ezt javasoltak. Itt fontosnak tartom megjegyezni, hogy a
szakemberek a tanul6 batchek fontossagara is felhivtak a figyelmemet, hogy akar komolyabb
rahatasa is lehet a kisérletek eredményére, azonban az idésziikossége miatt batch-ek méretét 1
értekén rogzitem. A kisérleteket nagyban befolyasolja a véletlenszerliség, mivel az elemek
stlyait véletlenszam generator inicializalja, minden kisérletet 6tszor megismétlek a vizsgalatok
soran.

A kisérletek soran a kimeneten egy ugynevezett ,output projection wrapper”’ réteget
alkalmazok, amely a korabban emlitett Pierian Data szakemberei szerint javithat a modell
pontossagan, mivel ez az objektum elméletileg segiti a szekvenciak kiterjesztését a valaszra,
amelyet a rendszer adott bemenet esetén produkal. A vizsgalt faktorok altal felveheto értékeket
az alabbi nyolcadik tablazat tartalmazza.

8. tablazat Faktor tablazat

Faktor szintek
1.szint 2.szint 3.szint 4.szint 5.szint

Faktorialis terv

Neuronok szam

Az elsO fejezetben taglaltak miatt a neuralis halokat az MSE értékek alapjan tanitom, de a
tesztallomanyra adott valaszt tobb hiba mutatéra is megvizsgalom, hogy teljesebb képet
alkothassak a rendszer miikodésérdl. A MSE értéken tilmenden az alabbi értékek keriilnek
vizsgalatra:

e MAPE,
e MASE,
e RMSPE,
e RMSE,

A kisérletek kontrolalasa végett a teljes faktorialis kisérlettervet megismétlem egy modositott
szinusz jellegli gorbére, amely ugy van transzformalva, hogy az amplitidoja az 1d6
elérehaladtaval egyre ndjon, valamint trend is van benne. A fliggvénynek az egyenlete az alabbi
modon irhato le:

f(x) =15-x+300+ 2 -sin(x) - x

A fiiggvényben X csak pozitiv egész értékeket vehet fel. A fiiggvényt az alabbi huszonnegyedik
abra mutatja be.
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Transzformalt szinusz fliggvény
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24. abra Transzformalt szinusz hullam

3.2.4. Hipotézisek

A fent leirt modell és a kutatasi kérdések alapjan megfogalmaztam hipotéziseket, amiket a
vizsgélataim soran igazolni vagy elvetni szeretnék, hogy jobban megértsem, mivel javithatnék
az aggregat elorejelzések pontossagan.

H1: A vizsgalat fokuszaban 4ll6 paraméterek vannak a legnagyobb rahatassal a modell
miukodésének helyességére.

H2: Az egy rejtett réteggel bir6 LSTM haldé képes megtanulni ugy az iddsori
sajatossagokat, hogy a kimeneti hiba csak fehérzaj legyen.

H3: Az epoch szdm befolyasolja leginkabb a modell pontossagat, azaz a vizsgalt hiba
mutatokban kimutathat6 hiba nagysagat.

H4: A tanulési rata €s a rejtett rétegben 1évé LSTM blokkok szamanak egylittes hatasa
hatdrozza meg leginkabb az elérhetd pontossagot, azaz a vizsgalt hiba mutatokban
kimutathat6 hiba nagysagat.

H5: A paraméterek onallo rahatasa a modell pontossagara szdmottevobb, mint ahogy a
paraméterek paronként befolydsoljak a pontossagot, azaz a vizsgalt hiba mutatokban
kimutathato hiba nagysagat.

H6: Kiilonboz0 tulajdonsagokkal bird idésorokhoz, eltérd paraméter beallitasokkal bird
neuralis halé vezet eredményre

A tézisek elfogadasat, vagy elvetését statisztika modszerekkel probalom céfolni, vagy pedig
elfogadni.

3.2.5. A vizsgalati modszerek

A kisérletek analizisét a Minitab17 szoftver segitségével végzem el és a program altal kinalt
leird statisztikai eszkozok segitségével probalok kovetkeztetéseket levonni a kisérletekrol,
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valamint a modellt befolyasolo paraméterek fontossagarol. A teljes faktorialis terv eredményeit
el0szor 1s regresszio analizissel vizsgalom.

A statisztikai vizsgalatok sordn gyakran sziikséges, hogy a valtozok kozotti kapcsolatot
fliggvény formajaban fejezziik ki. Az egyik kitiintetett valtozot (fliggd valtozot) két vagy tobb
valtozo (fliggetlen valtozd) fliggvényeként (egyenleteként) akarjuk kifejezni. Az igy
meghatarozott egyenlet azt fejezi ki, hogy a fiiggd valtozot hogyan magyarazza, a tobbi valtozo,
vagyis milyen hatdssal vannak ra. A valtozok kozotti kapcesolat egyenletszeri megismerése
azért fontos, mert az egyenlet (a modell) haszndlata altalanositja és fiiggetleniti a probléma
megoldast a mintavalasztastol.[32]

Amennyiben a modell helytallo, a regresszids hibdknak normadlis eloszlast kell kdvetnie. Ha
nem felel meg a normalitas tesztnek, a rezidual sor az a kovetkezoket jelenti:[33]

e hianyzik egy vagy tobb vizsgalt valtozo,
e gy vagy tobb valtozo faktor szintjei nem megfelelden lettek felvéve,
e nem létezd interakcidk szerepelnek a modellben.

Azonban johirnek mondhatd, hogy szimulacios eredmények azt mutatjak, hogy a regresszio
analizisb6l szamitott tovabbi deszkriptiv statisztikai mutatok megbizhatéak amennyiben
nagyszamu minta all rendelkezésre (legalabb 15). [34] Az adatok normalitasat Anderson-
Darling teszt segitségével fogom elvégezni.

A regresszio analizist kovetden ANOVA vizsgalatot hajtok végre. Az ANOVA eltéréd mdédon
lerdgzitett varianciak segitségével viszonyitja egymashoz a populécio kiilonb6zo kdzépértékeit.
Adott vizsgalat sordn el6allo teljes adatmennyiség, mint alaphalmaz Osszesitett szordsat,
konkrétabban, Osszesitett varianciajat analizalja abbdl a nézépontbol, hogy az ingadozés okéra
keresi a valaszt. Annak a tisztazasat segiti, hogy a fentebb emlitett szoras béli eltérések mogott
a véletlen vagy egy masik magyarazo tényez6 hatasa bujik-e meg. Ilyen tényezonek tekinthetd
adott populéacion beliili csoportok atlagai kozti eltérést. A variancidk szamitdsat és becslését
arra a matematikai tényre alapozva vezeti le, hogy a teljes variancia szamlaldja, azaz a teljes
eltérés-négyzetdsszeg fliggetlen elemek Osszegeként allithatd eld, emellett a nevezd, azaz a
szabadsagi fok az adott komponensek szabadsagi fokainak 6sszegeként all el6.[35]

Az ANOVA F-tesztet hasznal arra, hogy megallapitsa a csoportok varhatd értékeinek
valtozékonysagat. Az F-értéket kiszdmitva, megvizsgalva az F-eloszlés alapjan, ha szignitkans
értéket kapunk (p<0.05) az azt jelenti, hogy a csoportok varhatd értéke nem egyezd. Ezzel
lényegeben arra lehet kovetkeztetni a faktorialis kisérletterv keretein beliil, hogy minél kisebb
egy faktor szignifikancidgja annal inkabb nagyobb hatast gyakorol a kisérlet
végeredményére.[36]

3.3. A kisérletterv eredményeinek statisztikai vizsgalata

A kisérletek soran a modellek tesztelésénél nemcsak egy hibamutatd vizsgalatat végeztem el,

crer

crer

az alabbi kilencedik tablazat mutatja be. Az adatokbol tisztan latszik, hogy a hibamutatokra a
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paraméterek beallitasai gyakorlatilag egyforman hatnak, amire elézetesen szdmitani is lehetett,
hiszen a szarmaztatési alapjuk azonos, ahogyan az a masodik fejezetben kifejtésre is kertlt.

9. tablazat 4 hibdk korreldcios vizsgalata 1.

Mape Mase Mrae
1

0,999 0,999
0,913 0,912 0,906
Rmspe 0,911 0,91 0,905

Mivel a korrelacidés mutatok nagyon szoros Osszefliggést mutatnak, ezért a tovabbi statisztikai
vizsgalatokat az MSE mutatéra korlatozom, mivel véleményem szerint ez a leginkabb
kardindlis hiba mutatd. A korrelacidés szamitast kovetden azt vizsgéaltam meg, regresszid
analizis utjan, hogy a vizsgalt paraméterek fliggvényében fel lehet-e allitani egy linearis
modellt, ami leirja a rendszer miikodését. Sajnalatos modon a felallitott regresszidos modell és
valos adatokbol szarmaztatott hiba a normalitas teszten jelentés mértékben megbukott, ahogy
az alabbi logaritmikus skéalan is lehet latni. Az alabbi huszon6todik abran a piros vonal a Gauss
eloszlast mutatja logaritmikus skalan, a kék pontok pedig a vélt modell eredményeinek és a
tényleges kisérleti eredmények kiilonbségébdl szarmazo rezidudlokat mutatja. Amennyiben
normalis eloszlast lenne a hiba gy sokkal pontosabb illeszkedést mutatna.

Normal Probability Plot
(response is Mse)
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25. abra Az elsd kisérletsorozat normalitas tesztje paraméter interakciokkal

A nem elfogadhaté eredmény valdsziniileg annak kdszonhetd, hogy a modell pontossagara,
ahogy arra tobb szakember is felhivta a figyelmemet, a tanul6 batch-ek mérete is hatassal van,
valamint tobb mint biztos, hogy a kisérleti faktorok szintjei (a rendelkezésre all6 id6 hianyaban)
nem megfeleléen lettek megallapitva. A nem létezd interakcidok tényét azért nem kell
megemliteni, mivel ha a feltételezett interakciok vizsgalatat kivessziik a rendszerbdl, gy még
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a fentihez hasonldéan rosszul illeszkedd eredményt kapunk. Ezt mutatja be az aldbbi
huszonhatodik abra.

Normal Probability Plot
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26. abra Az elsé kisérletsorozat normalitds tesztje paraméter interakciok nélkiil

A fentiekb6l messzemend statisztikai kovetkeztetéseket ugyan nem lehet levonni, de a
gyakorlati tapasztalatok azt mutatjak, hogy a paraméterek interakcidk utjan igenis befolyassal
vannak modell pontossagara. Az egyes paraméterck és a paraméter interakciok modellre
gyakorolt hatasait az alabbi tizedik tablazatbol lehet lesziirni. Fontos kiemelni, hogy mivel a
modell a normalitds tesztnek nem felelt meg, az ANOVA eredmények megbizhatosaga is
csokken, azonban tovabbra is mérvadonak tekinthetd nagyvonalakban, ahogy az fentebb
targyalasra kertiilt. Az eredményekbdl egyértelmiien az vehetd ki, hogy a legnagyobb rahatasa
a hibamutatokra a tanulasi ratanak és a rétegben talalhatd neuronok szamanak volt, valamint az
elébb emlitett két paraméter egyiittes hatdsa volt még rendkiviil szignifikans.

10. tablazat Az elsé kisérletsorozat ANOVA analizisének eredménye

DF Adj SS Adj MS| F-Value, P-Value

Linear 9 5,95E+11| 66071796592 2,93 0,003
Number_of neurons: 3 2,77E+11| 92233935943 4,1 0,007
2-Way interactions 26 9,04E+11| 34781176793 1,54 0,049
Learning_rate:*Number_epochs: 8 1,40E+11| 17507455849 0,78 0,623
3-Way interactions 24 4,19E+11| 17478530084 0,78 0,765

A tovabbiakban érdemes lehet megvizsgalni, hogy melyek azok a paraméterek, amikkel futtatva
a mesterséges intelligenciat a lehetd legjobb tesztelési eredményeket kaptam. Ennek a
tablazatos 0sszefoglalasat mutatja be az alabbi tizenegyedik tablazat. A tablazatban szerepld
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értékek az MSE célkritérium alapjdn vannak sorba rendezve. A kisérleteket attekintve be kell
latni, hogy a vizsgalt adatsor esetében, a hibamutatokat leginkabb gy lehetett minimalizalni,
ha a tanulasi rata értékét 0,01-re allitottam be. Tovabbi érdekesség, hogy a vizsgalt adatsor
esetében leginkabb a 100 értékre beallitott neuron szdm vezetett eredményre. A tdblazat adatai
egybevagnak az ANOV A azon kdvetkeztetésével, miszerint az epoch-ok szdma kevésbé jatszik
meghatarozo szerepet a tanulas pontossagaban.

11. tablazat Az elsé kisérletsorozat legjobb eredményei mutatokkal

Tanulasi Neuronok Tanitasi
rata szama iteraciok szama

0 006733‘ 0,132086 0,175117 53 54334‘ 7,88125E-05 0,01 5000

-

0,01 4000

-

0 011446‘ 0,230361 0,314942 123 3029‘ 0,000165971 0,01 5000

-

0 011231‘ 0,22259 0,308942 133 1877‘ 0,000187054 0,01 4000

-

012927‘ 0,257782 0,360218 199 6133‘ 0,000279801 0,01 5000

-

0 01488‘ 0,297661 0,648425 249 3514‘ 0,000340542 0,01 5000

-

0,01 100 2000

Mape Mase Mrae Mse Rmspe

A legjobb modell elérejelzési eredményének és a tényleges adatoknak az dsszehasonlitasat az
alabbi huszonhetedik abra mutatja be. Az abran jol lathat6, hogy a mesterséges intelligencia
alkalmas volt a képességeinek koszonhetden egy altalanos képet alkotni az adatsor
mechanizmusairdl és eldrejelezni annak jovdbeli alakulasat.
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21. abra Az elsé kisérletsorozat legjobb eredménye

Annak érdekében, hogy az eldrejelz6 modell pontossagarol meg lehessen gy6zddni, a tényleges
¢és prediktalt adatokbol szdrmaztathatd rezidudl sort fehérzaj tesztnek kell alavetni. A teszt
eredményét az alabbi huszonnyolcadik abra mutatja be. Jol lathatd a korrelogramon, hogy

nincsenek szignifikans értékek, tehat a modell altal produkalt hiba megfelel a fehérzaj
kritériumnak.

Maormal hiba mm Autokorrelacios filggveny

04 -

karrelacios ertek

lag
28. abra Az elsé kisérletsorozat legjobb eredményének fehérzaj tesztje

A kereskedelmi jellegli adatsor elemzését kdovetéen a transzformalt szinusz hullamra
lefolytatott kisérletek elemzése kovetkezett. Hasonldan, mint az el6z6 elemzésben itt is a
hibamutatok korrelacios vizsgalataval kezdem. Ahogyan azt a masik adatsor esetében is

tapasztalhattuk, a mutatok korrelacioja itt is kelléen magas fokot mutat. Ezt mutatja be az alabbi
tizenkettedik tablazat
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12. tablazat 4 hibak korrelacios vizsgalata II.

Hibamutatoék Mape Mase Mrae Mse
Mase 0,991
Mse 0,907 0,907 0,888

Akarcsak az el6z0 esetben, az erds korrelacid miatt itt is a tovabbiakban csak MSE mutatot
vizsgalom, mivel a hibamutatok kozott tovabbra is fennall a nagyon erds korrelacio, amit
szintén a Pearson féle korrelacid szamitas alapjan keriilt kikalkuldlasra. Sajnalatos modon a
felallitott regresszios modell és valds adatokbdl szarmaztatott hiba a normalités teszten jelentds
mértékben megbukott, ahogy az alabbi logaritmikus skalan is lehet latni ezt az eredményt a
huszonkilencedik 4bran.
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29. abra A madsodik kisérletsorozat normalitds tesztje paraméter interakciokkal

A normalitds teszten valé megbukéasnak az okait valdszinlileg a hasonldé problémakra lehet
visszavezetni, mint amiket az el6z6 adatsor esetében tapasztaltam. Ezt alatimasztja, hogy az
esetleges interakciokat eltavolitva szintén rossz eredményt kapunk, amit az alabbi harmincadik
abran is lathatunk.
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30. abra A masodik kisérletsorozat normalitas tesztje paraméter interakciok nélkiil

A fentiekbOl messzemend statisztikai kovetkeztetéseket ugyan nem lehet levonni, de a
gyakorlati tapasztalatok azt mutatjak, hogy a paraméterek interakciok utjan igenis befolyassal
vannak a modell pontossagara. Az egyes paraméterek és a paraméter interakciok modellre
gyakorolt hatsait az alabbi tizenharmadik tablazatbol lehet leszlirni. A tablazatbdl az olvashato
ki, hogy a paraméterek egyéni hatasa érvényesiil inkdbb és ebben az esetben a rétegben hasznalt
neuronok hatdsa nem szignifikans, szemben az el6z6 esethez képest, ahol is a tanitési iteraciok
szama volt kevésbé fontos. A statisztikai mutatok ebben az esetben viszont azt sugalljak, hogy
a paraméterek interakcids hatasa kiilon-kiilon nem olyan szamottevd, mint az el6z6 esetben. Az
eltéréseket véleményem szerint egyértelmilien az adatsorok jelleg €és komplexitas béli
kiilonbségeivel lehet magyardzni. Emiatt Ggy gondolom kijelenthetd, hogy kiilonb6zd
tulajdonsagokkal bird idésorokhoz, eltérd paraméter bedllitasokkal bird neurélis halo vezethet
eredményre.

13. tablazat 4 masodik kisérletsorozat ANOVA analizisének eredménye

Factors AdjSS AdjMS F-Value| P-Value
Model 59| 9,85E+14| 1,67E+13 2,39 0
Learning_rate: 2| 2,40E+14| 1,20E+14 17,16 0,002
Number_epochs: 4| 6,46E+13| 1,61E+13 2,31 0,004
Learning_rate:*Number_of neurons: 6| 2,32E+14| 3,87E+13 5,54 0,298
Number_of neurons:*Number_epochs: 12| 6,17E+13| 5,14E+12 0,74 0,203

A tovéabbiakban érdemes lehet megvizsgalni, hogy melyek azok a paraméterek, amikkel futtatva
a mesterséges intelligenciat a lehetd legjobb tesztelési eredményeket kaptam. Ennek a
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tablazatos Osszefoglalasat mutatja be az aldbbi tizennegyedik tdblazat. Fontos észrevétel
véleményem szerint, hogy itt a legjobb eredmények a paraméterek szempontjabol rendkiviil
heterogén képet mutatnak, szemben az el6z6 adatsoron tapasztaltakhoz. Tovabba meg kell
allapitani, hogy az itt kapott hibaeredmények egy nagysagrenddel magasabb értékeket vesznek
fel, még az aranyositott mutatok esetében is. Véleményem szerint ez azért fordulhat eld, mivel
a vizsgalt paraméter bedllitdsok kozott nincsen megfeleld kombinacid, amivel biztositani
lehetne, hogy a mesterséges intelligencia megtanulja az adatsori sajatossagokat.

14. tablazat A mdsodik kisérletsorozat legjobb eredményei mutatokkal

Tanulasi Neuronok UnlizE)
\ET Mase Mrae Mse Rmspe o . iteraciok
rata szama .
szama

0,020435 0,118889 0,194091 2158,3 0,000575 0,001 3000

_

0,024175 0,14442 0,209532 3099,30261 0,000835 0,01 10 5000

0,026447 0,152322 0,232912 4531,3614 0,001315 0,001 500 4000

_

0 035302 0 187556 O 22258 6895 60847 0 002278 0, 001 5000

-

0,046111 0,24043 0,29729 9981,36552 0,003467 0,01 50 4000

0,042535 0,225035 0,285238 10215,5958 0,003269 0,01 100 5000

0,051474 0,282881 0,358813 11782,4135 0,003708 0,001 500
0,045738| 0,29245| 0,46094| 14219,9509| 0,002698

A legjobb modell eldrejelzési eredményének és a tényleges adatoknak az 6sszehasonlitasat az
alabbi harmincegyedik dbra mutatja be. Az abréan jol lathatd, hogy a mesterséges intelligencia
képes volt valamennyire megtanulni az adatsori sajatossagokat, azonban nem teljes egészében.
Ez azért nem kielégitd, mivel az adatsor zajtol mentes és hasonldan hibatlanul kellett volna
megtanulnia a rendszernek az idésort, mint a szinusz hullam esetében.
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31. abra A masodik kisérletsorozat legjobb eredménye

3.3.1. Tézisek vizsgalata

A kisérletek fényében az aldbbi kovetkeztetéskere jutottam a tézisekkel kapcsolatban:

H1: A vizsgélat fokuszaban all6 paraméterek vannak a legnagyobb rahatassal a
modellre.

Eredmény: Elvetve

Indoklas: Nem sikeriilt az allitast igazolni, mivel a regresszi6 analizis altal produkalt
hiba a normalitas teszten elbukott, igy valoszinlileg egy, vagy tobb magyarazo valtozo
hianyozhat.

H2: Az egy rejtett réteggel bir6 LSTM halé képes megtanulni ugy az iddsori
sajatossagokat, hogy a kimeneti hiba csak fehérzaj legyen.

Eredmény: Elfogadva

Indoklas: Az eredmények elemzése soran lathattuk, hogy volt olyan neuronhéld alapa
eldrejelzési modell, amely produkalt olyan eredményt, amelynek esetében a generalt
eldrejelzés altal produkalt hiba adatsor a fehérzaj tesztnek megfelelt.

H3: Az epoch szam befolyasolja leginkabb a modell pontossagat.

Eredmény: Elvetve

Indoklas: Az ANOV A eredményei alapjan kijelenthetd, hogy ez az allitds nem igaz.
H4: A tanulési rata és a rejtett rétegben 1évé LSTM blokkok szdmanak egylittes hatasa
hatarozza meg leginkabb az elérhetd pontossagot.

Eredmény: Elfogadva

Indoklds: Az ANOVA eredményei alapjan kijelenthetd, hogy ez az allitas igaz.

H5: A paraméterek 6nallo rahatasa a modell pontossagara szamottevobb, mint ahogy a
paraméterek paronként befolydsoljak a pontossagot.

Eredmény: Elfogadva

Indoklas: Az ANOVA eredményei alapjan kijelenthetd, hogy ez az allitas igaz.

H6: Kiilonboz6 tulajdonsadgokkal bird idésorokhoz, eltéré paraméter beallitdsokkal bird
neuralis hald vezet eredményre .
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Eredmény: Tovabbi vizsgdlatok sziikségesek
Indoklas: A kisérletek alapjan begytijtott informaciok alapjan nem lehet egyértelmiien
kijelenteni, azonban az eredmények az allitas helyességét sejtetik.

3.4. Tovabbi vizsgalati lehetéségek

Az eredményekbdl egyértelmiien kivehetd, hogy a teriilet feltarasa korantsem ért a végére, még
szamos megoldando6 kérdés van ezen a tudomanyos agon. Ellenben az eredményekbdl tisztan
kivehetd, hogy egy rendkiviil igéretes és érdekes vizsgalatokat lehetne még lefolytatni a
témaval kapcsolatban. A kutatas fokuszaban jelenleg a hosszatavu eldrejelzések alltak, mivel
nagy altalanossagban erre van a legnagyobb igény a kiilonb6zd logisztikahoz kothetd
iparagakban. Ezen a szakteriileten beliil feltétleniil érdemes tovabb vizsgédlni annak a
lehetdségét, hogy komplexebb zajos havi aggregatsaggal bird adatsorok esetében milyen pontos
eredményeket lehetne elérni az eldrejelzések esetében mesterséges intelligenciakkal.

A tovabbi kutatdsoknak véleményem szerint egy sarkalatos pontjanak kéne lennie, hogy fel
legyen tarva egy ugynevezett ,,neuro identifikdcio” ami szigoruan a kereslettervezéshez lenne
kothetd. Ennek célja az lenne, hogy egy olyan tudéasbazist hozzunk létre, amely irany
mutatoként szolgalhatna annak tekintetében, hogy milyen adatsor esetében, milyen struktaraju
neuralis halét érdemes hasznélni.

Fontos lenne tovabba feltdrni annak a lehetdségét, hogy a jelenlegi eszkdzrendszer milyen
opcidkat biztosit a rovid tdvua kereslet eldrejelzés terén. A heti szinten aggregat adatok esetében
az 1iddsori szisztematizmusokat sokkal jobban elfedi az idésorban tapasztalhat6 zaj, ennél fogva
sokkal nehezebb preciz eldrejelzéseket késziteni, ellenben a vallalati szféraban erre annal
nagyobb igény mutatkozik.

Egy érdekes vizsgalati teriilet lehet tovabba, még az idOsérok dekomponalasa és azok
vizsgalata. Az idésorok multiplikativan, vagy additivan elemeikre bonthatdéak. Elképzelhetd,
hogy a dekomponalt elemeket kiilon-kiilon megtanitva egy mesterséges intelligencianak és az
elemekre kiilon eldrejelzéseket készitve, majd ezeket a megfeleld struktira szerint 6sszegezve
jobb eredményt kapunk, mintha a teljes idésort probalnank megtanitani a halonak.

Az utolso és egyben legsarkalatosabb pontja a kés6bbi vizsgalatoknak véleményem szerint mas
LSTM cella tipusok vizsgalata. Szamos, a vizsgalat targyat képzonél joval komplexebb LSTM
tipus is 1étezik, amikkel mas teriileteken, mint példaul a hang- és videdfeldolgozas rendkiviili
eredményeket értek el. Ilyen cellak példaul: Grid LSTM, vagy éppenséggel a Time Frequency
LSTM celldk. Véleményem szerint ezeket a tipusokat a keresleti iddsorok kontextusdban
mindenféleképpen érdemes megvizsgalni.[37]
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Osszefoglalas

A dolgozatom els6 felébe feltartam, hogy milyen alapjai vannak a neuralis haloknak, hogy az
egyes architektarak milyen tulajdonsagokkal birnak és, hogy milyen tipusii mesterséges
intelligenciakkal érdemes kisérletezni amennyiben ilyen modon akarunk kereslettervezd
rendszereket konstrudlni. A fejezetben tovdbba bemutattam a munkdm sordn hasznalt
konyvtarakat, valamint azok legfontosabb attributumait.

A masodik fejezetben a rendelkezésre allo irodalom alapjan megprobaltam a kereslettervezés
jelenhelyzetét feltarni, illetve jellemezni. A munka soran ismertettem a hagyomanyos elérejelzé
modszerek 1épéseit, kiemelve az egyes fazisok nehézségeit €s felhivva a figyelmet arra, hogy a
szakteriileten alapjaban véve nincsenek kdbe vésett iranymutatd szabalyok. A fejezet méasodik
részében megprobaltam feltarni, hogy a mesterséges intelligencidk milyen lehetdséget kinalnak
az egyes fazisok helyettesitésére, valamint tiamogatasara.

A harmadik fejezetben az irodalomkutatds fényében megprobaltam olyan mesterséges
intelligencidkat alkotni, amelyek alkalmasak lehetnek az idésorok jovéjének eldrejelzésére. A
megfeleld eredményeket kdvetden egy teljes faktorialis kisérlettervet raktam dssze, amelynek
eredményéiil azt reméltem, hogy a mesterséges intelligencidk legfontosabb paraméter
Osszefiiggéseit megismerhetem az iddsor elorejelzési feladatok esetén. A kisérletek
lefolytatdsat utdn az eredmények statisztikai vizsgalata kovetkezett, amelynek fényében
kijeloltem a véleményem szerint legfontosabb kutatasi csapasirdnyokat a jovore valo tekintettel.

Az eredmények fényében kijelenthetd, hogy a mesterséges intelligenciak segitségével lehet
kereslet eldrejelzd rendszereket késziteni, bar az még tovabbi kutatasok feladata megvalaszolni,
hogy a hagyomanyos modszerekkel, komplex feladatok esetében mennyire képesek felvenni a
versenyt.
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