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Osszefoglalo

Az energetikai szektor, azon beliil is az elektromossag felhasznalasa tobb, mint 100
éves multtal rendelkezik. Ezzel szemben a megljuld energia alkalmazasa csak 60 évvel
ezeldtt kezdodott. A haztaji ujrahasznosithatd energiat hasznald erdmiivek kiépitése ennél
is késObb, pusztan az elmult masfél évtizedben indult meg. A z6ld energia szamos eldnnyel
bir, ugyanakkor a jelenleg miikodd halézati infrastruktira nem feltétleniil képes az Uj
kihivasokra a megfeleld modon reagdlni — tobb veszteséges tényezd is felmertil az aktudlis
rendszerben. Uj lehetdségeket nyit meg a halézat fejlesztése, melyben nagy szerepet

jatszanak a frissen telepitett, igynevezett ,,0k0S” méréorak.

Az energetikai halozat a kdvetkezd években el fog jutni arra a szintre, hogy nem
csupan nagy teriiletekrél lehet majd aktudlis fogyasztasi adatokat kinyerni, hanem az 1j
mérok révén végfogyasztok esetén is rendelkezésre allnak majd ezek. Természetesen olyan
megkotésekre tovabbra is szamitani kell, mint hogy az — akar negyed oranként mért —
informaciok csak naponta egyszer keriilnek be a kézpontba, hogy ne legyen tl nagy az
adatterhelése az 0j haldzatnak. Ez a fajta monitorozas viszont igy is elégséges informaciot

biztosit, hogy gépi tanulast felhasznalva a miikodés optimalisabb legyen.

A kutatas célja, hogy meghatarozasra keriiljon mely mesterséges intelligencia és
adatkezelési algoritmusok alkalmasak a hatékonyabb miikodés elérésére. A felhasznalokat
az ilyen jellegli alkalmazasok esetén tobbek kozott csoportositani is sziikséges. Egy esetet
kiemelve példaul, ha a halmazok kialakitasat a szamitogépre bizzuk, ugy lehetdség nyilik
illegélis aramfogyasztdsokat is észlelni. Masik nagyobb gondolatkdr a predikcio. A
megljuld energiaforrasok kiszamithatatlansdga nagy problémat jelent az ipari és otthoni
erdmiivek termelési kapacitdsdnak bedllitdsakor, melynek sordn a halozatban
energiatobblet alakulhat ki. Ezt oldja meg a kutatés alatt készitett algoritmus és megoldas,

mely iddjaras eldrejelzés alapjan képes megjosolni a haztaji napenergia termelés alakulasat.

A dolgozatban ismertetésre keriilt két klaszterez6-, valamint harom predikcios
algoritmus. A meglévd algoritmusokra alapozva jakat terveztem és valdsitottam meg,
melyek megoldast nytjtanak az adott problémara. Ezen eszk6zok dsszehasonlitasa soran, a
mérésekbdl és az azok alapjan késziilt diagramokbdl ki lett valasztva, mely megoldas a
legjobb az adott feladatra. A kijeldlt klaszterezé metodika hatékonysag javito technikai
kidolgozasra keriiltek, Gigy mint a centroid optimalizacid, hierarchikus klaszterezés,
tovabba a kvantum szamitdas — mint a kovetkezd évtizedek szamitasi sebességének

meghatarozo tényezdje. Az ismertetett fejlesztés a mérések alapjan jo eredményeket ért el.



Abstract

The energy industry within that the consumption of the electricity has more than
100 years long history. In contrast the use of the renewable energy started only in the last
60 years. The construction of power plants using renewable energy in the consumers home
started even later, only in the last decade and a half. The green energy has many advantages
however the actually working network infrastructure is not able to react in the appropriate
way on the new challenges — there are several loss factors in the system. The development

of the network with “smart” meters opens up new opportunities.

The energy industry’s network will step on a new level in the next few years. The
system going to be able to present the actual energy consumption data of the end-users. The
intelligent meters could monitor the energy usage in every 15 minutes. Of course, there will
be some constraints like the information about the consumption will be delivered one time
per day by the way the data load on the new generation network will be too high. This type
of monitoring gives fairly enough data to build some deep learning solutions to optimize

the system.

The purpose of the research was to investigate some artificial intelligence
algorithms which can be applicable to increase the efficiency of the network. The
consumers have to be classified. Only one of the use-cases is that the computer is able to
make clusters from the consumers and with this type of information it can recognise those
who stole the energy from the system. Furthermore, there are approaches of the prediction.
A great problem of the renewable energy sources is the unpredictability which causes
excess energy in the network. That is what some of the programs solves which were created
during the research. The solutions use current weather forecasts and energy production data

from the past.

The study explained two clustering- and three prediction algorithms. From the
existing algorithms, new algorithms have been developed that provide solution to the given
problems. The best solutions were selected in terms of the given aspect of use. The
comparison was made based on the research measurements and the diagrams of these.
Techniques to improve the efficiency of the selected clustering methodology have been
developed. Such as centroid optimalization, hierarchical clustering and quantum
computation — one of the main factors of the computing speed in the next decades. The

described solution achieved good results based on the measurements.



1 Bevezetés

A gépi tanulas, mint elnevezés 1959-ben lett definidlva. Maga az 6tlet, hogy a
szamitogépek egyszer képesek lehetnek maguktol tanulni, még ennél is régebbi. Az 1970-
es években egy kutatocsoport mutatott ra a tudas alapu rendszerek legnagyobb
hianyossagara [1]. A kérdésre, hogy maga a tudds, az honnan szarmazik? Az
alapkoncepcié azt mondja ki, hogy teriileti szakértok kommunikéalnak a programokat
készitd mérnokokkel, akik megvaldsitjak az altaluk elvart rendszert. Ez a modszertan
gyakran frusztrald, hiszen a két kiilonb6z6 fél mas-mas ,,nyelvet” besz¢l hivatasukbol
adododan. Ennek ellenére kozosen kell megfogalmazniuk tobb ezer ,,ha ..., akkor ...” tipusa
allitast, ami a rendszer ,,tudasat” alkotja majd. Az alapkoncepcio javitasara alakult ki az
az Otlet, hogy imperativ megfogalmazas helyett, inkabb kapjanak indirekt utasitdsokat a

szerkezetek. A sziikséges képességeket pedig tanuljadk meg a gépek példak segitségével.

1983-ban jelent meg az a kutatoi anyag (Machine Learning: The Al Approach -
Edited by R. Michalski, J. Carbonell, and T. Mitchell.), ami berobbantotta a gépi tanulas
elképzelést a szakmai tudatba. Ekkor még nem csak a hogyan volt a kérdés, hanem a mit
¢s miért lenne sziikséges tanulnia a gépeknek. Tobb Kutatas irany is elindult, melyek koziil
nem mind lett sikeres. Tom Mitchell konyve 1997-ben keriilt kiadasra (T. Mitchell,
Machine Learning, McGraw-Hill (1997)), mely szintén meghatarozonak szamit.

Erdemes kiemelni, hogy a gépi tanulds (,,machine learning”) és a mély tanulas
(,,deep learning”) Osszetartoz6 fogalmak, igy ebben a dokumentumban nem keriil
részletezésre, hogy melyik algoritmus pontosan melyik témakorbe lenne sorolhat6.
Roviden a kovetkezOképpen jellemezhetéek. A gépi tanulas a mesterséges intelligencia
megoldasok egy olyan alcsoportja, amely strukturalt adatokkal dolgoz6, a sajat
hatékonysaganak fejlesztéséhez emberi beavatkozast nem igénylé modon éri el a kivant
eredményeket. A mély tanulas 1ényegében a gépi tanulasra épit. Azt probalja modellezni,
ahogyan az emberi agy miikdodik. Szokds Ugy tekinteni ra, mint gépi tanuldsi
algoritmusokbol épitett halozatokra, hiszen az elnevezés arra utal, hogy egymasra épiild

(rétegzett) — az adatokat eltérd szempontok szerint elemzd — 1épésekbdl all.

Jelen dokumentum kiemelten az energetikai szektorhoz kapcsolodo felhasznalasi
lehetoségeket veszi alapul, s ezekhez kindl megoldasi Otleteket, javaslatokat. A

kovetkezOkben bemutatasra keriil néhédny tipikus kutatasi és alkalmazasi teriilet.
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1.1 Klaszterezés

A csoportositd, vagy idegen szoval klaszterezo (cluster) algoritmusokkal érdemes
elkezdeni a vizsgalodast, hiszen ezek képesek feliigyelt kornyezet €s elére megadott
tanuldsi halmazok nélkiil is csoportositast végezni a bemend adatsokasdgon. Az igy

kialakitott egységekre tovabbi gépi tanulasra alkalmas modszereket lehet épiteni.

A Kklaszterezés egy gyljtéfogalom. A csoportositdas folyamata tgy keriil
végrehajtasra, hogy a bemenetként kapott adathalmazt vektoroknak tekinti, ahol az adott
értekek egy-egy attribitumnak az értékei. Az ilyesfajta algoritmusok jellemzdéen nem
veszik figyelembe a szintaxist, csupan az értékekre Osszpontositva alakitjak ki az
Osszetartozo halmazokat. Kimenetként a 1étrejott ,,x” darab klaszter szolgal. Fontos, hogy
a csoportok nem lapolodhatnak at, tehat az eredmény diszjunkt halmazokbol kell alljon.
Az egyik legrelevansabb kérdés az, hogy hany klaszter fog 1étrejonni, és erre nem létezik
egyértelmil valasz. ,,Tavolrol” nézve egy adott ponthalmaz egy csoportot alkot, viszont
ahogy egyre ,.kozeledik” a megfigyeld, ugy egyre tobb Osszetartozd egységet lehet
felfedezni. Fontos, hogy az algoritmusoknak explicit meg kell adni, hogy milyen eltérés
szamitson még egy halmaznak, vagy éppen azt, hogy mennyi csoportot szeretne kapni az
adott felhasznalasi eset kimenetként. Ez pontosan az imént emlitett szemléletnek
feleltethetd meg. Azzal, hogy a kivant tavolsag, vagy éppen elvart csoportszam adott,
pontosan azt az informéaciot lehet rogziteni egy masik formaban, hogy milyen ,,tavolrol”
keriil lattatasra az adatsokasdg (ez az emberi nyelven leginkdbb érthetd szemlélet mod,

viszont a gépek szamara a masik ketté bemeneti paraméter sokkal tobb informéaciot ad).

A dolgozat célja, hogy tobb klaszterezé megoldas koziil kivéalasztasra keriiljon
sajat mérések segitségével, hogy fogyasztasi adatok alapjan mely algoritmus a
leghatékonyabb csoportositd6 metédus. Ezen metodikdk alkalmazhatosdga, illetve
hatékonysag novelése végett az adott adathalmazhoz illeszkedd eléfeldolgozasi 1épések

is meghatarozasra kertilnek. A valasztott algoritmus tovabbfejlesztése megtortént.

1.2 Predikcio

Maisodik 1épésben érdemes az ugynevezett predikcios algoritmusokra fokuszalni.
A tudomany fétémakorei koz¢ tartozik a jovobeli események megjoslasanak gondolata.
Ez szamos esetben megvalodsithatd, ugyanakkor akadnak olyan helyzetek, ahol a kapott
adatsorozat valoban véletlenszeri, és nem lehet az elkovetkez0 idOszakra

kovetkeztetéseket adni.



A predikcids algoritmusok felhasznélasi teriilete hatartalan. Az energetikai
szektorhoz kapcsolédoan is szamos aspektusban alkalmazhatok. Példaul az iddjarasi
koriilmények, illetdleg a korabbi fogyasztasi adatok felhasznaldsaval — ahol a haztdji
termelOk, akik napelemeket mikodtetnek, mar csoportositasra keriiltek egy klaszterezo
algoritmus altal —, viszonylag pontosan megadhatd, megjosolhatd, hogy mennyi
energiatermelés varhat6 az adott ellatasi blokkokban, s ehhez igazithatd, hogy mennyi
energia eljuttatasara lesz még sziikség egy adott szegmensben. Ennek segitségével
csokkenthetd a halozat felesleges terhelése. Masik lathatdéan fontos felhasznalési eset
(use-case) a predikcids algoritmusok szamara az, hogy segitségiikkel bizonyos valtozasok
alapjan automatikus értesitéseket kaphatnak a rendszerkezelék egy esetleges hiba
bekovetkezésének valoszintiségének ndvekedésérdl. Vagy éppen az éves szinten egyszer,
a vevok szdmar meghatdrozott havi altaldny dijak is pontosabban josolhatok ezen
metodusok hasznalataval. Szintén érdekes lehet a felhasznalok automatizalt értesitése, ha
valamilyen 1j fogyaszt6 miatt, vagy egyéb okbol a meghatarozott altalany értéktol
feltehetden jelentdsen eltérd fogyasztasok adodndnak, ezzel kikiiszobdlve az év végi
jelentds rafizetéseket a vasarlok szdmara, valamint a felesleges jovairasokat a szolgaltato
részEérél (ez jelentds bevétel kieséssel jarhat az ipari szereploknek, igy viszont egész
évben egységes maradhat a pénziigyi rendszer). Utolsé példaként megemlitve a halozati
struktirabol adédoan elképzelhetd, hogy egyes mérdk adatait a rendszer valamilyen oknal
fogva nem tudja rdgziteni, vagy csak nem tudja eljuttatni a kozpontba. Ennek a
megoldasat is a predikcié adhatja, hiszen segitségével kikdvetkeztethetd, hogy a hidnyzé

érték mi lehet.

A kutatds motivacidja, hogy tobb predikcids algoritmus koziil kivalasztasra
kertiljon, jelen koriilmények kozott készitett mérések segitségével, hogy iddjarasi adatok
alapjan mely algoritmus képes a leghatékonyabban megjosolni a napsugarzas mértékét, s
ezzel a napelemek hatdsfokat. Ezen metodikak hasznalhatosaga, illetve javitasa végett az

adott adathalmazhoz illeszkedd eléfeldolgozasi 1épések is bemutatasra kertilnek.

1.3 Kvantum szamitas

A kvantum szamitas velejardja, hogy csak bizonyos aspektusokban hasznalhaté
jol, de azokban ténylegesen nagy teljesitménnyel. Megfelel6 célokra, mint a hatvanyozas,
illetve egyéb mas matematikai miiveletek, melyek a mai normal szamitogépek szamara

nehezen elvégezhetdk, kiemelkedd hatékonysaggal alkalmazhat6 a kvantumszamitas.



A fentiek alapjan elmondhatd, hogy amennyiben sikeriil megtaldlni az adott
mesterséges intelligenciadt alkalmazé megoldasokban azokat a Iépéseket, amelyek
matematikailag kivalthatok kvantum algoritmusokkal, vagy mindenesetre megfeleld
kozelitést, becslést lehet megadni segitségiikkel, akkor hibrid megoldasok képezhetdk,
melyek bizonyos koltséges — értsd eréforrasigényes, teljesitménykritikus — miiveleteit ki
lehet szervezni. Jelenlegi tuddsunk alapjan egy teljes Al algoritmus kvantum
szamitogépre torténd implementalasara nincs lehetdség, de ezt a problémat kikiiszoboli
ez a megoldas, hiszen igy mégis hasznalhatova valnak a kvantum processzorok az adott

helyzetben.

A kvantumszamitas alapjaiban kiillonbozik a megszokott szamitégépektol. Ebben
a kornyezetben nem értelmezettek a bitek, nem egyesekkel és nullakkal miikddnek.
Ehelyett ugynevezett kvantum biteket (,,qubit”) lehet alkalmazni, melyek bizonyos
iddpillanatokban mérések segitségével olyan informacidt szolgaltathatnak, amit mégis
megfeleltethetiink az eddigiekben értelmezett biteknek. Ez ugy torténik, hogy a
érték keletkezik, ami természetesen végtelen sokféle lehet. Ertheté modon ritkan lesz az
adott qubit tisztan 1-es, vagy 0-s allapotban, ehelyett legtobbszor egyszerre veszi fel a két
adott iddpillanatban eldonthetd, hogy éppen melyik allapotba all be a qubit, s igy egy
tisztan egyes, vagy nullas allapotot reprezental, amit a jelenlegi szamitogépes rendszerek

is értelmezni tudnak.

Mivel a kvantumszédmitds még jelenleg is fejlodik, illetve nehezen hozzaférhetd
kozhasznalatra egy ilyen jellegii fejlesztd eszkoz, ezért még nem is lehet magasabb szintii
programozasi 1épésekben, nyelvekben gondolkodni ezen teriileten. Aramkéri szinten
viszont lehetdség van szimuldlni az ilyesfajta gépek miikddését, igy ezekbdl mar most is
épithetdk algoritmusok. Hasonldan a normal informatikdhoz itt is ugynevezett kapukat
(,,gate”) lehet felhasznélni az aramkordok épitéséhez. Ezeket a kapukat sokkal inkabb
érdemes ugy elképzelni, mint egy harom tengelyti (,,x”, ,,y”, ,,z”) koordinatarendszerben,
¢s az arra felrajzolhatd egység gombben, torténd forgatisokat. Ezzel a nézettel
természetesen adodik, hogy a komplex szamok keriiljenek el6térbe, hiszen azokat is lehet
ily modon éabrazolni, és ezek szamok révén értelmezhetd prezentaciét nyujtanak a

szamitogépeknek, tovabba matematikai miiveleteket tesznek elérhetdveé.



Mindezek alapjan elmondhatd, hogy a jelenlegi kvantum programok ugy
miikddnek, hogy ki kell valasztani a haszndland6 qubiteket, ezeket kiindulé allapotara
kell inicializalni, majd kapuk sorozatain lehet ezeket végig vezetni. A végeredmény a
kiindul6 qubitek végso allapotabol adodik, de természetesen elképzelhetd, hogy valamely
egység csak segéd szerepet tolt be az algoritmus sorén, igy a kalkulacid lehet csupan egy

qubit adott pillanatban mért értéke is.

A klaszterez0 algoritmus tovabbfejlesztése soran egy olyan metddus bevezetése a
cél, mely altalanosan haszndlhatdo mesterséges intelligencia megoldasok kvantumszami-
togépen torténd végrehajtasara — olyan értelemben, hogy az Al metddus jol meghatarozott

matematikai része/egységei kvantum kornyezetben végrehajthatova valnak.

1.4 Irodalomkutatas

Mind a mesterséges intelligencia terjedése, mind a kvantum szamitoégépek
fejlodése elore wvetiti azt, hogy az elmult és elkovetkezd években gazdag
irodalomgytijtemény sziiletett, valamint sziiletik majd. A kovetkez6 bekezdések egy-egy
konyvet ismertetnek, amelyek relevansak lehetnek az MI eszkozokkel, vagy éppen

kvantum szamitassal dolgoz6 mérnokok szamara.

Miroslav Kubat tollabol szarmazik az An Introduction to Machine Learning [1]
cimll konyv. Ez az irds matematikai precizitassal, hattérrel, illetve dbrakkal tdmogatva
mutatja be a gépi tanulas alapjait, kiilonboz6 aspektusait. Ezen feliil kitér a teriilet
kiilonb6z6 csoportjaira, igy példaul a feliigyelt és nem feliigyelt tanito kornyezetekre is,
melynek megfeleléen részletesen meg lehet ismerkedni a klaszterezés elméletével.
Kiilonbozd osztalyozd algoritmusoktdl kezdve, a regresszion at, a genetikus

algoritmusokig lehet tudast szerezni ezen mii segitségével.

A Algorithmic Aspects of Analysis, Prediction, and Control in Science and
Engineering [2], Jaime Nava, valamint Vladik Kreinovich konyve. Ez az alkotas tobbek
kozott — témaba vagoéan — a deep learning egyik f6 teriiletével a predikcioval, a
megjosolhatosaggal foglalkozik. Pszeudokddokkal, matematikai levezetésekkel mutatja

be a predikco lehetségességét, szamitasi modokrdl értekezik.

Az Elements of Quantum Computing: History, Theories and Engineering
Applications [3] cimii kotet eltér az eddig felsoroltaktol, hiszen ez mar magaval a

kvantum szamitassal foglalkozik. Seiki Akama arrdl ir, hogy mit is neveznek kvantum
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szamitdsnak, milyen szamitdsi modellek léteznek manapsag, tovabba ismerteti az
alapokat (qubit, kapuk, ...). Megemliti a kvantum szamitdégépek felhasznalasi

lehetdségeit, illetve egy jovoképet is vizional a fejlodéstlikkel kapcesolatban.

Végiil de nem utols6 sorban egy masik hasznos iras a Quantum Computation and
Quantum Information [4], melyet Michael A. Nielsen és Isaac L. Chuang készitett. Ez a
kifejezetten részletes konyv bemutatja a kvantum informatika alapjait, kitér a tdvolsag
becslésre/mérésre kvantum szamitasok segitségével, valamint fiiggelékében szamos

érdekes, aktualis felhasznalasi teriiletet is bemutat.

Jelen munka a teriilet adta lehetdségeket ismerteti az energetikai szektor aspektu-
sabol, tobb kiilonbozo algoritmus alkalmassagi, hatékonysagi vizsgalata, valamint egy

kivalasztott algoritmus tovabbfejlesztési lehetdségeinek bemutatasan keresztiil.

1.5 Fejezetek ismertetése
A dolgozat az alabbi modon épiil fel.

= A 2. fejezetben bemutatasra keriilnek a klaszterezo, illetve predikcios algoritmusok.

> A 2.1-es alfejezet ismerteti a klaszterezd algoritmusokat, valamint a hozzajuk
kapcsolodo eldfeldolgozasi 1épéseket, mérési eredményeket, majd a dontést,

hogy az adott aspektusban melyik metodika bizonyul a legjobb vélasztasnak.

> A 2.2-es alfejezetben a predikcidos algoritmusok, ezek eléfeldolgozasi

lehetdségei, valamint a mérések alapjan legjobb metddus kivalasztasa szerepel.
= A 3. fejezet a K-Means tovabbfejlesztési lehetoségeirdl szol.
> A 3.1-es alfejezet részletezi a fejlesztéshez sziikséges adatgeneralas menetét.

> A 3.2-es alfejezet bemutatja a hierarchikus klaszterezd algoritmus futtatas adta

lehetdségeket, €s ajanlast tesz az efféle végrehajtas idozitésére is.

> A 3.3-as alfejezet a K-Means algoritmus centroid optimalizacidéval torténd
kiegészitést mutatja be és igazolja hatékonysagi mérésekkel.
> A 3.4-es alfejezet ismerteti a javasolt kvantum megoldast, mely képes

egylittmiikddni a K-Means és mas Al metodikakkal.

= Az 4. fejezetben a tovabbfejlesztési lehetdségek €és a dolgozathoz kapcsolodo

Osszefoglald gondolatok szerepelnek.
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2 Algoritmusok vizsgalata az energetikai szektor

feladataihoz

Ez a fejezet hivatott ismertetni a tanulmanyban megvizsgalt algoritmusokat, adott
— az energetikai szektorhoz kapcsolodd — problémak mentén. Ennek soran bemutatasra
kertil az algoritmusok felépitése, pszeudokodja, valamint az elkésziilt prototipusok

teljesitmény metrikai is megjelennek, diagrammokkal reprezentalva.

2.1 Klaszterezo algoritmusok

Az adatok megfeleld csoportositdsa minden problémakdrben kiemelten fontos,
igy nincs ez masként az energetikai szektorral sem. A mesterséges intelligencia
algoritmusok egy nagy csoportjat jelentik az ugynevezett klaszterez6 algoritmusok. Ezek
az adatok athatd ismerete, tovabbd egyéb metainformaciok nélkiil is képesek —
ugynevezett feliigyelet nélkiili kornyezetben — a céljukat elérni, halmazokat kialakitani.
A létrejott csoportok azért is fontosak, mert mas feliigyelt kornyezetben miikodd
algoritmusok szdmara alapot adnak, hiszen az adott adategység hovatartozdsa egy

elégséges eldzetes tudasnak tekinthetd.

2.1.1 K-Means Clustering

A K-Means jelenleg az egyik legnépszeriibb, iranyitatlan klaszterezd algoritmus.
A mddszer lényegében gy indul, hogy létrehoz ,,k” darab kiindul6 klasztert, ugy, hogy
mindegyik bemenetként kapott elem (adatvektor) valamely csoport részét képezze. Ezek
utan minden egységre meghatarozasra keriil egy centroid, azaz az alakzat (ami kozre fogja

a pontokat — vagyis a bemeneten kapott adatvektorokat) geometriai kozepe.

A kovetkezd 1épésben minden egyes pontra kiszdmolja az algoritmus mind a ,,k”
darab centroidtdl vett tavolsagot, és Uigy modositja a csoportokat, hogy az elemek a
hozzajuk legkozelebb esé kozépponttal rendelkezd klaszterbe keriiljenek. Ezek utan
azokra a csoportokra, ahol valtozas tortént Gjra ki kell szdmitani a centroidot. Erre azért
van sziiksége, mert amennyiben egy elem el lett tavolitva/ hozza lett adva a halmazhoz,
akkor mashova tolodik a kozéppont. A vektorok normalizalasa segiti az algoritmus

miikodését, igy érdemes megfontolni azt. Normalizalni a kdvetkezd matematikai képlet

X — MIN

alapjan lehet: xporm = MAX — MIN'
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Az algoritmus futdsanak kilépési feltétele abbol fakad, hogy eldbb-utobb eljon az
az allapot, amikor minden pont a hozza legkdzelebbi klaszterbe keriil. Ekkor a csoportok
diszjunktak, és minden pont hozza van rendelve egy egységhez, azaz elérte a végrehajtas

a céljat, kialakult a ,,k”” darab halmaz.

A K-Means algoritmus elényei kozé tartozik, hogy jol érhetd és matematikali
Osszefiiggések alapjan implementalhaté. Ugyanakkor a legnagyobb gond ezzel a
metodussal az, hogy jelentds mértékben fiigg a kialakitott csoportositds a kiinduld
klaszterektdl. = Ugyanazon adatvektorokon futtatva meglehetésen  kiilonb6zo
végeredményekre juthat a moddszer, de ez példaul centroid optimalizacioval, vagy
hierarchikus klaszterezéssel kikiiszobolhetd. Egy masik probléma, hogy a felhasznald
nem feltétlen tudja azt, hogy hany csoportot szeretne, mégis meg kell adni a megkdvetelt

klaszterek szamat.

A K-Means exponencialis komplexitasa — O(n?) —, ugyanakkor gyakorlatban
gyakran linearis algoritmusként lehet felhasznalni — O(n). Korlatozo tényezoket is be

lehet vezetni, ilyen lehet egy megfeleld felsé korlat valasztasa az iteraciok szamara.
A kovetkez6 szakasz az algoritmus f6 elemeit ismerteti.

Bemenet:
= egy adatvektor halmaz (pl. CSV f4jl), cimkék, attribtitum elnevezések nélkiil

..k konstans

Lépések:
1. ,k” db kiindul¢6 klaszter létrehozasa, ezekben centroid szamités (Ci)
2. Egy vektor (x) kivalasztisa és az 0Osszes meghatdrozott centroidtol vett
tavolsaganak a kiszdmitasa. Ekkor ,,j” jelolje a lekdzelebbi centroid indexét.
3. Ha,x”eredetilegis a,,j”-edik klaszter eleme volt, akkor nem kell csinalni semmit.
Egyébként ,.x jelenlegi csoportjabdl at kell helyezni 6t a ,,j”-edik halmazba és
ujra kell szamolni a 1épéshez kapcsolodo két centroidot.

4. Amig a kilépési feltétel nem teljesiil ismételni kell a 2. és 3. 1épést.

Kilépési feltétel:

* Minden adatvektor a hozza legkdzelebb es6 klaszterben van.

Kimenet:

K~ darab klaszterbdl all6 csoportositasa a bemenetként kapott vektoroknak.

13



Az alabbiakban a mérési eredmények keriilnek bemutatasra.

A K-Means szemléltetéséhez, illetve a mérésekhez elkésziilt egy prototipus,
melyet a ,,kmeans-proto” program mutat be. A beolvasas, mint adathalmazt, egy CSV
fajlt var el, majd a végrehajtas végeztével egy output.txt nevii dllomanyt készit, melyben
a kialakult klaszterek centroidjait, valamint az adott csoportba tartoz6 sorok azonositoit
lehet végig olvasni. Az adatok Map-ck és List-ek segitségével keriiltek eltarolasra a
memoridban. A megoldas tartalmaz egy kiilon Centroid osztalyt, mely a kozéppontokat
reprezentalja, valamint a tovabbfejlesztést el0segitendd a tavolsag szamitas egy kiilon
kiemelt interfészt kapott, igy az ezt megvaldsitd osztalyok cserélhetdk a tavolsag legjobb

kiszamitasa végett.

Jelen implementacio esetén az iires klaszterek nem kerlilnek bele az output.txt
fajlba, igy az tapasztalhatd, hogy egyes esetekben a kivant ,.k” darab csoport helyett ,,k”-
nal kevesebb halmazt ad eredményéiil a program végrehajtasa. Ez akkor fordulhat el6, ha
a felhasznalt adatvektorok nagy része azonos mintat, esetleg mintazatokat mutat. Erre
nyujthat megoldast, ha iterativan ndvelt ,k” konstans keriil alkalmaziasra és a

legpontosabb eredményt ad6 szam lesz a késobbi futtatdsok alapja.

A meérések sordn magéanak az algoritmusnak a futasi idejét kell figyelembe venni,
ehhez nem kiils6 eszkdz, hanem a kodban a beolvasast koveten beillesztett plusz sorok

lettek felhasznalva, igy pontos mérést sikeriilt kialakitani.

K-Means - Elapsed Time (max iterations = 1000)

— IIIII| “|||| “““

1000 2000 4000 8000 16000 32000 64000

2 cluster 0,082 0,105 0,172 0,323 0,478 0,510 0,791

3 cluster 0,084 0,114 0,181 0,315 0,487 0,764 1,105

4 cluster 0,092 0,142 0,210 0,318 0,451 0,735 1,365

W 5 cluster 0,096 0,123 0,219 0,325 0,477 0,631 1,293

MW 6 cluster 0,104 0,127 0,222 0,327 0,479 0,638 1,255

W 7 cluster 0,111 0,131 0,215 0,330 0,442 0,863 1,307

M 8 cluster 0,115 0,148 0,251 0,335 0,453 0,970 1,537

W 9 cluster 0,113 0,157 0,265 0,337 0,477 0,974 1,576

W 10 cluster 0,112 0,189 0,231 0,345 0,551 1,056 1,689

1. abra - K-Means - Elapsed Time (max iterations = 1000)
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A mérések atlagolassal torténtek, vagyis, adott ,.k”, valamint meghatarozott
sorméret mellett 5 darab mérés atlagideje adja a tablazat cellainak értékét. A diagram azt
prezentalja, hogy adott koriilmények kozott milyen teljesitményre, gyorsasagra képes a
K-Means algoritmusra ¢épiilé program. Kiemelt tényezd, hogy a maximalis iteracid
szamnak ezres tényezO lett bedllitva, ugyanis szamottevd valtozast nem Iehetett
tapasztalni az ismétlési érték novelése soran. Az elkiilonitve szerepld oszlop sokasagok
jelolik, hogy hogyan viselkedett az algoritmus meghatarozott bemeneti sor darabszam
mellett. Az adott oszlopok pedig szin szerint elkiiloniilve mutatjak, hogy mennyi idébe
telt ,,k” darab klaszter elkészitése, melyek pontos értékét a tdblazat cellai reprezentaljak

— szekundumban meghatarozva.

Kovetkeztetésként levonhatd, hogy még 64000 soros bemenet esetén is
meglehetdsen gyorsan minddsszesen egy, masfél masodperc alatt eredményre jut a
program. Az is megfigyelhetd, hogy 2-3 csoportra bontas viszonylag egyszeriibb, hiszen
ezek jellemzden kevesebb ideig tartottak. Végiil, de nem utolsé sorban lathatd, hogy a
végrehajtas az 5, illetve 6-os ,,k” esetén lokalis minimumokat produkalt a szamitasi
idében, ami arra utal, hogy a bemeneti adathalmaz optimdlis csoportositasi szama az
egyik e ketté koziil. Az is latszik, hogy az elvart klaszterek szamanak novekedése

jelentdsen ndvelheti a sziikséges végrehajtasi 1dot.

2.1.2 Mean-Shift Clustering

A Mean-Shift Clustering nevezetli csoportositd algoritmus egy csuszdablak
(sliding-window) alapti megoldas arra, hogy megtalalasra keriiljenek az adatok siiriibb
teriiletei. A K-Means-hez hasonldan ez is egy centroidok segitségével mikkodé metodika,
aminek a célja az, hogy azonositasra keriiljenek a halmazok kozéppontjai. Miikodésének
alapja a kozéppont jeldltek frissitése, amit a csuszoablakon beliili pontok atlagaval hajt
végre. Ezeket az ugynevezett jelolt ablakokat késdbb sziirni kell egy uté folyamatban,
hogy megsziintetésre keriiljenek a kozeli elemek ismétlodései. fgy alakulnak ki a végsd

centroidok és a hozzajuk tartoz6 klaszterek.

A K-Means-szel ellentétben nincs sziikség arra, hogy a felhasznaldé megadja a
csoportok szamat (,,k” konstanst). Ezen kiviil szintén elényds az a hozzaallas, hogy a
lokalis optimumok felé halad az algoritmus a csuszoablakok kdzepével, hiszen ez jol
illeszkedik az adatvezérelt gondolkodasmodhoz. Ellenben komoly nehézséget jelenthet a

cstiszdablak sugaranak (,,r”’) meghatarozésa, hiszen az nem trivialis.
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Nagy dimenzié szamok esetén az algoritmus komplexitasa O(T X n?), ahol ,,T”
az adatvektorok, mig ,,n” a dimenzidk (attributumok) szama — egyszeriibb esetekre

O(T x n X log(n)) komplexitas érhetd el.
A kovetkezo szakasz az algoritmus f6 elemeit ismerteti.

Bemenet:

= egy adatvektor halmaz (pl. CSV f3jl), cimkék, attribtitum elnevezések nélkiil

Lépések:

1. Csuszodablak készitése, melynek sugara és kozéppontja véletlenszeriien valasztott.

2. Minden iteracidban a cstiszoablak a nagyobb stiriségii régiok felé tolodik el ugy,
hogy a kozéppont az ablakon beliili pontok kozépértékére keriiljon. Az ablak
slirlisége a benne 1évd pontok szdmaval egyenesen aranyos.

3. A csuszdablak megall, ha a slirtiség szempontjabdl lokalis maximumra jutott.

4. Amig nincs lefedve minden pont, addig 1-3. 1€pés ismétlése.

5. Ha minden adatvektor fedése megtortént, akkor a duplikaltan fedett elemek

hovatartozasanak eldontése tavolsag alapjan

Kilépési feltétel:

= Minden adatvektor klaszterhez van rendelve.

Kimenet:

= Egy csoportositasa a bemenetként kapott vektoroknak.
Az alabbiakban a mérési eredmények keriilnek bemutatasra.

A készitett prototipus megvalositasa soran az alap Mean-Shift algoritmust egy
kiils6 konyvtar biztositja. A konyvtar (library) neve Java Statistical Analysis Tool,
roviden JSAT, ami egy tisztan Java programozasi nyelven irt. Ez az egyik algoritmusok
szempontjabol leggazdagabb keretrendszer ezen a nyelven. Mas hasonld gépi tanuldssal
foglalkozo6 konyvtarakhoz képest a mérések alapjan gyakran gyorsabb. Rendelkezik K-

Means, AdaBoost és RandomForest implementaciokkal is.

A konyvtar hasznélata soran egyszerlien lehet f4jlbol adatokat beolvasni, viszont
a sima CSV fajlokat at kell alakitani ARFF (Attribute-Relation File Format) formatumu
allomanyokka az eléfeldolgozas soran a hatékony miikodés végett. Ez egy olyan
formatum, amit adatbanyészathoz szoktak hasznalni. Két jol elkiiloniilé szekcidra lehet

bontani. Az egyik rész az ugynevezett ,,Header”, vagyis, hogy az adott tabla milyen
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attributumokat fog tartalmazni, és ezek milyen tipusuak. A masodik szakasz az
ugynevezett ,,Data” szekcio, ahol maguk az adatok keriilnek tarolasra a CSV-khez
hasonlé moédon. Az eredeti fajl beolvasas utan az eléfeldolgozas eredményeként csupan
azon attribitumok keriilnek bele az ARFF Aallomanyba, amelyek megfeleld
differencialtsagot adnak, igy a havi 0sszfogyasztasi adatok alkotjak az 0ij bemenetet.
Szintén a preprocesszalds feladata, hogy a szam tipusi mezdkben tényleg szamok
szerepeljenek, illetve, hogy a ,,null” értékek 0-ként szerepeljenek. A mérés soran a

korabbiakhoz hasonlé mddon lett végrehajtasi idé meghatarozva.

Mean-Shift - Elapsed Time (max iterations = rows / 8)

1000 2000 4000 8000 16000

4 threads 10,851 43,526 126,092 751,492 9000
m 8 threads 10,831 43,492 126,019 751,435 9000
M 16 threads 10,768 43,190 125,833 751,178 9000

2. abra - Mean-Shift - Elapsed Time (max iterations = rows / 8)

A teszteléshez hasznalt szamitogép négy maggal és ezzel megegyezd szamu
logikai processzorral rendelkezett. Ez magyarazza azt, hogy a 4, 8, 16 szallal torténd
futtatasi eredmények nem mutatnak nagy eltéréseket. Azt fontos megjegyezni, hogy 2
szal esetén a végrehajtas tul sokaig tartott, igy azzal a tesztelés végiil nem lett végrehajtva.
Szintén érdekesség, hogy az algoritmus komplexitdsabol adoéddéan 8000 sor felett a
végrehajtasi 1d6 mar tobb, mint 2 és fél orat vett volna igénybe, igy ezen kisérlet
félbeszakadt. Ezt jeloli a 9000-es szam (60 min X 60 sec X 2.5 = 9000), de a
végeredménybdl igy is le lehet vonni a kdvetkeztetéseket. Tovabba az is jol lathato, hogy
mig a K-Means algoritmus exponencialisan ndvekvd sorokra exponencialisan nd, addig
a Mean-Shift ugyanezen sorra lathatdoan béven az exponencialis gorbe folé esik, ami

igazolja a komplexitasabol adodo elvarasokat. Az elkésziilt ,,mean-shift proto” program
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a ,.kmeans-proto” alkalmazashoz hasonléan ugyanazzal a CSV fajllal dolgozott, illetve a

kimenet is szinte azonosan néz ki, ami jelen esetben is egy output.txt allomanyba keriil.

Osszehasonlithato a K-Means algoritmussal az a kialakitott klaszterek szama. Mig
az imént emlitett modszer 2-10 darab csoporttal lett tesztelve és gyakran 5-nél tobb nem
tires klaszter nem is keletkezett, addig a Mean-Shift esetében — ahol az algoritmus maga
donti el, hogy hany csoport j6jjon 1étre — kisebb bemeneti sorszamok esetén — pl. 1000
sorra koriilbeliil 40 halmaz lett el6allitva, viszont 4000 sor esetén a megoldas mar egyre

inkabb kozelitett a korabban tesztelt metodikahoz, 6-7 klaszter keriilt csak 1étrehozasra.

2.1.3 Klaszterezé algoritmusok 6sszehasonlitasa

A Mean-Shift komplexitasbol ad6dd problémai és a nehezebb bdvithetdség /
javithatosag végett, a K-Means hasznalata a javasolt az energetikai szektorhoz
kapcsolodd hatalmas méretii, Gigy nevezett ,,BigData” rendszerekhez. Ugyanakkor
megfontolandd egyes, kevésbé Osszetett felhasznalasi esetekben a Mean-Shift hasznalata,
hiszen nagy eldny, hogy nem kell megadni szamadra a kivant klaszterek szamat, valamint
a kiindul6 centroidokat sem és igy is egy altalanossagban megfeleld csoportositasra jut.
A csoportszamok megadasanak hianya hatrany is lehet, mert megfeleld vélasztas esetén
a jo kezdeti kozéppontokkal jobb csoportositast lehet elérni, illetve hierarchikus
algoritmus futtatassal a K-Means végrehajtasa sordn sem sziikséges a csoportok szamat
elére definialni. Szintén hasznos lehet idOkozonként a K-Means mellett futtatni, mert
ezzel ellendrizhetjiik, hogy mennyiben térnek el a két algoritmus altal kialakitott

halmazok, és ez visszacsatolast jelenthet, hogy minden rendben miikodik-e.

K-Means vs. Mean-Shift - Elapsed Time (s)

751,18
B KMeans
125,83
1077 43,19 .
0,08 ’ 0,11 0,17 0,32
— [
1000 2000 4000 8000

3. abra - K-Means vs. Mean-Shift - Elapsed Time (s)
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2.2 Predikcios algoritmusok

A deep learning algoritmusok egy nagy csoportjat jelentik az ugynevezett az
osztalyozd vagy regressziés modszerek. Az adatok megfeleld csoportositasa elégséges
alapot nyujthat a predikcio végrehajtasahoz, ugyanakkor az is eléfordulhat, hogy olyan
megkozelités keriil alkalmazasra, mint amilyen a korabbi iddjarasi adatok és az ahhoz
kapcsolddo napenergia termelési értékek. A kiindulasi metaadat azért sziikséges, mert a
predikcios metodikak feliigyelt kornyezetben mitkodnek. Ez azt jelenti, hogy sziikséges
egy betanitasnak hivott fazis, ezt kdvetden lehetséges — a mar kialakult felépitéssel — a

jovore/ismeretlenre vonatkozo6 becslések kialakitasa.

2.2.1 Random Forest

A Random Forest algoritmus képes osztalyozo, valamint regressziés miikodésre
is. Az osztalyozas kifejezést eldontendd, ,,igen-nem” kérdések esetén szokas hasznalni,
mig a regresszio elnevezés a tobb szamot, josolni képes, példaul a napelem hatasfokat

elérejelzé megoldasra hasznalando.

A Random Forest az igynevezett Bagging (Bootstrap Aggregating) egyik tovabb
fejlesztett valtozata, igy fontos eldbb ennek a miikodését megérteni. A Bagging
algoritmus az angol ,,bag” szora is apellal, hiszen kezdetben ,,m” darab zsakot, halmazt
kell kialakitani. Ezt kdvetden az ,,n” darab tanité adatot fel kell osztani a csoportokba,
véletlenszerli modon, ugy, hogy lehetdség legyen feliilirasra, ha példaul egy elem mar
korabban bekeriilt az adott halmazba. A csoportokbdl a tanulas soran igy tigynevezett
modellek jonnek 1étre. Az €les (nem tanuld) mitkddés ugy zajlik, hogy az adott adatvektor
bekeriil mind az ,,m” darab modellbe, és az adott modellek joslatait figyelembevéve
sziiletik meg a végeredmény. Ez a metodika leginkabb akkor hatékony, ha magas az
adathalmaz variancidja (,,variance error” — sz6rds hiba, az adathalmaz ingadozasaval
szembeni €rzékenység, a til magas variancia akar a zaj modellezését eredményezheti), és
alacsony a torzitasi hibaja (,,bias error” — a tanulési algoritmus téves feltételezései, amik
elrontjak a bemenetek és a hozzajuk tartoz6 célkimenetek dsszekapcsolasat). A Bagging

esetén tehat egy modell helyett ,,m” darab kisebb, kiilonb6z6 modell adja a kimenetet.

A Decision Tree (dontési fa) ismerete szintén sziikséges a Random Forest
megértéséhez, hiszen az ,,erdd” ilyen takbol fog felépiilni. Egy egyszerti példa lathato a
kovetkezd abran. Az adathalmazt szét lehet vagni aszerint, hogy a benne 1év6 szamok az

elsd szoba tartoznak-e vagy sem. Az elsd szobeli betlikrdl el lehet donteni, hogy azok 1-
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es szamok-e vagy sem. Ezek alapjan elmondhat6, hogy a fa csomopontjai az tigynevezett

vagasi pontok lesznek.

100 0000

Yes l Is the first word? l No

100 0000

!

Yes l Is the letter 1? l No

1 00
4. abra - Dontési fa példa

A Random Forest tobb dontési fabol épitkezik, innen ered az erdd elnevezés. A
bemend adatokra minden fa el6 fog éllitani egy joslatot az adott adatvektor hovatartozasat
illetéen, majd a végso predikcié az lesz, amit a legtobb fa (Bagging-re asszocidlva:
modell) javasol. Az alapgondolata az algoritmusnak a ,,tdmeg bolcsessége” — ez azért
mikodik, mert nagyszamu relative kiilonbozd, nem korrelal6 modell, mint egy tanacs
képes dontést hozni, ami szinte mindig nagyobb hatékonysagot mutat, mint egyetlen
6nallo, komplex modell. Erdemes megfontolni azt, hogy igy altalanossagban egy-egy fa
véletlen tévedését a tobbi modell képes kikiiszobolni. A Random Forest algoritmus tehat
két fontos eldkovetelménnyel rendelkezik. Az egyik, hogy lehessen vélasztani az
attribitumok mentén, olyan vagasokat, amelyek eltérnek a véletlenszer(i talalgatasoktol.

A masik, hogy a kialakult fak egymashoz viszonyitott korrelacioja legyen alacsony.

A kovetkezo szakasz a Decision Tree algoritmus f6 elemeit ismerteti.

Bemenet:

= Adathalmaz, amiben tobb attribitumbol all6 sorok vannak (tanitok, és teszteldk).

Lépések:

1. Ki kell valasztani a legjobb attribtitumot, ez lesz a fa gyokér csomopontja.

2. Szét kell vagni az adatokat két alcsoportra az adott attribitum mentén. Ezt ugy
kell eléallitani, hogy a kialakitott egységek az adott attributumot tekintve a
kritérium szerint egységesek legyenek.

3. Az 1-2. lépéseket meg kell ismételni egészen addig, amig a fa minden aga

levélcsomoponttal végzddik (olyan csomoOpont, ami egy besorolasi osztalyra utal).

Kimenet:

= Egy dontési fa, a levelek egy-egy kimeneti osztalyt adnak.
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A kovetkez6 szakasz a Random Forest algoritmus fo elemeit ismerteti.

Bemenet:

= Adathalmaz, amiben tobb attributumbdl allo sorok vannak (tanitok és tesztelok).

Lépések:
Tanitas:
1. Ki kell valasztani véletlenszertien ,,k” elemet az 0sszes ,,m” elembdl, ahol ,k”
nagysagrendekkel kisebb kell legyen, mint ,,m” (k << m).
2. A legjobb vagas alapjan ketté kell osztani az adatvektorokat. Maga a vagas egy
csomopontot alkotni.
3. A létrejott adathalmazok lesznek a gyermek/leszarmazott csomopontok.
4. Az 2-3. 1épéseket ismételni kell az 1) csomopontokra, amig a dontési fa elkésziil.
5. Az 1-4. pontok ismétlésével erddt, azaz ,,n” darab dontési fat kell késziteni.
Predikcio:
1. Azaktualis teszt adatvektort kell venni, majd az 6sszes véletlenszeriien 1étrehozott
dontési faval meg kell hatarozni a hozzatartozo kimeneti osztalyt.
2. Ki kell szamolni javasolt osztalyokra az eléforduldsi szamot (osztalyok maguk a
joslatok, feltehetden tobb fa is fogja ugyanazon osztalyt javasolni).
3. A legnagyobb szamt javaslat lesz az adott sor végsé predikcidja.

4. Az adathalmazon ismételni kell az 1-3. [épéseket a fennmaradd sorokra.

Kimenet:
» Tanitas esetén egy dontési fakbol allo erdd.

= Predikci6 esetén az eredeti teszt adathalmaz kiegészitve a javaslattal.

Stepl:

decisiontreel.fit(Subset1) decisiontree2. fit(Subset2) decisiontree_n.fit(Subset n)

using a random using a random using a random
Step2: subset of features subset of features subset of features
to split the tree to split the tree to split the tree

1

decisiontreel.pred(Test Set) decisiontree?.pred(Test Set) decisiontree_n.pred(Test Set)

Stepd:

Final Prediction: Use the Majority Vote for Each Candidate in the Test set
5. abra - Random Forest algoritmus szemléltetése [5] (nagyobb abra mellékletben talalhato)
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Az alabbiakban a mérési eredmények keriilnek bemutatasra.

A prototipus elkészitése soran hasznalt keretrendszer azonos a Mean-Shift
algoritmus soran felhasznalttal. A konyvtar (library!) neve Java Statistical Analysis Tool,
roviden JSAT, ami egy tisztan Java programozasi nyelven irt konyvtar. Mikodése soran
legkdnnyebben — specialis —, ugynevezett ARFF formatumu allomanyokat képes kezelni,
melynek érdekességei a Mean-Shift prototipusdhoz tartozo részénél lettek ismertetve. Az
informacidhalmaz egy olyan 32688 soros CSV f3jl, ahol iddjarasi adatok, igy a
légnyomas, paratartalom, homérséklet, napfelkelte ideje, napnyugta ideje, és az aktualis
1d06 kertilt eltarolasra, mindamellett, hogy ismert volt, hogy adott koriilmények kozott a
kivalasztott idépontban mekkora a napsugarzas ereje. Ez az attribitum lett cél
tulajdonsagként kivalasztva, mert ebbdl szdmolhaté a napelemek hatékonysaga, s igy,

hogy mennyi energiat kell a szolgéltatonak az adott teriiletre eljuttatnia.

A bementi CSV formatumu adathalmaz, mig a kimenet egy ,output.txt”
elnevezésli allomanyba kertiil, a korabbi prototipusokhoz hasonlé médon. A tesztelés
soran kidertilt, hogy — az elméleti anyagoknak megfelel6 modon — a kis variancidval
rendelkezd attriblitumok ronthatnak a mddszer hatékonysdgan, igy a napkelte, napnyugta
ideje, tovabba a pontos UNIX id6 és a datum az ARFF formatumma konvertalds soran
kikertiltek figyelembe vett tulajdonsagok koziil. Szintén adatkonvertdlas témakorébe
tartozik, az, hogy sziikséges az adatokat a Random Forest szdmara ,,fogyaszthatéan
talalni”. Ez azt jelenti, hogy a nem szdmformatumua mezdket numerikussa kell alakitani.
Ennek egyik modja a jelen esetben is alkalmazott megoldds, miszerint az dsszes nem

szam formatumu karaktert, kivétel a tizedesvesszdt/-pontot el kell tavolitani.

A miikodés soran megadhat6 az erdd maximalis nagysaga, azaz, hogy hany darab
modell j6jj0n 1étre legfeljebb a tanitas soran. A regresszios végrehajtas a teszt vektorokon
egyesével hivhato, igy a predikcio akkor kaphatd meg, ha egy lista keriil végig iteralasra.
A mérések a kordbbiakhoz hasonldéan — kiils6 hivas nélkiil — néhany plusz kodsor
beszurasaval, pusztan az algoritmus futasat — a fajl miiveleteket nem — mérve, torténtek.
A prototipus kimenete két féle mérdszamot tartalmaz az algoritmusra vonatkozoan. Az
atlagos eltérés, vagy masnéven atlagos hiba kiszdmitasa gy torténik, hogy a teszt
adatsorok esetén adott volt az elvart érték, és a kapott joslat. A két érték eltérése kertil
0sszeadasra minden egyes rekord esetén, majd ezeket az 0sszes elem szamaval elosztva

kaphaté az eredmény az aktualis végrehajtasra. Az MSE (,,Mean Squared Error”)

L https://github.com/EdwardRaff/JSAT/wiki
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jelentése atlagos négyzetes eltérés. Kiszdmitasa a kovetkez6 modon torténik: MSE =
~X YLy (v — $)% ahol Lyi" az elvart, a ,.3;" pedig a predikei6 értékét jeloli. Ezen
metrikak a tovabbi diagramok esetén keriilnek részletezésre.

A diagramok rendre tartalmaznak egy-egy oszlopot ,,random”, vagyis véletlen
felirattal jelolve. Ez azért van, mert igy jol szemléltethetd, hogy az algoritmus mennyivel
tud hatékonyabban miikddni, mint a teljesen véletlenszeriien az adott cél attribitum

értékkészletébdl szamokat joslo megoldas. Az idok meghatarozésa soran nem relevans a

véletlenszamok generalasanak ideje, igy ez nullanak tekinthetd, a mérésre nincs hatassal.

Random Forest - Elapsed Time by Tree Count

1 2 3 4 5 10 25 50 75 100

M Train time (s) 1,04 1,09 1,30 1,32 2,04 2,24 3,52 4,92 6,05 7,25 0
M Regress time (s) 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,04 0

random

6. abra - Random Forest - Elapsed Time by Tree Count

Az els6 diagram a RandomForest algoritmus tanitasi €s regresszios idejét
szemlélteti, akar 150 dontési fat magaba foglalo ,,erdok” esetében is. Megfigyelhetd, hogy
maga a regresszid nagy méretll ,,erdd” esetén sem tart tul sokdig, viszont itt fontos
figyelembe venni azt is, hogy a teszteld sorok szama nagysagrendekkel kisebb a tanito

rekordok mennyiségénél, végso soron tanitani viszont csak egyszer kell, igy ez pozitiv.

A tanitdsra vonatkozd id6k esetén fontos €szben tartani, hogy a vizszintes
tengelyen felsorolt ,,erd6” méretek nem linearisan novekednek. Ennek megfeleléen a
legkisebb, csupan egy dontési fabol allo6 modell rendszer betanitasi ideje valamivel tobb,
mint egy masodperc, mig a 150 méretli ,,erd6” ezen végrehajtasi Iépése kozel 11
szekundumig tart. Ebbdl kikovetkeztethetd, hogy a fak szdmanak ndvelésénél lassabb
mértékben novekszik a végrehajtasi idd, hiszen mig a tanitas 11-szeresre, addig a fak
szama 150-szeresre valtozott. Ez azt mutatja, hogy a nagyobb méretli adathalmazok
esetén is arra lehet szamitani, hogy az eredmény javitasa érdekében meg lehet fontolni a

nagyobb méretii ,,erdok” alkalmazasat, hiszen az nem rontja talsdgosan a hatékonysagot.
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Random Forest - Average difference

[ | - - - - [ ™ - - ™
1 2 3 4 5 10 25 50 75 100 random
W Average 60,0 39,8 31,6 30,7 35,4 43,6 38,0 40,0 35,7 37,7 765

7. abra - Random Forest - Average difference

A kovetkez6 diagram (,,7. abra - Random Forest - Average difference”) az adott
végrehajtas soran josolt és elvart értékek atlagos eltérésének Osszegét abrazolja. Az
figyelhet6 meg, hogy 3-4 fa esetén kialakul egy optimum, tehat ez a modell szam az
idedlis ezen tanit6 adathalmaz esetén. Ennél kevesebb dontési fa még nem tudja
kikiiszobolni az egy-egy modellbdl fakado hibédkat, viszont ennél tobb mar veszélyeztetett
a tultanulds problémajaval, vagy éppen nem lesz eléggé diszjunkt az ijonnan hozzavett
fa a korabban meghatarozottaktol. A Random Forest jol teljesit atlagos eltérés
szempontjabol. A teljesen véletlen eredményekhez képest 95%-o0s az eldrelépés, mig a

leggyakoribb elemre torténd becsléshez képest is 28%-0s az elérelépés.

Random Forest - MSE

| — JR— J— J— — — —_— —_— —
1 2 3 4 5 10 25 50 75 100 random
B MSE 189412 7320,7 5483,5 5072,2 5993,9 8275,7 6248,8 6652,3 5641,2 6177,7 787513

8. abra - Random Forest - MSE

Az utolso diagram (,,8. abra - Random Forest - MSE”) a korabban ismertetett MSE

mérésekre vonatkozd adatokat szemlélteti. Ebben az esetben is megfigyelhetd az
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optimum hely kialakulasa a 4 koriil, a fak darabszamara vonatkozolag. A RandomForest
99%-os javulés okoz a teljesen random adatokhoz képest, mig a legtobbszor eléforduld

elemre torténd becsléshez képest a javulas 52%-ot jelent, ami szignifikans.

Osszegezve elmondhatd, hogy a RandomForest egy érthetd, jol hasznalhato és
implementéalhatd regresszids algoritmus, ami hatékonynak és gyorsnak tekinthetd,

tovabba mar viszonylag kisebb modell szam esetén jo értékeket tud produkalni.

2.2.2 AdaBoost (Adaptive Boosting)

A Boosting egy olyan gépi tanuldsi technika, ami Iényegében olyan
algoritmusokat foglal magaba, amelyek alapvetéen gyenge tanulasi képeségekkel
rendelkez0 algoritmusok kombinaci6ibol allnak, és ennek eredményeként végiil hatékony
algoritmusok allnak el6. Mig a korabban megismert Random Forest a mar bemutatott
Bagging mechanizmusra épitett, ami teljesitmény szempontjabdl azért hatékony, mert a
modelleket egyidoben parhuzamosan is ki lehet szamitani, addig a Boosting
algoritmusok, épitkeznek a korabban létrehozott modellekre. Ez azt is jelenti, hogy a
Boost metodika egyik f0 hatranya a szekvencidlis futasbol adodd valamelyest

alacsonyabb teljesitmény lesz. Ezt szemlélteti a kovetkezd dbra.

Dataset
Subset1 Subset?
Bagging decisiontreel.fit(Subset1) decisiontree2.fit(Subset2) decisiontree_n.fit(Subset n)
1/ 1 1 2 T n
Dataset
decisiontreel.fit{Subset1) decisiontree2.fit{Subset2) decisiontree_n.fit(Subset n)
Boosting 1/ T \I
1 2 n
learning from mistake learning from mistake
Adjusted Dataset Adjusted Dataset2]
I

9. abra - Bagging és Boosting kiilonbsége [5] (nagyobb abra mellékletben talalhato)

Az AdaBoost az egyik legelsé Boosting metodikara épitd algoritmus, tovabba a
mai napig is az egyik leghatékonyabb modszer ezek koziil. Hasonléan a Random Forest
algoritmushoz szintén arra épit, hogy a sok egyszerlibb modell egyiittes hatékonysaga
jelentésen jobb, mint egyetlen 6nallé komplex modellé. Ez a modszer is a dontési fakat
veszi alapul, azzal az egyszerisitéssel, hogy az adott fa csak egy szintes lehet, ezeket
dontési csonkoknak (,,Decision Stumps”) nevezik — vagyis az elsé valasztast kdvetden

egybdl, azaz osztaly adodik, amibe az elemet az adott dontési csonk besorolnd. A csonkok
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lényegében egy attributumbol és egy kiiszobértékbol allnak — utobbi jelenti a vagasi
feltételt, az értéknél nagyobbak az egyik, a kisebbek a mésik osztalyba keriilnek, mig a
kiiszobértékkel megegyezok sorsa implementacio fliggé. A dontési csonk a lehetd
legegyszertibb modell. Azt, hogy egy adott bemeneti adatvektorhoz melyik dontési
csonkot célszer(i felhasznalni, a pontossag alapjan lehet meghatarozni. Példaul, ha egy
adathalmaz adott attribituma mindig 1 és az erre az attriblitumra épitett dontési csonk

60%-os valosziniiséggel ad 1-es valaszt, akkor maga a pontossag is 60% lesz.

A létrehozand6 dontési csonkok szama legaldbb az attribitumok (,,feature”)
szamaval kell megegyezzen. Abban az esetben, ha adott tulajdonsdghoz tobb kiiszobérték
is meghatarozhatd, akkor ez a szam értelemszertien tobbféle is lehet. Azt, hogy ne
lehessen végtelen sok kiiszobérték, az biztositja, hogy egy hatarérték csak akkor
alkalmazhatd, ha az a példakat két jol elkiiloniilé halmazra bontja. Lényegében a helyes
kiiszobérték valasztas a kulcs. A tanitd adatokra alapbdl ismert az elvart kimenet, igy azon
elemek, amelyek rossz cimkével lettek ellatva nagyobb sulyt (minden tanit6 rekord
sulyozva van, kezdetben a sulyuk 1/n, ahol n a sorok szdma) kapnak majd a kovetkezd
tanulasi ciklusban, igy a végso kiiszobértékek afelé fognak eltolddni, amerre a kimaradt
elemek szerepelnek. Ezt bonyolitja, ha tobb hatarérték szempontjabol is rossz helyre kertil
az adott elem, de ekkor a dontési csonkok altal osztalyozott elemek entropidja alapjan ki

lehet valasztani, hogy melyik legyen az a kiiszobérték, amelyet érdemes modositani.

Az AdaBoost gyakran az itt leirtaknak megfeleléen csak két osztalyba sorolja a
kapott példakat, vagyis ez egy osztalyozo algoritmus, ellenben mar az eredetileg 2003-
ban megjelent leiras szerint is alkalmas volt arra, hogy ne csak binaris problémakra legyen
felhasznalva — regressziés miikodés. Ugyanakkor célszerli egy tobb osztalybol allo

problémat felbontani kisebb binaris problémakra, és iteraltan alkalmazni a metodikat.
A kovetkez6 szakasz az algoritmus f6 elemeit ismerteti.

Bemenet:
= Egy adathalmaz, amit ketté kell bontani tanito és teszteld adatvektorokra, illetve
mind két esetben ismertnek kell lennie az elvart kimenetnek.
Lépések:
Tanitas:
1. Létre kell hozni annyi darab dontési csonkot, ahany darab attribltummal
rendelkeznek az adatvektorok és ki kell valasztani egy-egy kiiszobértéket.

2. Ki kell osztani a kezdeti stilyokat, minden adatvektor kezdetben 1/n -es sulyt kap.
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3. Atkell adni a sulyozott adatokat a modelleknek (elsé iteracioban csak az elsének).
4. Azon elemeknek, amelyek rossz osztalyba keriiltek, meg kell ndvelni a sulyat.

5. Havanrossz osztalyba lev adat, ismételni kell a 3-4. 1épést, eggyel tobb modellre.

( Dataset J Repeat

3
Stepl: decisiontreel.fit{Dataset) decisiuntreei.fit(Same Dataset with updated weight)

| ‘

Step2: calculate the weighted error rate of decision treel calculate the weighted error rate of decision tree2

Step3: calculate this decision treel's weight in the ensemble calculate this decision tree2's weight in the ensemble

Step4: increase the weight of wrongly classifed points increase the weight of wrongly classifed points
[Same Dataset, but with updated weight ] [Same Dataset, but with updated weight ]

10. abra - AdaBoost tanitas szemléltetése [5] (nagyobb abra mellékletben talialhato)
Predikci6:
1. Venni kell egy teszt adatvektort, majd az Osszes véletlenszerlien 1étrehozott
dontési csonkkal meg kell hatdrozni a hozzatartozd kimeneti osztalyt.
2. Ki kell valasztani a legpontosabb csonkot.
3. A legpontosabb vagy letobb csonk altal prediktalt érték lesz a végso javaslat.

4. Az adathalmazon ismételni kell az 1-3. 1épéseket a fennmaradé sorokra.

f o '

this decision treel's weight in this decision tree2's weight in the ensemble this decision tree n's weight in the ensemble
decisiontreel. predict(Test Set) decisiontree2.predict(Test Set) decisiontree_n predict(Test Set)

Final Prediction: Weighted Majority Vote for Each Candidate in the Test set

11. abra - AdaBoost predikcio szemléltetése [5] (nagyobb abra mellékletben talalhato)

Kimenet:

= Tanités esetén egy dontési csonkokbdl alld dsszetett dontési modell.

» Predikcio esetén az eredeti teszt adathalmaz kiegészitve a javaslattal.

Az alabbiakban a mérési eredmények keriilnek bemutatasra.

Az adathalmaz megegyezik a Random Forest esetén ismertetett forrassal, melybdl

azonos el6feldolgozasi okok miatt csak bizonyos attributumok lettek figyelembe véve —

csak ezek diverzifikaltsaga megfeleld. A kimeneti ,,output.txt” allomany és a benne

megjelend atlagos eltérés, illetve MSE kiszamitasa a kordbban mutatott megoldast kdveti.
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Ezenfeliil a felhasznalt konyvtar, mely a Java Statistical Analysis Tool, roviden JSAT
nevet viseli hatékonyabb miikddésre képes egy — specidlis —, ugynevezett ARFF
formatumu segitségével, melynek érdekességei a Mean-Shift prototipusdhoz tartozo
részénél lettek ismertetve. Ennek a kielégitése végett az el6feldolgozas soran a bemeneti

adatokat tarold fajl formatuma is valtoztatasra keriil.

Az AdaBoost, elsdsorban bindris klasszifikalasi problémak esetén hasznalatos,
ugyanakkor felhaszndlhato multi osztalyozasi mechanizmusokhoz kapcsoldodoan is.
Ekkor célszerti lehet annak az opcidnak a megfontolasa, hogy ne egy Osszetett predikcids
feladat keriiljon véghezvitelre, hanem tobb binarissa bontott alproblémaé. Ehhez
kapcsolodoan a JSAT konyvtar tesz egy ajanlast, hogy az algoritmust egyiitt lehet
hasznalni a ,,OneVSAIl” osztillyal, ahol lehetéség van arra, hogy a probléma
automatikusan felbontasra keriiljon a tanitas sordn megadott predikcids osztalyokra

épitett kiilonbozo binaris AdaBoost feladatokra.

A diagramok az eddigicknek megfeleléen rendre tartalmazni fognak egy-egy
»~random”, vagyis véletlen felirattal jelolt oszlopot. Az idok meghatdrozdsa soran nem

relevéans a véletlenszdmok generdldsanak ideje, igy ez nullanak tekinthetd.

AdaBoost - Elapsed Time by Stump Count

5 10 25

2 random

1 3 4
7,3 8,8

Train - every 10th is a category 3,3 6,0 12,0 22,3 55,3 0
M Classify - every 10th is a category 0,03 0,05 0,04 0,06 0,06 0,09 0,19 0
B Train - every 3rd is a category 10,1 15,7 22,1 30,5 37,1 75,8 132,5 0
M Classify - every 3rd is a category 0,06 0,08 0,11 0,16 0,17 0,47 0,56 0

12. abra - AdaBoost - Elapsed Time by Stump Count

Az AdaBoost prototipushoz kapcsolodo elsé diagram a tanitasanak és a predikcios
miiveletek végrehajtasainak idejét foglalja magaba. Az elsé futtatas sordn, a dontési
csonkok szdma alapjan kapott eredmények, Ugy késziiltek, hogy a tanit6 adatok

célattributumanak értékkészletének legmagasabb és legalacsonyabb értéke kozott minden
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kerek 10-es érték jelentett egy osztalyt, €s a tanitd szamok is 10-esre lettek kerekitve. A
masodik végrehajtasi csoport ugy keriilt kialakitasra, hogy 10-es helyett minden 3. szam
keriilt kivalasztasra, és a tanitd értékek is 3-masokara lettek kerekitve. Ez a fajta eljaras
barmely adathalmaz esetén alkalmazhatova teszi az AdaBoost modszert. Az osztalyozasi

1d6 nem szdmottevd, ellenben a tanitds mar ekkora adathalmazra is jelentésen megnétt.

AdaBoost - Average difference

25 random
M Average - every 10th is a category 44,0 43,7 55,2 42,8 42,8 43,2 42,6
W Average - every 3rd is a category 42,8 42,8 125,3 193,9 47,7 71,9 291,8 765

13. abra - AdaBoost - Average difference

A fenti grafikon (,,13. abra - AdaBoost - Average difference”) az atlagos eltérését
mutatja be. Jol lathatd, hogy 5-25 darab dontési csonk esetén viszonylag jobban teljesit
az algoritmus, viszont — ezt a diagram mar nem mutatja be, de — innent6l kezdve minél
tobb almodell allt rendelkezésre, annal pontatlanabba valt a modszer. Legjobb esetben a
teljesen véletlen eredményhez képest ugyan jol teljesit a megoldas, de ez az eredmény

nagyjabol megegyezik azzal, mintha a leggyakoribb elemre torténne a becslés.

AdaBoost - MSE

1 2 3 4 5 10 random
B MSE - every 10th is a category  10917,2 10819,4 27912,4 10615,5 10651,9 10590,4 10573,9 787512,9
W MSE - every 3rd is a category 10615,5 10615,5 87397,9 172960,0 16566,4 25603,7  241979,6 787513

14. abra - AdaBoost - MSE

A ,,14. abra - AdaBoost - MSE” szemlélteti a négyzetes eltéréseket. Az MSE
értekekre szintén igaz a diagram eldtt megallapitott konkluzid, vagyis, hogy jelen
adathalmaz esetén a mindent konstans modon a leggyakoribb elemre becslés azonos

eredményt képes elérni az atlagos négyzetes eltéréssel.
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Mindkét esetben elmondhato, hogy a minden 3 érték utan torténd osztalyozasi
csoport meghatarozds tal slrlinek bizonyult. Mind teljesitményben, mind
hatékonysagban alulmaradt a 10-es kategorizalassal szemben. Sajnalatos modon jelen
adathalmaz esetén ez a metodika nem tekinthetd sikeresnek egyetlen esetben sem. Az
AdaBoost algoritmus jelen adathalmaz esetén torténd alkalmazasa nem javallott, viszont
szamos olyan aspektus létezik, ahol hatékony miikddésre képes ez a modszer, igy mindig

érdemes szamitasba venni.

2.2.3 XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

Az Extreme Gradient Boosting egy olyan algoritmus, ami a Gradient Boosting
egy tovabb fejlesztett valtozatdnak tekinthetd. Manapsag tobb az adatbanyészattal
foglalkoz6 verseny soran keriilt ki gyéztesen mas algoritmusokkal szemben. Erdemes

eldszor az utdbbi gondolatmenetét megérteni, és utdna attérni a fejlettebb verziora.

Boosting algoritmusrol 1évén sz6, a Gradient Boosting (GBoost) is ugy miikodik,
hogy alapvetéen gyenge tanuldé metodikakbol épit erds tanulasra alkalmas modszert. Jelen
esetben a megoldandd problémara érdemes egy optimalizacids tevékenységként
tekinteni, vagyis alkalmas veszteség fliggvény végeredményét kell optimalizélni a feladat
szempontjabol. Ahogy az AdaBoost esetében, ugy itt is az alapkoncepcid azaz, hogy ugy
javithato a kezdeti egy darab modell hatékonysaga, ha kiegészitésre keriil egy ijabb
modellel, ami csokkenti a veszteséget (a predikcid tévedéseit) és ezt iterativan lehet
megtenni. Egy jo kilépési feltétel a tanulasi folyamat lezarasara, ha kozel nullara csokken
az elvart eredménytdl a kapott szamitdsnak az eltérése. Maganak a hibanak az elvart
értéktél vald eltérését gradiensnek nevezik (valamilyen irany nélkiili mennyiség

valtozasanak mértéke).

Az algoritmus miikodése egy konstans generalassal kezdddik. Ez az érték lesz az,
ami a legkevesebb hibat adja, a nulladik predikcid. Ezutan kiszdmolhatd, hogy minden
egyes tanitdo pont milyen eltéréssel, gradienssel rendelkezik az adott pontot megel6z6
kimenetek alapjan. Ez Ggy hatarozhato meg, hogy egy tetszdleges modon valasztott
hibafiiggvénnyel kiszamitasra keriilnek a gradiensek. A hiba szdmitasanak menete nem
visszacsatolt médon torténik, mint a neurdlis halok esetén, hiszen mig ott a kiilonb6zo
rétegekben egyszertien lehet modositast végrehajtani a hiba ismeretében, addig jelen
esetben tobb ismeretlen tényezd okozza ennek a modszernek az alkalmatlansagat. Nem

egyértelmii példaul a levelek szama, a vagasi pontok, valamint a fak mélysége sem.
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A korabban leirt konstrukcid azért jo, mert igy minden egyes adatforrasban 1évo
ponthoz adott, hogy megfeleld optimalizacids 1épések utan, hogyan javult a GBoost
betanitdsa, tovabba igy meghatarozhat6 az az ,,irany”, amerre az optimalizalas soran el
kell tolddni. Szintén elényds, hogy a veszteség kiszamitdsara hasznalt fiiggvény
megadhato, igy példaul regresszidos problémahoz hasznalhatdé a négyzetes eltérés is.
Osztalyozasi feladat esetén pedig egy ahhoz a konstrukciohoz 116 metdodus. Jelen esetben
nem a korabbi iteraciok soran épitett modellek segitségével kell megjésolni, hogy milyen
legyen a kovetkez6 modell, hanem az Osszes adatvektor eltérésének ismeretében kell

olyan j modelleket konstrualni, hogy a lehetd legjobban a gradiensekhez illeszkedjenek.

Az XGBoost a kovetkez6 ,,0sszetevOkkel” rendelkezik még a fentieken kiviil.
= A modelleket okos modon ,,biinteti” (készteti arra, hogy kisebb hibat adjon).
= Aranyosan csokkennek a fak levélszdmai.
= A GBoost mddszertdl eltérd vagasi pont meghatarozé mechanizmus alkalmazasa.
= Sebesség fokozo és hely takarékos megoldasok bevezetése.

= Tovabbi randomizalé paraméter hasznalata (variancia novelése).

Az elsd pont arrol szo6l, hogy XGBoost esetén nem csak a hiba keriil ,,biintetésre”,
hanem az is, ha egy modellt a tiltanulas (,,overfitting”) probléméja veszélyezteti. Az ilyen
modon torténd komplexitas csokkentést példaul tgy lehet elérni, hogy figyelemmel
koveti az adott fa tanuldsi idejét/mélységét, vagy akar elagazasi tényezojét, esetleg ezek
kombindciojat, de az is el6fordulhat, hogy a veszteség fliggvény tarsaként bevezet egy 1j
metodust ennek a komplexitasanak figyelésére. Az 1) metoddus igy bele fog szamitani az
adott adatvektor gradiensébe, aminek kdszonhetden nem csak a valodi hiba, hanem a

komplexitas is negativ hatassal lesz az adott sor eltérésre.

A felsorolas masodik eleme azt jelképezi, hogy a fakat gy tartja karban az
XGBoost, hogy amikor tul nagyra néne a befolydsa egy adott fanak, vagy éppen tul
magasra emeli a varianciat, akkor csokkenti az adott fa leveleinek szamat. Egy komplex

mechanizmus hatarozza meg, hogy pontosan melyik fat és hol kell ,,visszavagni”.

Az alap Gradient Boosting gyakran sokaig tarthat, hiszen minden egyes 1épésben
végigmegy az 0sszes lehetséges vagason, hogy megtaldlja a megfelel6t. Ezen ok miatt,
az XGBoost nem ezt hasznalja, hanem megvizsgalja az adott attributum eloszlasat, és ez
alapjan valaszt ki egy-egy pontot arra, hogy vagasi kritériumként tesztelje, és kivalassza
a legjobbat. Példaul ez mitkddhet gy is, hogy valaszt egy szamot, ez legyen ,,k”, az

adatok becstilt hisztogramja (metrikusan skalazott tulajdonsadgok grafikus 4brazolasa)
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alapjan ¢és az adathalmaz értékkészletébdl vesz minden ,k’-adik elemet, és ezekre

kalkulalja ki a vagas hatékonysagat.

A sebesség ¢és a memoriahasznalat nagyon fontos mértékegysége egy
algoritmusnak. Az XGBoost hatékonysaganak ndvelése érdekében bevezették, hogy a
bemend adathalmazt blokkokra osztjdk fel, méghozza memoria blokkokra, és ezeket
ugynevezett tomoritett oszlop (,,Compressed Column”) formatumba taroljak el. Ez
eldsegiti a megfeleld vagasi pontok megtalalasat, ugyanakkor, ha az adott blokkban 1évo
adatok gradiens statisztikait kell lekérni, az cache tévesztési problémakhoz vezethet,
hiszen ezek tovabbra is az eredeti formaban keriilnek tarolasra. A cache-ben 1évé értékek
felhalmozodasat — és igy a tévesztési gyakorisag novekedését — elkeriilendo bevezették
az ugy nevezett ,,Cache Aware” algoritmust az XGBoost részeként, ami a jol ismert puffer
készitésre épiil. Annak a meghatarozasa, hogy mi a helyes blokk méret, egy kompley
feladat, hiszen egyeztetni kell a leheté legjobb parhuzamosithatosag igényét a cache
tévesztésekkel. Szintén segit az tgynevezett ,,Block Sharding” hasznélata, ami azt
indukélja, hogy az eredményeket kiilonb6z6 diszkekre irja ki az algoritmus, igy példaul

4 lemez esetén 4 blokkot lehet olvasni egyszerre, ami 4-szeres gyorsulast eredményez.

A tovabbi véletlenszeriiség bevezetése azt hivatott javitani, hogy a létrehozott
modellek a lehetd legkisebb mértékben korreldljanak egymadssal, hiszen az XGBoost
algoritmus esetén — éppen gy, mint az AdaBoost esetén — fontos, hogy a fak a lehetd
legkevésbé fiiggjenek egymastol. Ez eldsegiti, hogy a kiilonbozé modellek a lehetd

legjobb dontésre jussanak kozdsen.

A kovetkezo szakasz az algoritmus f6 elemeit ismerteti. Az XGBoost fejlesztései
pszeudokod szintjén nem jelenithet6k meg, igy az algoritmus az eredeti Gradient

Boost lépéseit mutatja be.

Bemenet:
= Egy adathalmaz, amit ketté kell bontani tanito és teszteld adatvektorokra, illetve
mind két esetben ismertnek kell lennie az elvart kimenetnek.

= Jteraciok maximalis szama.
Lépések:
Tanitas:
1. Kezdeti konstans kiszamitasa.

2. Fori=1-t61 M-ig (M a modellek maximalis szama):
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a. Predikciot végre kell hajtani minden adatvektorra.
b. Ki kell szamolni az 6sszes adatvektorra a veszteséget.
C. A veszteségbdl ki kell szamolni az 6sszes adatvektorra a gradienst.
d. Gyenge becslo alkalmazasa, a modellek frissitésére (gradiensek csokkentése).
[ Dataset ] Repeat
Stepl: decisiontreel.fit{Dataset) decisiontree2.fit(Residual error by decision treel)
1 2
Step2: predicted y = decisiontreel.predict{Dataset) predicted y = decisiontree2.predict(Dataset)
Step3: residual error by decision treel = actual y - predicted y residual error by decision tree2 =actual y - predicted y
[ Residual error by decision treel ] [ Residual error by decision tree2 ]

15. abra - Gradient Boost tanitas szemléltetése [5] (nagyobb abra mellékletben talilhato)
Predikci6:
1. Venni kell egy teszt adatvektort, majd az 6sszes modellel meg kell hatarozni a

hozzatartozo kimeneti osztalyt, és ezeket el kell tarolni.

2. A végso predikcio az egyes modellek éltal josolt eredmények 6sszegébdl adodik.

1

decisiontreel.predict(Test Set) decisiontree2 predict(Test Set) decisiontree_n.predict(Test Set)

3. Ismételni kell az 1-2. 1€pést, amig van tovabbi adatvektor.

Final Prediction: Sum of Prediction of treel,tree2...tree n for Each Candidate in the Test set

16. abra - Gradient Boost predikcio szemléltetése [5] (nagyobb abra mellékletben talalhato)

Kimenet:

= Tanités esetén egy dontési fakbol allo dsszetett dontési modell.

= Predikci6 esetén az eredeti teszt adathalmaz kiegészitve a javaslattal.

Az alabbiakban a mérési eredmények keriilnek bemutatasra.

Az adathalmaz megegyezik a Random Forest esetén ismertetett forrassal, melybdl

azonos eléfeldolgozasi okok miatt csak bizonyos attributumok lettek figyelembe véve —

csak ezek diverzifikaltsaga megfeleld. A kimeneti ,,output.txt” allomany és a benne

megjelend atlagos eltérés, illetve MSE kiszamitasa a korabban mutatott megoldast kdveti.
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A prototipus elkészitése soran az XGBoost4] nevii konyvtar (library!) keriilt
felhasznalasra, ahol a ,,4)” a Java nyelvii implementaciora utal. Ebbdl kovetkezik, hogy
nem csak ezen a nyelven, hanem mas programozasi nyelveken is 1étezik ez a konyvtar,
ami alapvetéen Python-ban késziilt, csak eldallitottak mas megvalositasait is. A konyvtar
kivalasztasat olyan tulajdonsagok inspiraltak, mint, hogy szamos nyelven rendelkeznek
megvalositassal, tovabba elismert, valamint hatékony és fejlodé konyvtarrdl van.
Kiemelkedd fejlesztéseik kozé tartozik a manapsag a webes vildgban egyre inkabb
megkeriilhetetlen, illetve ajanlottan nem megkeriilendé klaszterkezeld, litemez0d, és még

sok mas feladatot ellato Kubernetes elnevezésii eszkozzel valo egylittmiikodés. [6]

A keretrendszer részletesen paraméterezhetd ugy, hogy egy HashMap példanyban
rogzitésre keriilnek a sziikséges tulajdonsagok. Jelen esetben az ,.eta”, vagy masnéven
»tanuldsi rata” azért felelds, hogy konzervativabb legyen a tanuléds €és ne 1éphessen fel a
taltanulés (,,overfitting”’) problémaja. Minden Boosting 1épés utan csokkenti a stilyokat a
konzervativitas elérése érdekében. Alapértéke 0.3, mely jelen esetben 0.465-re lett
valtoztatva a jobb kimeneti eredmények elérése érdekében. A ,max depth”, vagyis
»maximalis mélység” egy azon adatok koziil, mely a mérések soran folyamatosan
valtoztatva lett, hogy ellendrizhetd legyen a kiilonbozé mélység korlatok esetén a
hatékonysag. Elnevezése az algoritmus modelljeiként felhasznalt dontési fa mélységére
utal. Ezen érték novelése egyre inkabb komplexebbé teszi az egyes modelleket. Egy
fontos, és rossz tulajdonsaga az XGBoost-nak, hogy a mély fak agresszivan fogyasztjak

a memoriat, igy érdemes ezt az értéket koriiltekintden megvalasztani. Alapértéke 6.

A ,verbosity”, segitségével az allithatd, hogy a naplozds sordn megszokott
szintekhez hasonldan a tanulés és miikodés soran az algoritmus milyen, valamint mennyi
informaciét irjon ki a konzolra. Erdekes adatokhoz, heurisztikai dontésekhez, lehet igy
hozzaférni. Az ,,objective”, azt hatdrozza meg, hogy az XGBoost milyen metodika
segitségével miikodjon. Képes binaris osztalyozas és regresszid végrehajtasara is, €s
szamos algoritmus elnevezést kaphat ez a paraméter értékiil, ami mas és mas felhasznalasi

eseteket, hatékonysag értékeket ad az algoritmusnak.

A diagramok az eddigieknek megfeleléen rendre tartalmazni fognak egy-egy
,wrandom”, vagyis véletlen felirattal jelolt oszlopot. Az id6k meghatdrozasa soran nem

relevans a véletlenszamok generaldsanak ideje, igy ez nullanak tekinthetd.

! https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/index.html
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XGBoost - Elapsed Time by Max Depth

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

random
Train - round 2 0,022 0,041 0,043 0,111 0,069 0,072 0,054 0,117 0,078 0,102 0
M Train - round 3 0,044 0,044 0,069 0,053 0,062 0,069 0,133 0,132 0,175 0,116 0
MW Regress - round 2 0,000 0,000 0,000 0,002 0,000 0,000 0,000 0,008 0,000 0,001 0
M Regress -round 3 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0

17. abra - XGBoost - Elapsed Time by Max Depth

Lathato, hogy jelen algoritmus esetén a dinamikusan valtozo paraméter nem csak
a dontési fak mélysége, hanem a tanulas soran, a tanitd pontok lefuttatdsanak ciklusszama
IS volt. A leglassabb tanitasi id6 sem 1épte tal a 0,18 szekundumot, mig a regresszios idék
rendre 0,01 masodperc alatt maradtak. A 4-es mélység esetén megfigyelhetd kiugré érték

arra utal, hogy a maximum 4 mélységii modellek tanitdsa volt a legrészletesebb.

XGBoost - Average difference

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 random
Average-2round 68,0 57,4 41,1 38,2 39,0 30,6 31,6 28,2 30,5 36,1 765
M Average -3round 65,9 53,0 54,6 38,1 47,5 31,5 37,1 31,7 33,8 37,1 765

18. abra - XGBoost - Average difference

A ,,18. abra - XGBoost - Average difference” esetén lathato, hogy az optimum a
6-9 intervallumban talalhat6, ami a fak maximalis mélységét illeti, tovabba a legkisebb
eltérés a 8-as esetben figyelhetd meg. A teljesen véletlenszertien joslatot sorsolo, azonos
értékkészlettel (jelen esetben kb. 0-1600) dolgoz6 véletlenszdm generator eredményeihez
képest tobb, mint 96%-kal teljesit jobban az XGBoost, mig, ha figyelembevételre kertil
az az ismeret, hogy mi a leggyakoribb érték, akkor is valamivel tobb, mint 34%-0s a

javulas tapasztalhatd, ami szintén jelentds.
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XGBoost - MSE

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 random
MSE-2round 9124,9 84180 6537,5 6693,7 66367 49829 5370,7 4903,5 5050,7 5959,3 787513
BMMSE-3round 89959 75369 96388 6302,0 84855 50299 6124,8 5628,2 5979,5 6358,6 787513

19. abra - XGBoost - MSE

Az XGBoost MSE értékei a fenti abran tekintheték meg (,,19. dbra - XGBoost -
MSE”). Megfigyelhetd, hogy az algoritmus ezen értékei is alacsonyak. Ezt a
hatékonysagot korabban csupan a RandomForest volt képes megkozeliteni, de mint
ismert a korabbi felhasznalt id6krdl sz616 diagramrol, az XGBoost jelentdsen gyorsabb,

azaz jobb a teljesitménye, valamelyest javitott hatasfok mellett.

Az XGBoost a négyzetes eltérés tekintetében tobb, mint 99%-os javulast hozott.
Abban az esetben, ha a leggyakrabban el6fordulo értek keriil joslasra az Gsszes teszt sor
esetén, akkor 53%-ot meghalad6 javulas az eredmény. Ez jol mutatja, hogy az egyszerii
heurisztikak €és a véletlenszerlien vett értékek mennyivel rosszabbak egy ilyen jellegii

g€pi tanulasi algoritmusnal.

2.2.4 Predikcios algoritmusok dsszehasonlitasa

Az elkészitett prototipusok a korabbi fejezetekben bemutatasra keriiltek. Mind
harom kidolgozott predikcios algoritmus ugyanazon adatforrast hasznalta fel a miikodése
soran. Az informacidhalmaz egy olyan 32688 soros CSV f4jl, ahol 1d6jarasi adatok, igy
a légnyomas, paratartalom, hdmérséklet, napfelkelte ideje, napnyugta ideje, és az aktudlis
1d6 kertilt eltarolasra, mindamellett, hogy ismert volt, hogy adott koriilmények kozott a
kivalasztott iddpontban mekkora a napsugarzds ereje. Ez az attribitum lett cél
tulajdonsagként kivalasztva, mert ebbdl szdmolhat6é a napelemek hatékonysaga, s igy,

hogy mennyi energiat kell a szolgéltatonak az adott teriiletre eljuttatnia.
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A predikcios algoritmusok, amelyek e dokumentumban kidolgozésra kertiltek,
mind tobb tanulasi modszert épitettek egymasra, igy ,,deep learning” metodikaknak
tekintendok. Mivel ezek a klaszterez6 algoritmusokkal ellentétben tigy miikodnek, hogy
a kiértékeléshez hasznalt modell(eke)t elészor be kell tanitani, igy a forras adatokat két

részre kellett bontani.

Average train time Average Regress/Classify time
244 0,118
2,8 0,014
0,1 0,001
20. abra - Predikcio: Average train time 21. abra - Predikcio: Average Reg./Classify time

A fenti két diagram a tanulasi és regresszios/osztalyozasi id6k szempontjabol
atlagos adatokat vonultat fel a RandomForest, AdaBoost és az XGBoost esetén. Fontos
megjegyezni, hogy idokrdl (szekundum) 1évén sz az az elényos, ha minél kisebb az
eredmény, azaz a megjelenitett oszlop. Jol lathato, hogy az AdaBoost algoritmust jelen
dokumentumban bemutatott felhasznalasi esetre hatékonysag szempontjabol nem volt
megfeleld, hiszen nagysarendekkel rosszabb eredményeket adott a masik kettd
metodikaval szemben. Az AdaBoost esetén érdemes arra is felhivni a figyelmet, hogy ez
alapvetden osztalyozasi (,,igen/nem dontési”’) feladatokra hasznéalhato leginkabb, és bar
alkalmas regressziora is, javasolt helyette ,k” fajta eredmény csoport kialakitasara, ,.k”
darab AdaBoost rendszerre felbontani a problémat, a mar ismertetett modon. Ez
egyébként okozhatja a nagysagrendi eltérést, viszont természetesen az Ipar 4.0
alkalmazasai esetén el6fordulhat osztalyozasi feladat, ahol viszont mindenképpen
érdemes lehet szamolni ezzel a megoldassal is, hiszen az egyik leghatékonyabb
algoritmus az ilyen jellegii problémak korében. A RandomForest hatékony megoldas, igy
ez mindenképpen jobb moddszernek tekinthetd az adott probléma szempontjabol.
Ugyanakkor igazan kiemelkedd modon az XGBoost teljesitett. Lathato, hogy a hozza

kapcsolodd mérések soran a tanulési idok atlaga a 0,1 méasodpercet sem haladta meg.
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Az osztalyozéasi ¢és regressziés idOk a tanuldsi iddkkel szinte azonos
abrazolasu/nagysagrendi kiilonbségli diagramot adnak, am érdemes ugy szemlélni ezen
informaciokat, hogy barmely algoritmus meglehetdsen hatékonyan tette mindezt, hiszen
a legrosszabb AdaBoost is csupan 0,3 masodpercnél kevesebb i1d6t igényelt, igaz a teszt
adatsorok szama, mindOssze a tanitasi adathalmaz méretének 46-oda volt. 32000 sorra
tekintve ez koriilbeliil azt jelenti, hogy a predikcids idé minddssze a tanulasi id6 negyede
volt a RandomForest, valamint az XGBoost esetén, tovabba az AdaBoost
nagysagrendileg 1/6-a a tanitas soran eltelt szekundumoknak. Ez azért fontos, mert azt a
kovetkeztetést lehet ebbdl levonni, hogy egy jol betanitott modell — aminek a tanitasara
forditott id6 akar lehet hosszu is — késobb viszonylag gyorsan kiszamithatja a joslatokat,
ha nem értelmetleniil nagy adathalmazon keriil futtatdsra, hanem példdul bizonyos
1d6kozonként, igy akar naponta kiértékelésre kerililnek az eredmények. Ez a jelenlegi
hasznalati eset (,,use-case”) mellett, ettd]l elvonatkoztatva is legtobbszor elegendd kell,
hogy legyen, mivel a begyljtott adatokbdl leginkabb utdlagosan sziikséges

kovetkeztetéseket levonni, amik a jovébeli dontéseket befolyasolhatjak majd.

A kovetkezd diagramok az ismertetett predikcios algoritmusokat a hibak
szempontjabol mutatjak be. Fontos megjegyezni, hogy az AdaBoost olyannyira nem
tudott hatékonyan miikddni, hogy legjobb esetben is csak azt a szintet sikeriilt elérnie,

amit azzal a becsléssel lehet, ha minden predikcié eredménye a leggyakoribb értéket

eredményezné.
Min. average difference Min. MSE
42,6 10573,9
30,7
28,2
>072,2 4903,5
22. abra - Predikcié: Min. average difference 23. abra - Predikcié: Min. MSE
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Az atlagos eltérés, kiszamitasa ugy tortént, hogy a teszt adatsorokra adott volt az
elvart érték, és a kapott joslat. A két érték eltérése keriilt 6sszeadasra minden egyes rekord
esetén, majd ezeket az Osszes elem szamaval elosztva kaphato az eredmény az aktualis
végrehajtasra. A diagramon mind a hdrom algoritmus esetén a lekisebb ilyen érték
szerepel. Megfigyelhetd, hogy az XGBoost teljesitett a legjobban, ami a teljesen
véletlenszeriien joslatot sorsold, azonos értékkészlettel (jelen esetben kb. 0-1600)
dolgozo véletlenszam generator eredményeihez képest tobb, mint 96%-kal teljesit jobban.
Ha figyelembevételre kertil az az ismeret, hogy a nulla a leggyakoribb érték, és hogy ezért
lehet, hogy érdemes minden sort nullara becsiilni, akkor is valamivel tobb, mint 34%-0S
a javulas, ami szintén jelent6s. A RandomForest is jol teljesitett, és tovabbi elonye, hogy
egy viszonylag konnyen megérthetd algoritmusrol van szo. A teljesen véletlen
eredményekhez képest 95%-o0s az eldrelépés, mig a leggyakoribb elemre torténd becslés

IS 28%-o0s elorelépést hoz

Az MSE (,,Mean Squared Error”) jelentése atlagos négyzetes eltérés. Kiszamitasa
a kovetkez6 modon torténik: MSE = % x Y, (y; — )% ahol ,yi" az elvart, a
»kalapos” ,,yi" pedig a predikcio értékét jeloli. (Az XGBoost kialakitott prototipusa kiirja
ezenkiviil az atlagos négyzetes gyokeltérést — RMSE (,,Root Mean Squared Error”) — is,
a megkovetelt korokre bontva — ebbdl latszik, hogy az adott tanitasi kor hozott-e javulas
a tanitasi és a tesztelési adathalmaz esetén.) A teljesen véletlen modon, adott értékkészlet
tartomanyon beliil generalt szamok MSE értéke nagyjabol 790’000 koril alakult a

tesztelés soran.

Az XGBoost a négyzetes eltérés tekintetében tobb, mint 99%-os javulast hozott.
Abban az esetben, ha a leggyakrabban el6forduld értek keriil joslasra az §sszes teszt sor
esetén, akkor 53%-ot meghalad6 javulas az eredmény. Ez jol mutatja, hogy az algoritmus
nagyon hatékony is mindamellett, hogy gyors. A RandomForest is megfelel6 mdodon
teljesitett. Szinte azonos szazalékokat produkalt, mint a legjobban teljesitd XGBoost, ami

99%-ot és 52%-ot jelent.

Az 6sszehasonlitott algoritmusok és eredményeik ismeretében, jelen problémakor
esetén egyértelmiien az XGBoost hasznalata javasolt. Ez a legeldnydsebb mind a
sebesség, mind a hibak szempontjabol. Utobbi aspektusbol a RandomForest sem teljesit
rosszul. Azt kell eldonteni, hogy egy komplex fejlédé megoldas, vagy egy konnyebben

implementalhaté, egyedileg fejleszthetd algoritmus hasznalata a preferalt adott esetben.
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3 K-Means tovabbfejlesztése

A megismert K-Means algoritmus tovabbfejleszthet, hogy valdéban az adott
problémakdrben elvart csoportositds legyen a kimenet, illetve, hogy a végeredményt
gyorsabban allitsa eld, ami a ,,BigData” koraban elengedhetetlen. A kimenet pontositasa
kiilonb6z6 metaadatok felhasznalasaval, eltérd futtatasi megfontolasokkal érhetd el. A
kiinduléas soran létrehozott klaszterek akar azonnal egy jo csoportositast adhatnak, ezért
fontos a jo inicializalas. Példaul az energetikai szektor esetén, ha ismert az adott
haztartasban €16k atlag életkora, az épiilet tipusa, és igy tovabb, akkor ezek fliggvényében
meg lehet adni az algoritmusnak egy kezdeti csoportositast. Szintén 1étrehozhatd ismert
fogyasztoi atlaggorbék alapjan egy lista, ami a kiinduldsként valasztott centroidokat
tartalmazza. Ez vélhetéen jobb csoportositast fog eredményezni, hiszen eredetileg a
kozéppontok kivalasztisa véletlenszerlien torténik, mig ebben az esetben mar optimalis

kozeli centroidok szerepelhetnek kiinduld allapotban és igy csupan kisebb korrigalas kell.

A kapott eredmény a kiindulé halmazok megfeleld6 megvalasztasan kiviil is
javithatd. Ki lehet probalni tobb kiillonbozo ,,k-val is a futtatast, és ezekbdl a legjobban
kézenfekvot kell valasztani. Ezt tovabbfejlesztendd 1étezik hierarchikus klaszterszdm
valtoztatassal apellaldo megkozelités is. Az utdprocesszalas szintén egy lehetdség, vagyis
a klasztereket lehet egyesiteni és szétvalasztani az igényeknek megfeleléen, egyéb

informaciok ismeretében, hogy végiil egy jobb csoportositashoz jusson a felhasznalo.

A sebesség fejlesztésekor a parhuzamosités, az er6forrasok horizontalis, valamint
vertikalis skalazasa juthat az ember eszébe. Ugyanakkor sok algoritmus, s igy a K-Means
1s lehetdvé teszi, hogy egyes 1épései kicserélésre keriiljenek. Az 6tlet tehat, hogy mi lenne,
ha az egyre inkabb fejl6dé kvantum szamitast fel lehetne hasznalni bizonyos 1épések
felgyorsitasara. Ebben a fejezetben kifejtésre keriil, hogy hogyan lehetséges ez, illetve
maga a megoldas altalanos lesz olyan tekintetben, hogy az étletet felhasznalva szinte
barmely mesterséges intelligencia algoritmus tartalmaz részeket, melyek Kicserélhet6k

kvantum komputerrel hatékonyan végezhetd feladatokra, ezzel javitva a teljesitményt.

3.1 Adatgeneralas

Az energetikai szektor napi szintli fogyasztasi adatai atlagemberek szamara nem

érhetdk el, tovabba a résztvevok esetleges adatgeneratorai sem hozzaférhetok. Az
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algoritmus futdsa ugyan nem igényel tobblet metainforméciot a nyers adatokon kiviil,
elleben a K-Means kiértékeléséhez sziikséges az az ismeret, hogy az adott pont melyik

csoportba kellene, hogy tartozzon.

Ismert tény, hogy a tesztadatok értékét a mennyiséglik mellett a mindségiik adja.
Jelen esetben tehat a cél az volt, hogy a generator program képes legyen akar milliardos
nagysagrendli, valosdghii rekordokat gyorsan eldallitani, a kovetkezé metrikak
figyelembevétele mellett. Fontos, hogy ne csak egy orszag adatait lehessen legeneraltatni,
mert akkor az eszkoz teriilet fliggetlenneck és mobilisabbnak tekinthetd. Szintén
sziikséges, hogy az orszagok mellett mas adatok is részletesen testreszabhatok, illetve
bévitheték legyenek. Eppen ezért érdemes a konfiguraciot egy kiilon fajlban JSON, vagy
épp XML formatumban térolni. Ezzel lehetévé téve, hogy a program moddositasa nélkiil

befolyasolni lehessen a generalt adatokat.

A konfiguracionak figyelembe kell venni a fogyasztasi mérések gyakorisagat,
mivel a valdsdgban sem folytonosan, hanem bizonyos, diszkrét idokozonként torténik a
mérdallas leolvasasa (pl.: 15, vagy 30 percenként). A fogyasztasokat tekintve relevans
adatokat ugy lehet generaltatni, ha megadhat6, hogy hany fogyasztéra vetitve szeretné a
felhasznal6 a generalast, illetve melyek azok a tipikus felhasznaldi csoportok, akiket

érdemes modellezni. Az is meghatarozo, hogy a csoportok milyen aranyban lesznek jelen.

A tipikus felhasznal6i csoportok rogzitése gy tortént, hogy mintavételezésre
keriilt az adott, eredeti csoport egy relevans részhalmaza, bizonyos, diszkrét
1d6kozonként, és ezen adatok atlagai eltarolasra kertiltek egy szamsorban, mint tipikus
fogyasztasi adatok. Vagyis 30 perces bontas esetén egy napra vetitve tigy adhaté meg egy
gorbe, ha 48 érték felvételre példaul ,,Wh”-ban (wattéra) megadva. Természetesen a

felbontas is konfiguralhato.

A fogyasztok szempontjabol egyfajta alapvetd bontas képezhetd, a lakossagi és
vallalati tigyfelek megkiilonboztetésével, viszont — ezeken a halmazokon beliil — be lehet
vezetni tovabbi alcsoportokat. A vallalatokat érdemes lehet méretiik szerint legalabb két
csoportba osztani, igy kialakithatok, példaul kis-, és nagyvallalatok. Ezen beliil szintén
figyelembe vehetd, ha egy vallalatban a termelés tobb miiszakban torténik, hiszen ez
jelentds mértékben fogja befolyasolni a fogyasztast. A lakossagi tigyfelek esetén tobbfajta
halmaz kialakitasara van sziikség. Erdemes korosztaly szerinti csoportokat kialakitani,
hiszen a nyugdijasok jellemzéen napkozben is otthon vannak, mig a gyermekkel nem

rendelkezd parok valdszintileg 8 és 17 ora kozott nem tartozkodnak otthon, igy ennek
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megfelelden naluk egy két puppal rendelkezé gorbe lehet a jellemzdé. A gyermekkel
rendelkezd csaladi fogyasztok biztosan magasabb értékeket produkalnak, mivel minél
tobben laknak egy adott haztartasban, jellemzden annal nagyobb a fogyasztas. Meg kell
jeleniteni jelen kutatds egyik fO csoportjat, a — megujuld energiat termeld — haztaji
erémiivel rendelkezé tulajdonosokat is. Erdekes, illetve érdemes lehet figyelembe venni
— ha hosszabb tavi mérésekrdl van sz6 —, hogy az adott héten hétkoznapokrél, vagy
hétvégékrdl van-e sz6. Evszakonként is nagy kiilonbségek lehetnek, példaul amikor nincs

sziikség flitésre, €s hosszabbak a nappalok, valamint a naposorak szdma is magas.

e ey

alloméanybol olvassa, illetve van lehetdség az alapértelmezett konfiguracio alkalmazasara,
fajlba mentésére. A generalt adatok CSV formatumban keriilnek mentésre, ahol az els6
sor az attribltumok neveit tartalmazza. Sorosithat6 a tipikus fogyasztasi gérbék adatai is,

melyek segitséget nyujtottak a centroid optimalizacidos mérések soran.

Jelen applikaciohoz a lakossagi fogyasztasi méréhelyek szamanak kialakitasakor
a KSH [7] 2011-es, legutobbi érvényes népszamlalasi adatai keriiltek felhasznalasra. Az
olvashatd ki ebbdl, illetve abbdol a ténybdl, hogy a Magyarorszagon aktudlis
elektromossag felhasznalasi helyzetben a lakossagi fogyasztok aranya kozel 75%-0s,
hogy mindamellett, hogy megkozelitleg 3,6 millié lakossagi fogyasztoval érdemes

szamolni, a vallalati, gazdasagi felhasznalok szdma koriilbeliil 1,3 millidra tehetd.

A felhasznalt atlagos fogyasztdsok ugy kaphatok, hogy figyelembevételre
keriiltek a magyarorszagi haztartasok éves fogyasztasa, majd ez el lett osztva 365 nappal,
24 oraval és 2-vel, mivel a program jelenleg 30 perces bontast kivan abrazolni. Ennek
megfelelden adott, hogy mi az atlagos fogyasztas egy haztartasban fél orara vetitve. Mar
csak arnyalni kell a helyzetet, vagyis ki kell alakitani a gorbék lokalis minimum, illetve
maximum helyeit, hogy mikor fogyasztanak tobbet/kevesebbet az emberek a nap soran.
A lakossagi atlag az NKM [8] oldalan talalhatdo 2018-as évi adatok alapjan kertilt
figyelembevételre, de természetesen pontosabb adatok birtokdban a generdld sokkal

jobban alaposabban, relevansabban is konfiguralhato.

A gazdasagi fogyasztok esetén az aktudlis alapértelmezett konfiguracios fajl azt
feltételezi, hogy a gazdasagi fogyasztok koziil a legnagyobbak harommiiszakos termelést
végeznek. A jelenleg kialakitott 5 fogyasztoi csoport a kovetkezd: nyugdijasok, csaladok,
csalddok megujuld energia visszataplalassal, kisebb vallalkozasok, nagyobb

vallalkozasok.

42



A konfigurécios fajl az alabbi modon épiil fel:

{

"numberOfDays": 1,
"intervalsInADay": 48,
"countries": [
{
"name": "hungary",
"consumerCount": 4900,
"consumerTypes": [
{
"name": "pensionerHousehold",
"maxDifferenceFromAverage": 15,
"percentageOfTheWholeConsumerCount"”: 27,
"averageConsumption": [
20,
.
125,
20

24. abra - Adatgeneralo konfiguracio felépitése

A ,,numberOfDays” mez0 segitségével lehet bedllitani, hogy hany napnak
megfeleld adat generalasa a cél. Az ,,intervalsInADay” paraméter adja meg, hogy hany
intervallumra lesznek bontva a napok. Jelenleg ez 48 értékii, ami 30 perces bontast ad, de
példaul 72-re atirva 20 perces felbontést lehet elérni. Az ,,averageConsumption” szekcio
egy-egy tipikus gorbét ir le. A ,countries” lista tartalmazza a modellezni kivant
orszagokat. Ezen beliil megadhato az orszadg neve, a felhasznéldinak Osszesitett szdma,
majd ezt kovetik a definialt fogyasztoi tipusok. A fogyasztok szdmossaga esetén nem
probléma, ha példaul az adott orszag 100-ad része kertil kiértékelésre, mert a fogyasztok
esetén a ,,percentageOfTheWholeConsumerCount” mezd szazalékos ardnyt vesz
figyelembe. A ,,maxDifferenceFromAverage” tulajdonsag arra jo, hogy a programban
miikddd véletlenszam generatort segit konfiguralni, s igy olyan adatokat lehet eldallitani,
ahol valamilyen plusz-minusz értékben — legfeljebb ezen mezOben meghatarozott

szammal — eltér az atlagostol az aktudlisan mért fogyasztas (a valosdgossag végett).

A generalt CSV tartalma az aldbbi modon néz ki:

id,day,hour,minute, consumption
hungary_pensionerHousehold 0,0,0,0,34
hungary_pensionerHousehold 0,0,0,30,6

25. abra - Adatgeneralo kimenete
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A klaszterez6 algoritmusok teszteléskor sziikséges a sorok megkiilonboztetése,
igy az orszagnév, fogyasztoi tipus és egy inkrementalddd szam azonositot alkot. Az
ugyanazon id-val rendelkezé sorok ugyanazon fogyasztohoz tartozd, am kiilonbozé
idépontban vett mérési adatokat jelentenek. A nap, ora, perc attribtumok jelolik, hogy a
generalt napokbol hanyadikon és mikor tortént a mérés. Az utolsé érték a fogyasztas,
mely — a korabbiakban leirtak alapjan — véletlen faktor figyelembevételével generalodik.
Az applikacio jelenleg tobb, mint 1 millidrd rekordot képes eldallitani ezen beallitasokkal:

1 nap, 49000 fogyasztd (magyar fogyasztok 100-ada), 30 perces bontés.

3.2 Hierarchical Agglomerative Clustering

A hierarchikus klaszterezési megkozelitések két csoportba sorolhatok. Az egyik
az Ugynevezett ,bottom-up”, a masik a ,top-down” iranyt koveti. Ez nem csak
kifejezetten a K-Means esetén 1étezik, hiszen ezen megoldas konnyen implementalhato

barmely csoportositast végzo algoritmus hasznalatakor.

Az ,alulrél-felfelé” épitkez6 a lehetd legkisebb (1 elemil) csoportokbol indul ki,
¢s minden egyes lépésben egyesitik a leginkdbb Osszetartozo klasztereket. Ezt a modszert
szokas Hierarchical Agglomerative Clustering (HAC) algoritmus felépitésnek nevezni. A
hierarchiat fa struktura, vagy dendrogram (cluster-analizisben alkalmazott dbra, amely
barmiféle: hasonlosagaik, ill. kiilonbségeik alapjan csoportositott, cluster-ekbe dsszevont
objektumokat reprezental) segitségével lehet dbrazolni. A fa gydkere a legnagyobb

minden elemet tartalmazo klaszter, mig a levelek az egyesével vett adatvektorok.

A ,feliilr6l-lefelé” haladé megkdzelités esetén az ellentétes iranybol kell indulni.
Egy nagy csoportot kell szétbontani gy, hogy a kapott két kollekcio az egymastol
leginkabb tavol all6 elemekbdl épiiljon fel. Az igy létrejott diszjunkt halmazokokra pedig
ismételten végre lehet hajtani ezt a metodust, egészen addig, amig végiil egyetlen egy
elem marad minden egyes csoportban. Az egyes 1épések soran kialakult 0j klaszterek
mentén ki lehet valasztani, hogy az adott esetben melyik csoportositas a legelénydsebb

(példaul az 5, vagy 10 egységet tartalmazod felosztas).

Az egyik nagy elénye a hierarchikus algoritmus futtatdsnak, hogy a kilépési
feltétel fiiggetlen lehet a csoportok szamatol, vagy €éppen az adatvektorok tavolsagainak
maximumatol. Természetesen egyszerre csak az egyik teljesiilhet az elézéek koziil,
ugyanakkor ilyen modon példaul a K-Means is konnyen hasznalhat6 ugy, hogy a

csoportokban levd elemek maximalis tadvolsagat hatarozzuk meg.

44



Az igazi héitronya ezeknek az implementicioknak a legalabb O(n®) -6s
komplexitas. Hiszen legfeljebb ,,n” darab csoport johet létre — mivel iires klaszterek
létrehozasa ilyen felosztasok készitésekor indokolatlan. Tehat 1ényegében ,,n”-szer kell
végrehajtani a kivalasztott algoritmust, ugy, hogy minden egyes végrehajtas az Ot
megeldzoé futds eredményét tudja felhasznalni. Konnyen lathato, hogy ilyen esetben a
komplexitds a valasztott algoritmus Osszetettségétol is fiigg, hiszen maga ez a
megkdzelités csak a szemléletet, a modszert adja. Ugyanakkor naponta végrehajtott
szamitasok esetén hasonld beérkezd adathalmazokra érdemes lehet legalabb az elso
alkalommal ilyen médon kivélasztani az adott alkalmazési korben leginkabb alkalmas
klaszterszamot, majd a késobbi felhasznalasok soran mar adott a lehetdség, hogy ismert
,k”-val a K-Means algoritmus keriiljon futtatasra. Ebben az esetben csak egyszer kell a
magas komplexitasbol adodo hosszi futtatdst végig varni, késébb mar hatékonyan tudnak
miikddni az egyszertibb algoritmusok. (Esetleg bizonyos id6kdzonként érdemes lehet a
»K7 0jboli meghatidrozdsa, a meglévd klaszterszam validalasa végett, hogy a

leghatékonyabb csoportszam legyen biztosan kivalasztva.)
A kovetkezd szakasz az algoritmus f6 elemeit ismerteti.

Bemenet:

» egy adathalmaz, cimkék, attribitum elnevezések figyelembevétele nélkiil.

Lépések (bottom-up megkozelités):
1. Klaszter kialakitdsa minden egyes adatvektor szdmara.
2. A 2 klaszterbol, melyek tavolsaga a legkisebb egymastol, kozos csoportot kell
létrehozni, igy az eredetileg ,,N”” darab halmazbdl ,,N-1” marad.
3. Amig a kilépési feltétel nem teljesiil ismételni kell az el6z6 1épést.
Lépések (top-down megkozelités):
1. Egy nagy klaszter kialakitasa, ami minden egyes adatvektort tartalmaz.
2. Aleginkabb elszeparalt 2 heterogén kollekcid készitése a kiinduld halmazbol.

3. Minden egyes tjonnan létrejott halmazra az el6z6 1épés futtatasa.
Kilépési feltétel:
» Addig iteral, mig minden adat kiilonall6 csoportba nem keriil (egyéb kilépési
feltételek: max. iteracid szdm, csoport szam, csoport elemeinek ,.kozelsége”).

Kimenet:

= gy akilépési feltételnek megfeleld csoportositasa a bemenetnek.
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3.3 Elofeldolgozas

A Kklaszterezés — de leginkabb a K-Means — esetén, a helyes beallitasok
megtalalasa, leginkdbb a jol megvalasztott kezdeti értékektdl fligg. Belathato, hogy a
rossz kezdo értékek lassabb, de legtobb esetben még pontatlanabb eredményt is adnak.

A K-means algoritmus alapbo6l véletlenszertien valasztja a kezdeti értékeit. Ez egy
jo megoldas, hiszen teljesen ismeretlen kornyezetben is konnyen alkalmazhatéva teszi a
megoldast. Ugyanakkor, ha rendelkezésre allnak metainformaciok az adatokrol, akkor
leginkabb statisztikai eszkozokkel lehet fejlodést elérni. Egyéb kdzismert adottsagokat is
ki lehet hasznalni, mint példaul jelen esetben — az adatgeneralds soran mar kifejtett —
altalanos fogyasztoi csoportokat/gorbéket, amik alapjan a mar meglévd, mesterséges
intelligenciat hasznalé rendszerek is mitkddnek. Erdemes tehat megfigyelni, hogy milyen
javulast lehet elérni ilyesfajta el6feldolgozassal, illetve megvizsgalni, hogy ez hogyan

érhet6 el pontos adatok hianyaban.

A kutatdsi sordn elkésziilt egy adatgenerator, ami az algoritmus tovabb
fejlesztéséhez szolgéltat nagyméretli bemeneti adatmennyiséget. Ezt az adatgeneratort
viszont fel lehet hasznalni arra is, hogy kezdeti konfiguraciot adjon a K-Means futtatasa
soran. Ezt az indokolja, hogy ezzel a metodikéaval elérhetdvé valik az a tudas, hogy a

legeslegpontosabb becslés soran mekkora javulds érhetd el adott kornyezetben.

A javulas mind a teljesitmény, mind a hatékonysag soran tetten érhetd, hiszen
értelemszerlien a klaszterezési miivelet korabban is megtal4lhatja azt az allapotot, amikor
a klaszterek mar nem valtoznak, mint teljesen ismeretlen, véletlenszeri helyzetben. A
kiértékelés soran a tobb eredmény atlagaibol keletkezett értékeket reprezentalja a ,,26.
abra - Advanced K-Means: Elapsed time (S)” és a ,,27. abra - Advanced K-Means:
Percentage of correct elements and count of clusters”, melyek a 3.4 Kvantum szamitas
szekcioban keriilnek ismertetésre. Osszegzésként elmondhatd, hogy az elézetes
konfigurdcio a véletleniil valasztott kezddértékekkel szemben atlagosan 8-szor
gyorsabban hajtodott végre, mely a korabban elért végallapot miatt lehetséges.
Hatékonysag szempontjabol a K-Means minden esetben felismerte, hogy a kiindulo
csoportositas megfeleld, igy 100%-0s pontossagot ért el az eléfeldolgozott esetben,
szemben az atlagosan 44%-ot megkozelitd altalanos miikodéssel. Lathato az is, hogy mig
véletlenszerlien végrehajtott csoportositds sordn nem mindig sikeriilt megtaldlnia a

programnak a helyes klaszterszamot, addig eléfeldogozott esetben ez sikeriilt.
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A kordbbiakban tehat bebizonyosodott, hogy ,megéri” eléfeldolgozassal
foglalkozni. Az adatok eloszlasat, lokéalis maximum, minimum helyeit figyelembe véve
centroidok becsiilhetok. Statisztikai eszkdzokkel — atlag, medidn szamitas stb. — elérhetd,
hogy bizonyos tulajdonsagokboél egy-egy relevans érték keletkezzen. Ezekbdl csoportok
hozhatok 1étre példaul ugy, hogy mindig venni kell egy specidlis értéket, majd a tobbi
oszlopbdl egy-egy véletlenszerlien valasztott értékkel kiegészithetjiik az adott kezdd
centroid hianyzé koordinatait. Altalanos eljarast adni —, mely minden adathalmaz esetén
tokéletesen mitkodik — nem lehet, viszont ezen gondolatmenet mentén némi szamitassal,

statisztikdval megfeleld kiindul6 kozéppontok valaszthatok.

A kutatas céljat nem képezte, de mindenképp megemlitendd, hogy sok egyéb
eléfeldolgozasi mechanizmust lehet alkalmazni. Nagy szamokkal lassabban lehet
miiveleteket végezni, mint kisebbekkel, igy célszerli lehet az adatokat normalizélni. A
beolvasds soran ligyelni kell a hidnyz6 értékekre, melyek helyett alapértelmezett
szamokat kell bevezetni. Az elkésziilt programban ez megtorténik, illetve ezen folyamat
soran az Osszetartoz6 sorok egy rekorddd alakulnak. Erre azért van sziikség, mert az
adatgenerator kényelmes, atlathatdé modon tgy allitja elé a kimenetét, hogy a sorok
idében kiilonbozé értékeket jelolnek, az adott azonositdju fogyasztohoz. Az adott
azonositoju elem tobb sorbol felépiilése a K-Means szdmara nem értelmezhetd, igy
célszerii volt egységesen adott idérendben beolvasni a sorokat, majd az Gsszetartozokbol
egy hosszli, de minden informdciot tartalmazo rekordot késziteni, azaz transzformalni a
bemenetet. Természetesen — féleg mas algoritmusok esetén — egyéb eldkészitések is

elofordulnak.

3.4 Kvantum szamitas

A kvantum szadmitas — ahogy a bevezetésbdl is kideriilt — az algoritmusok terén
még gyerek cipében jar, akarcsak maga a technoldgia elterjedtsége. Napjainkban
nehezen, vagy csak igazdn dragéan juthat az ember egy kvantum miikédésti, vagy ahhoz
kozelitd eszkozhoz. Ugyanakkor programokat fejleszteni elméletben, matematikailag is
lehet. A gyakorlatiassag végett pedig hasznéalhatok ezen célra készitett szimulatorok,
melyek a kvantum szamitogépektol a jovOben elvart viselkedést reprezentaljak, akkor is,
ha ezek jelenleg nem képesek a hon 4hitott teljesitmény javulast bemutatni. Ezzel
ellenkezdleg ezen eszkdzdk szimulacids eréforrasigénye jelenleg rosszabb futasi idoket

eredményez — érthetd okokbol — a hétkdznapi hasznélatban levd szamitogépeken.
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A mesterséges intelligencia fejlddése impozans képet mutat az elmult idészakban.
Elmondhat6, hogy ezen teriilet megkeriilhetetlen, s6t valdszinlileg mindeniitt
hasznalando lesz a jovoben. Adodik a gondolat, hogy eme két technoldgiat érdemes lenne
keresztezni egymassal. Nincs lehetdség teljesen, minden aspektusbol Al algoritmus
kvantum szamitogépre torténd atiiltetésére a jelen ismeretek szerint, hiszen ezek az
eszk6zOk nem ezt a célt szolgaljak. Ugyanakkor jelen fejezetben egy olyan megoldas
keriil bemutatasra, ami nem csak a K-Means klaszterez6 algoritmus esetén, de egyéb mas

mesterséges intelligencia algoritmus esetén is felhasznalhato.

A K-Means algoritmus pusztdin matematikai eszkozoket hasznalva képes, —
mindenféle egyéb — metainformacio ismerete nélkiil, csoportositani a bemeneti
adathalmazt. A miikodését vizsgalva adodik a lehet6ség, hogy a sebességen javitani lehet,
ha a vektorok kozotti tavolsag mérést gyorsabban, vagy éppen adott feladathoz jobban
illeszkedé6 metodusok végzik. A distancia szamitas alapvetd esetben Euklideszi
modszerekkel torténik, de a kvantum szamitds is lehetdséget ad 1j algoritmus

bevezetésére, bizonyos kritériumok teljesiilése esetén.

Az 1) metodikara azért van szlikség, mert példaul az Euklideszi tavolsag
meghatarozasra kvantum szadmitogépek esetén nincs lehetdség, hiszen az tobb qubitet
igényelne, mint amennyit a technologia jelenlegi allasat tekintve a kozel jovoben meg
lehet engedni, vagyis kvantum kornyezetben ez egy koltséges feladat lenne. Nem
feltétleniil sziikséges azonban annak pontos ismerete, hogy milyen tavol helyezkedik el a
két vektor egymastol. Ehelyett elegendd egy alkalmas becslést talalni a problémara,
vagyis egy olyan metrikat, ami bizonyitottan aranyos a rekordok kozotti tavolsaggal.
Szerencsére van ilyen kapcsolat, amit ki lehet hasznédlni, ez a vektorok skalaris

szorzatahoz kothet6.

A qubiteket a kovetkezOképpen szoktak jelolni, hogy ne keriiljenek
Osszetévesztésre a normal szamokkal: |0), illetve |1). Fontos azt is megjegyezni, hogy a
kovetkez6 matematikai levezetés csak R?-ben, azaz 2 dimenzidban mikodik, ezért a
programban majd sziikség lesz némi atalakitasra, hogy az R"-be tartozo vektorok mérete
— ahol n > 2 — visszaszoritasra keriiljon. Szintén fontos, hogy a 2 dimenzids vektorok
normalizalt modon keriiljenek felhaszndldsra, hiszen a qubitek értéke is a 0 és 1-es
rendre az adott helyvektort és a centroidot, mig az ezek allapotat roviden jelolje |A)

(JA) =|h)|c)). Ezen kiviil sziikséges lesz egy 0 kezddallapota segéd egységre is: |0).

48



A kvantum informatika az &tlagos szamitégépes aramkorokhoz hasonloan
kapukat alkalmaz. Ezek koziil bizonyos kapuk ismerete sziikséges a kialakitando
algoritmus megértéséhez. Ezeket az egységeket ugy Ilehet elképzelni, mint a
haromdimenzios térben az egységgombben a tengelyek mentén végzett forgatasokat.
Matematikailag ezek matrixokkal, tovabba komplex szdmok alkalmazasaval

reprezentalhatok.

A Hadamard kapu, egy qubit manipuldlasara alkalmas. Ez egy pi (180°)
forgatasnak felel meg az ,,x”, illetve ,,z” tengely koriil. Az egység matrix megfeleltetése

a kovetkezo:
1
- ﬁ(i —11)

Az U3 kapu [9] szintén egy qubitet késztet valtozasra. Programozasat figyelembe
véve hdrom paraméterrel rendelkezik (9, ¢,y), melyek segitségével ez az egység a 3
Euler-szoggel valo forgatast valositja meg, mely szogeket az attribitumok reprezentaljak.
(Az Euler-szogek irjak le egy vektor tetszOleges térbeli helyzetbe allitasat, melyhez
harom egymas utan kovetkez6 forgatas sziikséges — a tengelyek mentén.) A programban

az U3 kapura a qubitek kezdeti értékének megadasa végett van sziikség. Matrix formaban

coS > e’ sin >

) i) ) i)
ipcin [~ i(p+y) —
e sm(z) e cos <2>

A Fredkin kapu, masnéven ,,cswap”, vagyis iranyitott csere kapu arra hivatott,

a kovetkezoképp irhato fel:

U@, e,y) =

hogy harom qubitet iigy manipulaljon, hogy az els6 qubitet valtozatlanul hagyja (ez lesz
az iranyitd), tovabba amennyiben ennek az allapota 1, akkor a masodik 2 qubitet
felcseréli. Matrix alakban a kovetkezé mddon irhaté fel (bal oldal), mig az igazsagtablaja

az alabbi (jobb oldal):

0 Input Output

B

@

D OO OO OO =
S OO OO O
D OO OO RO O
D OO O OO O
S OO RO OO O
O RO OO OO O
O ORrR OO OO O
mR OO OO OO O
L === =]p>]
N == =1=]
F|Oo|r|Oo| oo
Rk |m|o|lolo|o®
R|lo|r|o|lk|k|lo|lo
Rk |o|lolk|o|k|lo|@
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A kozelité algoritmus a kovetkezd 1épésekben levezetett [10] kapcsolatot
hasznalja fel, matematikai aspektusbol.

Apukiideszi = vV (C - h)z

Ahol ,,c” a centroid, ,,h” a helyvektor a kétdimenzids sikon. Ez az egyenlet atirhato

a kovetkezo alakuara ekvivalens modon.

dgukiigeszi = VIcl?2 + [h|2 = 2(c x h)

A (c X h) a skalaris szorzast jeloli. Viszont az is tudva levd, hogy normalizalt

vektorokrol 1évén szé a hosszuk és igy azok négyzete is 1.

dpuktigeszi = V1 + 1 — 2(cxh) = /2 = 2(c X h)

Lathatoan sikeriilt egy olyan egyenldségre jutni, ahol a csoportositandé elem és a

tavolsagukkal.
Az algoritmus oldalar6l megkdzelitve tovabbiakban levezetett egyenlet kaphato.
A kiindul¢ allapotban (|0}|A), |A) = |h)|c), roviden: |hc)) a kezdetben 0-s allapott segéd
qubitre egy Hadamard kaput kell alkalmazni, hogy az szuperpozicids allapotba keriiljon:
1
VZ

Ezt kovetden segéd qubitet egy iranyitott csere soran a ,.cswap” kapu

(10} + [1)) |A)

iranyitdjanak tekintve az alabbi modon alakul a feltétel.

\/%(IOHA) + [1)|RA)), ahol |A) = |hc), mig [RA) = |ch)

Ezen felépités esetén a segéd qubitre egy ujabb Hadamard kaput alkalmazva

alakul ki a kdvetkezd. Ahol ,,I” az identitds miivelete, vagyis |IA) = |A).
1
S (0 [T+ R)A) + [1) |1 - R)A))

Ebben a formaban érdemes helyettesiteni (I + R)-t, illetve az (I — R) rendre Py,
illetve P1 valtozokkal, hogy szebb alakra jusson a képlet.
1
5 (10) [Po4) + 1) [PLAY)
Amennyiben ez a forma kertil vizsgalatra, akkor lathato, hogy a kvantum szamitas

soran alkalmazott qubit értékének becslése [11] esetén, annak a valoszinlisége, hogy a

segéd qubit 1-es allapott, kifejezhetd a fentiekbdl és a skalaris szorzas segitségével.
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1 1 1
P(segéd = 1) = (AIPA) = 5 (A0 = R)IA) = = (1A) X |(1 = R)AD)

Az |A) kvantum allapotba behelyettesités, majd a zardjelezés felbontasa utan a

kovetkezd egyenldség all fenn.

1 1
P(segéd = 1) = = (|hc) x (Jhc) — |ch))) =7 (lhc) x |hc) —[hc) X |ch))

Mivel |hc) X |hc) = 1, tovabba |hc) X |ch) = (|h) X [c))?, ezért addodik a
kovetkezo egyenlet:

2
P(segéd =1) = % - —(|h> 2 )

A matematikai egyenlet, illetve a kvantum algoritmus soran is sikeriilt egy olyan
egyenletet kapni, ami a vektorok skalaris szorzataval ardnyos. Természetesen ez nem
teljesen pontos, hiszen nem all fenn tokéletes aranyossag a két egyenlet kozott (gyokos,

illetve négyzetes), de alkalmas becslésnek bizonyult a gyakorlatban.

Az utols6 matematikai Osszefliggés, ami sziikséges — K-Means program ily
modon fejlesztett valtozatdhoz — az U3 kapu kapcsan meriil fel. Mivel kétdimenzidsak a
vektorok, igy elegendd csupan ezen egység két bemeneti szogét (9, ¢) meghatarozni, a
harmadik tengely menti forgatds zérusnak tekinthetd. Mivel a vektorok normalizalason
mennek keresztiil, ezért [-1, 1] intervallumban kell, hogy elhelyezkedjen a koordinataik
értéke (jelen esetben ez tudva levd, hogy [0, 1] az intervallum, de igy altalanosabb a
megoldas és felirhatd az alabbi 0sszefiiggés). Ennek ismeretében adodnak a kovetkezd
egyenletek a sziikséges szogek meghatarozasara. Jelentést tekintve ,,x” és ,,y” rendre az

adott kétdimenzios vektorok elsd és masodik koordinatajat adjak.

i i
19=(x+1)><5, <p=(y+1)><§

Az elkésziilt alkalmazas a Strange [12] nevezetii Java alapu szimulatort hasznalja
a kvantum szamitasok elvégzésére. Ez a konyvtar az egyik legelterjedtebb kvantum
konyvtar a Java programozasi nyelvet haszndlok koziil. Ennek ellenére akadnak
hianyosséagai, viszont kdnnyen bdvithetd. A kutatds soran ennek megfelelden 1) kapuk
keriiltek implementalasra (U3, CSwap). A jelenlegi verzidban taldlhatdo egyszera
végrehajtod szimulator kornyezet (SimpleQuantumExecutionEnvironment)
véletlenszertien el6forduld hibaja miatt ezt ki kellett cserélni egy sajat, javitott valtozatra
(TDKQuantumExecutionEnvironment), melynek soran a kapcsolédd osztalyok

leszarmazottal torténd lecserélése is megtortént a sziikséges esetekben.

51



A korabbiakban emlitésre keriilt, hogy jelen megoldds csak kétdimenzios
vektorok kezelésére képes. Ennek megfeleléen eléfeldolgozasra van sziikség, hogy a
bemenetbdl két koordinataval rendelkezd, azaz 2 attributumos rekordok alljanak eld. Ezt
ugy sikertilt elérni, hogy az els6 koordinata a legmagasabb, mig a masodik az atlagos
fogyasztasi értéknek felel meg az adott napra (rekordra) vetitve. A normalizaldshoz a
kvantum szamitassal mikodo tavolsag szamitd osztaly rendelkezésére all — az
inicializalasatol kezdédden — a teljes adathalmazra vett maximalis fogyasztasi érték,
illetve a legmagasabb napi atlag. Azért, hogy a becslés pontosabb legyen, egy adott
esetben 5-szor fut le a becsld. Ezen értékeket figyelembe véve keriil meghatarozasra a
legkozelebbi centroid. A tovabbiakban a kvantum szamitast, vagy centroid
optimalizaciot, esetlegesen mind a kett6t, vagy egyiket sem hasznal6 végrehajtasi esetek

keriilnek bemutatasra.

Advanced K-Means: Elapsed time (s)

141,01
135,44

0,08 0,01

Default Pre-proc. Quantum Quantum + pre-proc.

26. abra - Advanced K-Means: Elapsed time (s)

A kvantum miikodés szimulalasa nehézkessé teszi a végrehajtashoz sziikséges
1d6k relevans Osszehasonlitasat, hiszen a diagram mutatja, hogy ezen esetben az atlagosan
tized masodpercet is csak megkdzelitd futasi idd a két percet is meghaladja. Ugyanakkor
a centroid optimalizacid, vagyis a preprocesszalas soran lathatéan gyorsabban allt be a
végs6 allapot normal, illetve kvantum kornyezetet hasznaléd futtatds esetén is. Erthetd a
jelenség, hiszen a K-Means akkor fejezi be végrehajtasat, ha nem valtoznak a csoportok,

s amennyiben a halmazok allandésaga korabban all be, Gigy a futas is rovidebb lesz.
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Percentage of correct elements and count of clusters

100,00
100,00 6
5 5
(] ° 5
80,00
4
e} 4  ==@==Correct elements (%)
60,00 3 @— Avg. Cluster count
° 3
40,00 43,87 37,21
2
33,65
20,00 1
Default Pre-proc. Quantum Quantum + pre-proc.

27. abra - Advanced K-Means: Percentage of correct elements and count of clusters

A fenti abra reprezentdlja — a mar ismertetett négy esetben — az algoritmus altal
kialakitott atlagos klaszter szamot, valamint a helyes csoportba sorolt rekordok
szdzalékos ardnyat. A klaszter szdmok érdekes mddon kvantum koérnyezetben jobban
kozelitettek az elvarast, ami az Ujféle becslésnek a hozadéka. Az atlagosan helyesen
besorolt elemek ardnya ugy keriilt meghatarozasra, hogy az adott csoport leggyakrabban
elé6forduld rekord tipusa lett a csoport fajtaja is. Ezt kdvetden megszamlalasra kerdilt,
hogy mi a jo elemek szama az Osszes klaszterbeli elemhez viszonyitva. Amennyiben ez
minden halmazra kiszamitasra keriilt, akkor az Osszes elemmel elosztva a jo helyen
szerepld rekordok sokasagat adodik, hogy mi a korrektiil besorolt sorok szama. Szintén
J0 megoldas lehetne, viszont valamelyest mas eredményt adna, ha a kialakult csoportok
fajtaja ugy keriilne meghatarozasra, hogy 5 kotelezden kiilonb6z6 halmaz tipust kellene
kiosztani, az alapjan, hogy mely elemfajtdk, mely csoportban foglalnak helyet
legnagyobb szamban. Ellenben ez a megoldas tobb mellék esetet tartalmaz, a tipus
definialasa sordn, igy a korabban ismertetett egyértelmiibb megoldas kertilt felhasznalasra

az abra elkészitésekor.

A diagramrdl leolvashato, hogy milyen hatékony a kezdeti centroid optimalizacio,
mely mindkét esetben javuldst hozott. Normal esetben ez tobb futtatdst kdvetden is
tokéletes eredményt jelent. Lathatéan a kvantum szamitds is mikodik, ugyanakkor
rosszabb eredményekkel. Ennek oka egyértelmiien a 2 dimenzidra torténd valtasban,
illetve a teljesen pontos tavolsag mérés €s annak becslésének viszonylataban keresendo.

Az algoritmust célszerli lenne tobb dimenzios esetekre is kiterjeszteni a késdbbiekben.
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4 Osszefoglalas

Ebben a fejezetben a dolgozat soran elkésziiltek tovabbfejlesztési lehetdségeirdl,

valamint a kialakult konkluziordl lesz szé. (https://github.com/egytom/tdk2020)

4.1 Tovabbfejlesztési lehetoségek

Az energetikai szektor szamos olyan aspektust tartalmaz, amelyeket a
tovabbiakban fel lehetne térképezni, hogy azon teriileteken milyen algoritmusok lennének
alkalmazhatdk, igy ez tovabbi kutatdsok alapjat jelenti. Az elkésziilt megoldéasok koziil a
megfeleloket kivalasztva, egymasra épiilé dsszetett rendszer 1étrehozasa is egy jovobeli
cél lehet. Jelen tanulmanyban elkésziilt adatgeneraldt konnyen ki lehet egésziteni — a
modularis felépitésébdl adodoan —, hogy példaul a gaz, viz és egyéb mas teriileteken is
alkalmazasra keriilhessen, s igy tovabbi kutatasi tavlatokat lehetne elérni. A
kvantumszamitas bemutatott megoldasa, csak egy a sok lehetdség koziil, igy amennyiben
megtalalasra keriilnek tovabbi feladatokhoz illeszkedd mesterséges intelligencia

algoritmusok, akkor ujabb kvantum metodikdk megalkotéasa is lehetséges.

4.2 Osszegzés

A kutatds sordn a cél tovabbfejlesztett algoritmusok készitése és vizsgalata volt.
A megvalositott alkalmazasok hatékonysag novelése eléfeldolgozassal tortént. Ennek
soran fogyasztoi csoportok kialakitasara két klaszterezd, illetve napenergia hatasfok
meghatarozasa végett harom predikcios program lett fejlesztve. Az elkészitett
alkalmazasok segitségével az algoritmusok valos felhasznalasi esetekben keriiltek
vizsgalatra. Analizisiik soran a végrehajtasi ido, illetve a pontossag — predikcié esetén
atlagos és négyzetes eltérés, tovabbfejlesztett klaszterezés esetén szazalékos precizitas,

illetve csoport szam — keriilt figyelembevételre, diagrammokkal illusztralasra.

A hatékonyabbnak itélt klaszterezd algoritmus tovabbfejlesztése megtortént.
Ennek soran elkésziilt egy Ujabb kiegészitett alkalmazas, mely az alapvetd vektorok
kozotti tavolsag mérés mellett, egy ) kvantum szamitassal miikodo kozelitd metodikat is
reprezental. A hatékonysag novelésének elérése érdekében tovabbi eléfeldolgozasi
1épések keriiltek bevezetésre, melynek soran kifejtésre keriilt a centroid optimalizacid,
tovabba a hierarchikus végrehajtds lehetdsége csoportositas esetén. A tanulmanyban

ismertetve lettek az eredmények, illetve egyéb fejlesztési kiindulopontok.
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Melléklet

Fogalmak

BigData: hatalmas adatmennyiség, ami gyorsan hozzaférhetd, valtozatos, kimeritd

az adott témakor szempontjabol, és skalazhato. [13]

deep learning: A mély tanulas a gépi tanulasra épit. Miikodése az emberi agyat
veszi alapul, szokds ugy tekinteni rd, mint halozatokra, hiszen az elnevezés arra

utal, hogy egymadsra épiild (rétegzett) 1épésekbdl all.

feliigyelt tanulas: a mesterséges intelligencia azon miikddése, amikor a tanulés
folyamata iranyitott, a tanulasi fazisban tudatva van az metddussal, hogy jo dontést
hozott-e. Ezt szokas feliigyelt kornyezetnek is nevezni. (Elénye, hogy képes adott

kornyezetben javuld miikodést produkalni, nem csak a véletlentdl fiigg a futésa.)

feliigyelet nélkiili tanulds: a mesterséges intelligencia azon miikodési maddja,
amikor a tanulas folyamata iranyitatlan. Ekkor jellemzden nincs visszacsatolas, a
megoldas elvégzi a feladatat, de nem tudja, hogy azt mennyire végezte jol. Ezt

szokas felligyelt kornyezetnek is nevezni. (Elénye nem igényel elézetes ismeretet.)

klaszter: 1ényegében csoportot jelent. A dolgozatban algoritmusok egy halmazat —
melyek feliigyelet nélkiili kornyezetben miikodnek €s alakitanak ki egységeket —

hivjak klaszterezd algoritmusoknak.

kvantumbit  (qubit): kvantum informatikai  rendszerekben, quantum
szamitogépekben a klasszikus szamitogépek bitjeinek megfeleldje az ugynevezett
kvantumbit. Ezt roviden szokds qubitnek is nevezni, értéke nem csupan 1 és 0,
hanem az egy és nulla kiilonb6z0d arany szuperpozicidja, igy végtelen sok

eshetdség lehet. Méréskor a kalkulalt bit értéket az aktudlis qubit allapot adja.

machine learning: A gépi tanulas a mesterséges intelligencia megoldasok egy
olyan alcsoportja, amely strukturalt adatokkal dolgoz6, a sajat hatékonysaganak
fejlesztéséhez emberi beavatkozast nem igényld moédon éri el a kivant

eredményeket.
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mesterséges intelligencia (AI, MI): gy(ijt6 fogalom, magéaba foglal minden olyan
algoritmust, megoldast, mely képes emberi beavatkozds nélkiil intelligens
dontéseket hozni. Intelligens dontésnek az tekinthetd, ha a dontéshozd ismerete

nélkiil nem lehet megkiilonbdztetni, hogy azt ember, vagy gép hozta meg.

metainformacio/metaadat: informacio az adatokrol. Olyan ismeret, mely

segitségével konnyebb az adatokbol jelentéssel bird informaciot kredlni.

open source software: nyilt forraskoda szoftver, melynek készit6i a produktumot
olyan licensszel latjak el, mely lehetdveé teszi a forraskod vizsgalatat, kiegészitését,
modositasat a fejlesztéi tarsadalom szamara, valamint engedélyezett az igy kiadott

alkalmazas tetszbleges célokra torténé felhasznalasa. [14]

pszeudokdd: egy fajta programkod, mely nem kdvet pontos nyelvi konvencidkat,

sokkal inkabb szabad nyelven irja le az adott algoritmus mitkodését.

quantum szamitas: olyan szamitas, melyet kvantum szamitogépre irt programmal
hajtanak végre. (Ez jelen esetben lehet szimulalas ttjan is, de végsd soron az a cél,

hogy magén a kvantum szdmitégépen torténjenek meg ezek a lépések.)
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Entire Dataset

Stepl:
nmnmmmozqmmu.miwcwmﬁwﬂulvl decisiontree2.fit(Subset2 decisiontree_n.fit(Subset n)
using a random using a random using a random
Step2: subset of features subset of features subset of features
to split the tree to split the tree to split the tree
1 2 n
w.nm—.uw. decisiontreel.pred(Test Set) decisiontree2.pred(Test Set) decisiontree_n.pred(Test Set)
Stepd:

r

Abrak

Final Prediction: Use the Majority Vote for Each Candidate in the Test set

5. dbra - Random Forest algoritmus szemléltetése
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Bagging

Boosting

—

—

[Dataset]

[Subset]

decisiontreel.fit(Subset1)

_—‘-\\&

Subset2

decisiontree?. fit(Subset2)

LF
1%

ubset n

‘_

decisiontree_n.fit(Subset n)

[ Dataset]

decisiontreel fit(Subset1)

1
learning from mistake

Adjusted Dataset

!

decisiontree2 fit(Subset2)

2
learning from mistake

[ Adjusted Dataset2)
|

]

decisiontree_n.fit{Subset n)

9. ébra - Bagging ¢s Boosting kiilonbsége
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H Dataset w

v

Stepl: decisiontreel.fit|Dataset)

Step2: calculate the weighted error rate of decision treel
Step3: calculate this decision treel's weight in the ensemble

Stepd: increase the weight of wrongly classifed points

?m....._m Dataset, but with updated weight _

Repeat

nmn.m.csﬁqmm%.j:m&.jm Dataset with updated weight)

calculate the weighted error rate of decision tree2
calculate this decision tree2's weight in the ensemble

increase the weight of wrongly classifed points

Fm....._m Dataset, but with updated weight _

10. abra - AdaBoost tanitas szemléltetése
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this decision treel's weight in
decisiontreel.predict(Test Set)

this decision tree2's weight in the ensemble
decisiontree? predict(Test Set)

this decision tree n's weight in the ensemble
decisiontree_n predict(Test Set)

Final Prediction: Weighted Majority WVote for Each Candidate in the Test set

11. abra - AdaBoost predikcié szemléltetése
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ﬁ Dataset

Stepl: decisiontreel.fit{Dataset)

1

Step2: predicted y = decisiontreel.predict(Dataset)

Step3: residual error by decision treel = actual y - predicted y

ﬁ Residual error by decision treel

)

Repeat

k

decisiontree? fit|Residual error by decision treel)

2
predicted y = decisiontree2.predict{Dataset)

residual error by decision tree? = actual y - predicted y

ﬁ Residual error by decision tree2 _

15. abra - Gradient Boost tanitas szemléltetése
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decisiontreel.predict(Test Set)

decisiontree2.predict(Test Set) decisiontree_n_predict(Test Set)

Final Prediction: Sum of Prediction of treel tree2.. tree n for Each Candidate in the Test set

16. abra - Gradient Boost predikcio szemléltetése
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