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1. Bevezetés

1.1. Téma ismertetés, motivaciok

Napjainkban az emberiségnek nagyon komoly kihivasokkal kell szembenéznie: ilyen
példaul a globalizdcié problémai, az éghajlat valtozds (globdlis felmelegedés, elsivatago-
sodés, vizvalsdg, tengerszint emelkedés), népességi mozgasok, a kornyezetszennyezés. Ebbe
a sorba tartozik a véges fosszilis energiaforrasok elapadasa is.

Mar a XX. szdzadban megkezd&dott a fosszilis energiaforrasok kivaltasa az eddig olyan
megujulé energiaforrdsokkal, mint a napenergia és a szélenergia.E folyamat terjedése az
EU-ban és Magyarorszdgon is megfigyelhetd, koszonhetéen az EU meguijuld energiater-
melést tamogaté irdnyelveinek és az ehhez rendelkezésre bocsatott pénziigyi forrasoknak,
vissza nem téritend6 tdamogatdsoknak is. Az EU csatlakozds 6ta hazankban is megjelen-
tek a szélerémii-parkok, melyek tobb szélerdmivet kotnek egy kozos rendszerbe. Azok a
szélerémi-parkok, melyek tengerpart mentén vagy tengerben helyezkednek el, folyamatos
termelést tudnak biztositani, mivel szinte dllanddan fij a szél. Magyarorszdg azonban nem
rendelkezik ilyen kornyezeti adottsagokkal, igy kezelnie kell a szélenergia termelés valtozé
mértékébdl addédd problémat, miszerint a szélerémi altal leadott teljesitmény révidebb és
hosszabb idéintervallumok szintjén is nagyon valtoz6. Magyarorszagnak és a szélenergia
szempontjabdl hasonlé kornyezeti adottsdgokkal rendelkezé orszagoknak nagy pontosségra
torekvo szélenergia termelésbecsldé rendszereket kell kialakitaniuk, hogy az orszagos vagy
teriileti villamosenergia ellaté rendszerhez valé kapcsolédés zokkené mentes és tervezhetd
legyen az energiagazdélkodés.

A nyilt energiapiacon alapvetéen a kereslet-kindlat ardnya hatarozza meg az arakat. A
szélenergia termelésbecslo rendszerek gazdasagi jelentésége tehat abban rejlik, hogy segitségével
pontosabban lehet megbecsiilni az energia arak jovobeni alakuldsat, ami mind a széler6mi
lizemeltetdjének, mind pedig a fogyaszténak (jellemzben az dllam) fontos adat a kiaddsok
és bevételek tervezéséhez. Az energia arak alakuldsanak csak az egyik, de ma mar nem

elhanyagolhato6 tényezdje a szélenergia termelés.

1.2. Torténeti bevezetés a mesterséges intelligenciahoz

Jelen szakdolgozat témaéaja szélenergia termelésbecslés mesterséges intelligencia alkal-
mazasaval, az ismert legjobb gyakorlatnak megfeleléen konvoliciés visszacsatoldsos LSTM
neuralis hdlézattal (Long Short Term Memory recurrent neural network), mely a mélytanuldsos
hélézatok egy specidlis, az idGsoros feladatok megoldasara kifejlesztett véaltozata. Az els6
fejezetben révid bevezetot fogok nyujtani. A mésodik fejezetben pontosan definidlom a
feladatot, amelyet megoldok. Ezutén ismertetem az adathalmazt, amellyel dolgozunk. A

negyedik fejezetben a mély tanuldsi alapfogalmakat és modelleket mutatom be. Ezutén



részletes ismertetést adok azokrol a halézatokrol, amelyeket kiprobaltam. A hatodik feje-
zetben kiértékelem a kapott eredményeket.

Az MI teriiletén a kutaték az 1950-es évek végén, az 1960-as évek elején tették meg az
els6 lépéseket, gyakorlatilag a szobaszamitogépek megjelenésével egyidGben.

Frank Rosenblatt 1958-ban nyilvanossigra hozta a perceptron alapu linearis algorit-
musat, melyrdl akkoriban a New York Times azt irta, hogy a perceptron embrionalis allapota
egy olyan jovObeni szamitogépnek, amely képes lesz jarni, beszélni, latni, irni, 6nmagat re-
produkélni és tudatdban lesz sajét 1étezésének.[6] Marvin Minsky és Seymour Pappert 1969-
ben publikalt Perceptron cimi konyvében pesszimista joslatokat fogalmazott meg a percept-
ron haldézatok jovéjével, alkalmazhatdsdgaval és korldtaival kapcsolatban, s a kozvélekedés
szerint ezeknek a gondolatoknak a hatdsara a témakor kutatasa hattérbe szorult. Kunihiko
Fukushima 1979-ben ismertette a neocognitron neurdlis halézati architektirat, mellyel a
kézirds/alakzat felismerés teriiletén kisérleztek, s amelyet a konvolicids neurdlis hélézatok
elédjének tekintenek. David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton and Ronald J. Williams
1988-ban a Nature természettudomanyos szakfolydiratban publikéalta ” Learning representa-
tions by back-propagating errors” cimi cikkét , melyben leirtak a hibavisszaterjesztés algo-
ritmusat, ami kulcsfontossagu szerepet jatszik napjaink neuralis hdlézati architekturaiban.
1989-ben Yann LeCun és munkatédrsai az ATT Bell Labs-ban publikédltak a ” Backpropagati-
on Applied to Handwritten Zip Code Recognition” cimfi tanulményt[I4], amiben leirjdk azt
a neuralis hal6zatot, amelyet az US Postal szdmara készitettek a kézirdsos irdanyitoszamok
felismeréséhez. LeCun, Bottou, Bengio és Haffner 1998-ban publikalta a ,,Gradient-based
learning applied to document recognition” cimii cikkiiket, melyben leirjak a csekkekre kézzel
irt szamjegyek felismerésére alkalmazott, konvoliciés gradiens alapi tanuldsi algoritmus-
ra épiils neurdlis hélézatot.[3] A 2010-es évek a mesterséges intelligencia torténetében a
mélytanuldsos neuralis hélékrél széltak, azoknak kiilonbozé architekturdjarol, jellemzéen

konvolucids, visszacsatolasos és megeroOsitéses architektiurak alkalmazasardl.

2. A szélenergia termelésbecslésének feladata és model-

lezése

Az idésorok szekvencialis adathalmazok, amelyeket tipikusan egyenld id6k6zonként mériink.
Jelolése x(t) t=0,1,2,3,..... vektorokbdl 4llé sorozat, ahol a ¢ az eltelt id6t reprezentalja.
Az x(t)-ket valdsziniiségi valtozdként kezeljiik. Az olyan idésorokat, amelyek egyetlen
valtozéra vonatkozé méréseket tartalmaznak, egyvaltozos (univariate) idésoroknak nevezziik,
mig azokndl az id6ésoroknadl, ahol tobb valtozora vonatkozoéan is vannak mérések, tobbvaltozos
(multivariate) idésornak nevezziik. Egy iddsor lehet folytonos vagy diszkrét. Folytonos
idGsor esetében a méréseket minden egyes idGpillanatban elvégezhetjik, mig a diszkrét

id6soroknal a méréseket csak adott idopillanatokban végezziik el. Folytonos idésorra jé példa



lehet egy hémérsékletet rogzité miiszer adata, egy foly6 vizhozama, vagy egy kémiai folya-
mat. Diszkrét idésornak tekinthetjiik egy varosnak a populécidjat, egy vallalat termékértéke-
sitését, vagy két valuta kozotti arfolyam valtozasat. Diszkrét idosorokndl a mérések dltalaban
fix id6kozonként torténnek, példaul érankénti, napi, heti, havi vagy éves kiillonbséggel. Egy
idGsorban 1év6 valtozordl feltessziik, hogy folytonos véltozoként mérik a valds szamok hal-
mazén. Erdemes megemliteni, hogy egy folytonos idésort egyszertien lehet diszkretizalni

ugy, hogy Osszeintegraljuk valamilyen id6k6zonként[5] .

2.1. A feladat

A dolgozatban megvizsgdlom, hogy mennyire pontosan lehet elorejelezni, megjosolni
a szélerémiivek teljesitményét historikus adatok alapjan. Adott egy adathalmaz, amely
orakra lebontva tartalmazza az atlaghémérsékletet, légnyomast, szélirdnyt, szélsebességet
és természetesen az aznap generalt dram mennyiségét. A feladat nem mas, mint az, hogy
neuralis halézatok segitségével meg tudjuk mondani, hogy holnap, holnaputan, vagy egy
hét mulva mennyi dramot fog generdlni az erémii. Ennek a feladatnak a megoldasara tobb,

state-of-the-art hélézatot és mddszert is ki probaltam.

2.2. Megoldasi stratégia

A szakdolgozat, rekurrens neurdlis halézatok (Recurrent Neural Network) kialakitdséra,
és vizsgdlatdra szoritkozik, annak segitségével ad becslést (szélirdny, szélerd, idétartam, ter-
melt energia mennyisége) alapjan a kozeli és tdvoli jovében termelt szélenergia varhaté
mennyiségre. Az utébbi években tébb halézati architektira sziiletett, dolgozatomban egy,
az idosorok elérejelzéséhez hasznalt architektira csaladbdl fogok tobbet kiprobélni, neveze-
tesen az LSTM (Long Short-Term Memory) modellekbél. Ez a modellcsaldd részhalmaza
egy még tagabb csoportnak, a Rekurrens Neurdlis Hélézatokénak. A standard elérecsatolt
(feed forward) halékhoz képest a rekurrens hélézatokban vannak visszacsatoldsok. Erdemes
megemliteni, hogy idésorok eldrejelzésén kiviil beszédfeldolgozasra, kézirds megfejtésére is
hasznaljak. Az &ltalam haszndlt hélézat bemenetként paraméterezhet6 hossziisagu vek-
torokat kap, amelyeket az idésorbodl gyartok le. Ezt a halmazt nevezziik a ”magyarazo
halmaznak”. Bemenetként még minden ilyen vektorhoz, rendeliink egy értéket, amely az
dgynevezett célvaltozénk. A dolgozat ezen pontjatdl a nyers idésort D F-nek, a magyarizo

halmazt X-nek, a célviltozét pedig y-nak fogom nevezni.
Megjegyzés
A dolgozat soran nem csak az LSTM hélézatok architektirdjén, hanem az input halmaz

szerkezetén is valtoztattam. A neurdlis hdlézatot gy programoztam, hogy ne csak fix

méreti vektorokat tudjon kapni inputként, hanem barmilyen hosszisagut is, ezért ugyanazt



az architekturat nem kell t6bbszor kodolni. A kapott eredmények Osszehasonlitdsa soran

szempont lesz az is, hogy milyen szerkezetii adatot és hogyan kapott meg a modell.

3. Az adathalmaz

A felhasznalt adathalmazt egy, GitHub-on 1év6 repository lehet elérni :
https://github.com/Shashwat Arghode/Wind-Energy-Prediction-using-LSTM

3.1. Az adat felépitése

DateTime
A rekordhoz tartozé mérés pontos ideje, 6ras pontossaggal.

Air Temperature

A mérés idejét megel6z6 oraban a levegs dtlaghomérséklete, Celsius fokban.

Air Pressure

A mérés idejét megel6z6 6raban az dtlagos légnyomds, atmoszféraban mérve.

Wind Speed

A mérés idejét megel6z6 6raban a szél dtlagos sebessége, méter/szekundumban.

Wind Direction

A sz@l irdnyanak, a szélerémiivel bezart atlagos szoge, fokban.

Power Generated

A mérés idejét megel6z6 6rdban az erémi altal 6sszesen generdlt dram, kilowattban mérve.

Az adathalmazban szereplo adatok koziil mar elsé ranézésre lathatd, hogy a legmeghatarozébb
egyértelmiien a Wind Speed, vagyis a szélsebesség lesz. A mai legmodernebb szélerémiivek
mar képesek forogni a tengelyiik koriil azért, hogy a lehetd leghatékonyabban miikédjenek.
A szakdolgozat altal felhasznalt adatban nem ilyen szélerémiiveket vizsgaltak, ezért fontos

tényezd marad a szél iranya is.



3.2. Vizsgalt adatok alapstatisztikai

A modell épitésének megkezdése el6tt érdemes megvizsgalni az adatot, amivel dolgozunk.
Ez t6bb ponton is nagyon hasznosnak bizonyulhat. Els6 korben, ahhoz hogy jobban értsiik
pontosan milyen is az adat jellege, legyen képiink arrdl, hogy a valtozdink milyen eloszlasbol
szarmaznak. Ezt érdemes Osszevetni azzal, ami intuitivnak érzédik, és ha a kettd kiilonbozik,
akkor megideologizalni, hogy miért viselkedhet mégis mésképp. Ezen kiviil fontos lehet abbdl
a szempontbdl is, hogy megértsiik, hogy a modelltink miért, hogyan miikédhet.
A hisztogramokon lathaté, hogy a két uralkodé szélirdny domindlt, a dél-nyugati és az
északi. A mért szélsebességek nagyrésze a 0-15 kTm intervallumra esik, médusza koriilbeliil

5.5 kTm A termelt energia mennyiségében a nullas érték domindl, és egészen 60000 kilowattig

torténtek mérések.
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1. dbra. A magyaraz6 valtozok hisztogramjai
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2. abra. A célvaltozé hisztogramja

3.3. Adatok el6készitése

Jél lathaté, hogy a generdlt Aram mennyiségénél van egy kiugré érték 0-nal. Ez két do-
log egytittes hatasabdl fakad. Az egyik és a modell minéségét befolyasold tényezd az, hogy
vannak napok amikor nem tortént meg a mérés, igy nincs adat arrél, hogy mennyi aramot
generalt az erémii. A probléma az, hogy az adathalmazban elég szakszeriitlen médon nullas
szammal lettek feltoltve ezek az értékek, ahol nem tortént mérés, igy ezeket nem lehet
megkiilonboztetni azoktdl az esetektol, amikor tortént mérés, csak a korilmények miatt
egyaltaldn nem generalédott aram. Az ebbdl fakad6 nehézségeket a kovetkez6 moédon si-
keriilt megoldanom. Egy atlagos nagyméretli szélerémii beinditdsdhoz (forgdsdhoz) mini-
mum 3,5 méter/szekundumos szélsebességre van sziikség. Ezt a tényt felhasznalva azokat
az eseteket, ahol ennél gyengébb szél fijt, nem manipulaltam, hiszen val6szintileg ott helyes
az adat. Azokat az eseteket, ahol ennél nagyobb volt a szél sebessége, KNN mddszerrel
helyettesitettem.A KNN a klasszifikdlé algoritmusok egyik legalapvetébb egyede. A KNN
algoritmus diszkrét esetben ugy dolgozik, hogy egy ismeretlen cimkéjii adatpontnak veszi
a valamilyen metrikaval mért, K darab legktzelebbi szomszédjat. A vizsgalt pont cimkéje
ezek utan a K legkozelebbi szomszédban legtébbszor el6forduld cimke lesz.

A leggyakrabban hasznélt mddszerek a medidnnal, vagy atlaggal helyettesitik a hidnyzd
adatokat. Ezzel ellentéteben én a KNN maddszerrel gy toltom fel a hidnyzé adatokat, hogy
veszem az adatpont legkozelebbi hat szomszédjat, és e pontoknak megvizsgdlom a generalt

aram attribitumait, majd kiszdmolom az atlagukat. Ezt minden hidnyzo pontra elvégzem



és az igy kapott az atlagok keriilnek a nulla értékek helyére.

Az adatokat CSV (Comma Separated Values) formatumban tudtam letélteni, ezért a
legkézenfekvobb az volt, hogy az adat importélasat és elokészitését a Pandas Python kornye-
zetében végeztem el. A hat évnyi, o6ras felbontasban rogzitett adatokat a tisztitds utan ugy
kellett dtalakitani, hogy az megfeleljen a modellnek. Ehhez egy fiiggvényt irtam, amelynek
egyik paramétereként a Dataframe-t, masik paraméterként pedig a lookback-et kell meg-
adni. A lookback annyit jelent, hogy a tanitds soran hany el6z6 mérésbél prébélja meg
megjosolni a kovetkez6t. Azért fontos, hogy ez paraméterezheto legyen, mert ez lesz az

egyik olyan paramétere a modellnek, amellyel sokat mértiink.

3.4. Az adat normalizalasa

A modell jobb teljesitménye értekében a hidnyos adatok potlasa utdan az adat norma-
lizalasa kovetkezett.A gépi tanulds és mély neuralis halézatok kontextusdban a normalizalas
annyit jelent, hogy a kiillonboz6 mért adatokat egy nagységrendre hozzuk. Ennek a legna-
gyobb jelent6sége a modell tanitdsdnal van.

Amikor egy neuralis hélézat elkezd tanulni az adatbol, akkor gyakorlatilag egy leképezést
tanul meg, ami az input adatokat a célvaltozokba képezi le. Ha az input adat nagy
nagysdgrendbeli értékeket vesz fel (akar milliés nagysdgrend is lehet), akkor j6 eséllyel a
hélézatunk szintigy nagy sulyokat tanul meg. Ez azt eredményezheti, hogy a halézatunk
instabilld valik, vagyis rossz teljesitményt nyuijt a tanulas soran, és érzékenyebb az input
adatra.

Az adatomat a Scikit-Learn Python csomag segitségével normalizaltam. Itt t6bb mddszer
is van a normalizdlasra, jelen dolgozatban min-max scaling-et alkalmaztam. Ez az egyik

legegyszerlibbb moédja az adat skalazdsanak, ami a kovetkezo képlettel miikodik:

X — min(X)
maz(X) — min(X)

X:

Az X egy vektor, aminek minden elemébdl kivonjuk X minimumét, majd elosztjuk a

maximuméanak és minimumanak kiilonbségével.

4. A neuralis halézatok alapjai

4.1. Adattudomanyi alapfogalmak

Adatutudomany

Az adattudomény kozelmultban felvirdgzé tudomaéany, amely azzal foglalkozik, hogy jel-



lemz6en nagy mennyiségii adatbol milyen nem trividlis mintazatokat, informéaciot lehet ki-

nyerni. Fontos, hogy az informaécié ne trivialis, de valamilyen szempontbdl hasznos legyen.

Machine Learnin/Gépi tanulds

A gépi tanulds egy részteriilete a szamitdastudomanynak, amely azzal foglalkozik, hogy
algoritmusokat épitsen, amelyek hasznosak, és valamilyen jelenségrdl gytijtott példakbol
taplalkoznak. FEzek a példak johetnek a természetbdl, lehetnek ember altal készitett, de
akar egy maésik algoritmus dltal generdltak is. A gépi tanuldst Ugy is lehet definidlni, hogy
el6szor gyljtink egy adathalmazt, majd azon algoritmikusan épitiink egy modellt. A a

kapott modellt ezutan felhaszndljuk valamilyen gyakorlati probléma megolddséhoz.. [7]

Tanulas
Azt mondjuk, hogy egy szdmitégépes program tanul az FE (Ezperience) tapasztalatokbdl a
T (Tasks) feladatok tekintetében és a teljesitményének mértéke P (Performance), ha a T

feladatokon a teljesitménye, azaz P, az E tapasztalat ltal (azok hatdsédra), javul. [§]

Neuron
A neurélis halék rendszerét csomdpontok/neuronok és azokat Osszekotd kapesolatok/élek
sokasaga alkotja. Ezeket hivjuk a gépi tanuldsban neuronoknak, ezek a halékban rétegekbe

rendezddnek, és a rétegek kozt torténik az informécié tovébbitds. [I1]

A hibafiiggvény

A matematikdban, f6leg az optimalizicids feladatokban a hiba-, vagy koltségfiiggvény
egy olyan fliggvény, ami egy jelenséghez, vagy adatpontokhoz egy valds szamot rendel. Ez
a valds szam reprezentédlja a modell hibajat a vizsgalt adatpontokon. Egy optimalizacids
feladat mindig ezt a koltségfliiggvényt probalja minimalizalmi. Abban az esetben, amikor
az optimalizaciés feladat egy fliggvény maximalizaldsa, akkor célfiiggvénynek nevezziik.
Ebben a szakdolgozatban a RMSE(Root Mean Squared Error), vagyis az dtlagos négyzetes
hiba négyzetgyckét, az dtlagos rezidudlis hibat (Mean Residual Error) és a R2-t értéket

fogom megprébalni optimalizalni.

A négyzetes hiba gytke (Root Mean Squared Error)

Egy modell RMSE hibgjat a kovetkezoképpen lehet kiszamitani

1
N Z((f(l“i) —vi)%)
N



, ahol f(z;) a modelliink outputja, y; pedig a pontos érték.
Atlagos rezidualis hiba

A rezidualis hibéat a kovetkezOképpen szamoljuk

1 N
s E (f(xz‘) _yi)
N

i=1

R? érték

Ahhoz, hogy definidlni tudjuk az R? -et, elébb sziikséges bevezetni néhany fogalmat.

Egy adathalmaznak n eleme van yi, ....., y, (nevezziik ket y;)-nek. Ezeket egy vektorba
rendezve kapjuk a Y = (y1,y2, Y3, ---..- ,Yn), vektort.A Y vektor minden eleméhez tartozik
egy prediktalt érték is, amit az adott feladatra illesztett modell josol. Ezeket az értékeket
is rendezhetjiik egy vektorba, ez legyen a f = (f1, f2, f3,....., fn) vektor.

4.1. Definici6é. Rezidudlis
Az e; =y -fii=1.... , N, értékeket rezidualisoknak nevezziik. A rezidudlisokat az e

vektorban taroljuk.

A kovetkezo kifejezés az adat dtlagdt adja meg.

n
D> v
i=1

A valds adat négyzetes eltérése az atlagtol.:

S|

g:

SSiot = Z(yz - Q)Q’

i

A josolt adatok négyzetes eltérése az atlagtol:

Ssreg = Z(fl - g)Qa

%

A rezidudlisok négyzetének Gsszege:

SSres = Z(yz - fz)2 = Zeg

i %
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Ezekkel a definiciékkal az R? a kovetkezéképpen adhaté meg :

SSFGS

22 20
R SSeen

4.2. A perceptron modell

A modern értelemben vett perceptron egy algoritmus amely bindris klasszifikdcios fel-

adatot old meg.

Inputs Weights

F i \
X, = W A

AN

i %
X = W Y

G e Activation

% . S function
A w i e
L — - Im|II \: {-" z a
e = I - =
.-/
P
/.z

i ..\. :
X I-: H‘ .:/

X, 7

3. dbra. A perceptron modell
Az &bran az inputs oszlopban vannak az (1, 2,3, ....,o,) bindris input értékek. A
weights oszlopban pedig a pontosan ugyanolyan szdmu (wq, wa, ws, ...., w, ) silyok. Mindkét

oszlopra lehet egy n hosszi vektorként gondolni. Az elsé 1épésben minden input értéket
(21,2, T3, ..., Tpn ), megszorzunk a hozza tartozé silyokkal (w1, ws,ws, ..., wy,). A szorzésok
elvégzése utdn a kapott értékeket Osszeadjuk, ezt az allapotot nevezzilk aktivacié el6tti
(preactivation) allapotnak. Erdemes megemliteni, hogy ha az input értékekre és a sulyokra
vektorként tekintiink, akkor ez tulajdonképpen a két vektor skaldris szorzata. A skaldris

szorzas elvégzése utan donthetliink gy, hogy hozzdadunk egy bias paramétert, ami egy
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konstans. A matematikai korrektség érdekében ezt a bias konstanst belecsempészhetjiik a
képletbe gy, hogy az input vektorhoz hozzavesziink egy xo elemet, és ehhez az elemhez

hozzarendeliink egy egy értéki wy silyt.

Az eredeti perceptron algoritmus ezutdn a bindris klasszifikaciét ugy oldja meg, hogy ha
az Osszeg pozitiv akkor a cimke 1, ha negativ akkor a cimke 0 lesz. Ezt a fiiggvényt
Heavisidestep-nek hivjak. A perceptron ebben a forméban csak egy linedris szepardtorként
foghato fel.

———— e — — — — —

4. abra. Heaviside step fiiggvény

Nugodt szivvel kijelenthet6, hogy a perceptron a szakdolgozat legfontosabb modellje, hi-
szen minden egyes neurdlis halézat, amelyet hasznélni fogok ilyen perceptronok halézataként

all elé.

4.3. Az alap neuralis halézat

A mesterséges neurdlis halézatok olyan szamitasi rendszerek, amelyeket az élolények
agyaban mlikédo neurdlis halézatok inspirdltak, de nem ugyanolyanok. Ezek a rendszerek
”megtanulnak” bizonyos feladatokat, annak alapjan, hogy példakat adunk nekik, de nem
programozunk bele semmilyen feladatspecifikus algoritmust. Anndal a képfelismerési fel-
adatnal, hogy ,, Van-e macska a képen?” tgy tanulnak, hogy inputként megkapnak képeket,
amelyeket mar megcimkéztek, vagyis ,,macskas” vagy ,,macska nélkiili” képekként definidltdk

azokat, majd ezekbdl a rendszer megtanulja, hogy o6nélléan hogyan kiilonboztesse meg a
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kétféle képet.

A neuralis hélézatok jellemzden harom rétegre oszthatdak fel. Az els6 réteg az input
réteg. Ez a réteg kapja meg a nyers inputot, az adatot, amelybdl tanitani akarjuk a modellt.
A rejtett réteg vagy rétegek, azok amelyek az input és output rétegek kozott helyezkednek
el. Esszencialisan ezek a rétegek végzik az informacié kinyerését. Az utolsé réteg pedig az
output, vagy kimeneti réteg, ez a réteg szolgaltatja a modell outputjit. Ezekbe a rétegekbe
tetszOleges szamu neuront pakolhatunk, tovabba a rejtett rétegek szama is szabadon va-

ridlhato.

5. dbra. Egy neuralis hélézat

Ezen a képen az el6z6 bekezdésben targyaltak szerint a zdld csomoépontok a bementi
neuronok, a kékek a rejtett neuronok, és a pirosak a kimeneti neuronok. Lathatd, hogy
ennél a példanal mindossze két darab rejtett réteg van.

Ez a példa egy kozonséges eldrecsatolt vagy feed — forward halé. Jol lathato, hogy két
egymaést kovetd réteg kozott barmely két neuron 6ssze van, kétve az ilyen rétegeket dense
vagy surt rétegeknek nevezziik.

A bemeneti réteg minden neuronjanak van valami numerikus értéke. Ezeket az értékeket
hivjuk (z1, z2, x3, ...., T, )-nek, de a mi példankban zs-ig tart. Azért, hogy a jelolés dltaldno-
sithat6 legyen a hélé minden neuronjara, be kell vezetniink még egy indexet. A neuronokat
nevezziik x7-nek, ahol az i index jeloli, hogy hanyadik neuronrdl van szd, és a z, hogy
hényadik rétegben. Ezekhez a neuronokhoz tartozik valahdny él vagy kapcsolat és ezeknek
van egy sulyuk. A neuronok kozotti éleket nevezzitk wi;-nek, ahol az i index jeldli azt, hogy
hényadik neuronbdl és a j index, hogy hanyadik neuronba fut az él. A felsé index azt jeloli,

hogy hanyadik rétegbe fut az él.
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Ezzel a jelolésrendszerrel az elsd rejtett réteg elsé neuronjanak, vagyis x2-nek az értéke

Fontos megjegyezni, hogy eddig pontosan gy miikddik egy neuron, mint a perceptron, de
most ezt az értéket az ugynevezett aktivacios fiiggvénybe adja be, és az aktivacids fliggvény
outputja lesz a neuron végsé értéke. Aktivaciés fliggvénynek sok mindent meg lehet adni,

de most csak a két legelterjedtebbet fogom ismertetni.

4.4. Aktivaciés figgvény

1
z) =
¢(2) 14+e2
0.0
-8 —Iﬁ —I4 —I2 1] é -;f tl: B

6. abra. Sigmoid|[I]

A sigmoid fiiggvény legf6bb elénye, hogy 0 és 1 k6zé képez. Ezen tulajdonsdga miatt
nagyon sok olyan esetben hasznéljak, amikor valaminek a valészintiségét kell kimenetként
megjésolni, hiszen a valésziniiség is 0 és 1 kozott 1étezik. A sigmoid az egész értelmezési tar-
tomanyan differencialhatd, tehat barmelyik pontjaban meg tudjuk allapitani a meredekségét.
A sigmoid fiiggvény egyik hdtranya, hogy eléfordulhat, hogy a sigmoid aktivéciés fiiggvényt

hasznal6 neurdlis halozat tanuldsa megakad. A sigmoid fliggvény egyik altaldnosabb verzidja
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a softmax, amit a tébbosztdlyos (multiclass) klasszifikdcids feladatdndl szoktdk hasznélni.

7. dbra. Rectified Linear Unit (ReLU)[2]

A 7. dbran lathaté ReLU fiiggvényt matematikailag a f(x) = maxz(0, x) kifejezéssel lehet
megadni. A ReLU figgvényt gyakran hasznéljuk a konvolicids hélékndl. Nagy elénye, hogy
szamitasigénye alacsony, igy gyorsabban lehet tanitani a modellt. A ReLU linedris > 0O-ra
és ez azt jelenti, hogy a derivalt sosem lesz nulla, vagy végtelen. A ReLU fiiggvény tovabbi
elénye a sigmoiddal szemben, hogy nem szenved az eltiiné gradiens probléméban. Vannak
esetek amikor az is kedvezd lehet, hogy a ReLU egy ritkan aktivalé fiiggvény. Ezalatt azt kell

érteni, hogy 0 a kimenet ha z < 0, ilyenkor azt mondjuk hogy a neuron nem aktivalédott.[10]

4.5. A gradiens moddszer

A gradiens médszer egy széleskorben alkalmazott optimalizécids, iterativ eljards. A
koltségfiiggvény egy adott pontjaban az algoritmus kiszamolja a fiiggvény gradiensét az
adott pontban, majd 1ép egyet az ellenkez6 iranyba. Ezt a két 1épést sokszor egymédst utan
elvégezve a hiba konvergdl egy lokalis minimumba. A legfontosabb paraméter a gradiens
modszer haszndlata kézben az a stepsize, amely azt adja meg, hogy mekkorat lépjen az
adott irdnyba az algoritmus. Amennyiben a stepsize tul kicsi, nagyon lassan konvergil,

amennyiben viszont til nagy, akkor nem is biztos, hogy konvergdl az algoritmus.
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J(w)

8. dbra. A gradiens médszer

3]

Az abran a gradiens mddszer miikodése latszik. Az initial weight pont jelenti a pa-
raméterek allapotat egy iteracié elején. Ebben a pontban a gradiens a koltségfiiggvény
minden valtozdja szerinti parcidlis derivaltakat tartalmazza, a vizualizdlhatosag kedvéért
itt egy w paraméter van. A gradiens vektor a ”"legmeredekebb” iranyba mutat felfelé, a

gradiens moédszer ezzel ellentétes iranyba 1épteti a sulyokat. Ha a W egy vektort jelol,

amiben a modell aktudlis wy,ws, ......... , Wy, silyal vannak és a J(W) koltségfiggvényt kell
minimalizalni. Ekkor a wi,ws, ...... , Wy, sulyok a kovetkezéképpen frissiilnek:
oJ (w)
s — A
w; = w;j w;

ahol \ paraméterrel lehet a 1épés méretét szabalyozni.

4.6. A hibavisszaterjesztés

Amikor egy el6recsatolt halézat feldolgoz egy x vektort, hogy el6éllitsa bel6le az § outpu-
tot, az informadcié eldrefelé halad a hélézatban. Az x inputok tartalmazzak a kezdetleges in-

forméciét, amit a héld elére propagil a rejtett rétegeken keresztiil egészen a kimenetig, hogy
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eléallitsa y-t. Ezt ugy hivjdk, hogy informadcideléreterjesztés. A hélézat tanitisa alatt
addig propagéljuk elére az informaciét, amig egy skaldrt ad vissza, a J(0) koltségfiggvény
értékét. A hibavisszaterjesztés algortimus lehetévé teszi, hogy a hibatdl visszafelé terjedjen
az informécio, és ezzel kiszdmitsa a gradienst[g].

A neurdlis hal6zatok gradiens médszert hasznalnak a tanuldshoz. Egy neurdlis hal6zatban
az allithaté paraméterek a sulyok és a bias értékek. Ezeket fogja behangolni a back pro-
pagation ugy, hogy a leheté legjobb teljesitményt érjék el. Inditsuk el a halézatot egy
véletleniil inicializalt sulyozassal. Ezzel a sulyozdsssal kiszamoljuk a modell hibajat. A
back-propagation az Osszetett fliggvények derivaldsi szabalyat alkalmazva kiszamolja a par-
cidlis derivéltakat minden él szerint, majd a gradiens mddszert alkalmazva ugy valtoztatja

ezeket, hogy a modell egy lokalis minimumba konvergéljon.

—m.
- B o

— &

9. dbra. Back-propagation

H

Neurdlis halézatokndl a hibavisszaterjesztés az Osszetett fiiggvények derivaltjara vonat-
kozé lanc szaballyal torténik.A gradiens médszer miatt a wq sily frissitése a kovetkezEképpen
torténik:

oJ(w)

wy ‘= W1, — A———=
8w1

Ebben a kifejezésben a lanc szabdlybdl adéddan

OJ(w)  0J(w)  Oprediction Ohy
Ow,  Oprediction Ohy Oow;

Analég médon kiszamitva minden w; silyra megkaphaté a koltségfiiggvény gradiense az
adott pontban. A kapott gradienssel ellentétes irdnyba lépve megtorténik a gradiens médszer

egy iteracidja.
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4.7. Rekurrens neurdlis hialozatok

A rekurrens neurdlis hilézatok (RNN-ek) olyan hélézati architektirdk, amelyeket a
szekvencia feldolgozas motivélt. Sok alkalmazdsa van, tobbek ko6zott a beszédfeldolgozas,
beszédgeneralas, szoveges termékértékelésekbol elégedettségi szint meghatérozasa és auto-
matikus képfelirat generalds.

Ha ugyanazokat a 1épéseket végeznénk el minden input adatra, az abban az esetben lenne
j6 irdny, ha az adatpontok paronként fliiggetlenek lennének azonos eloszldssal. Mivel idésorok
és szekvencidk esetében ez nem igaz, ezért jobb architektirat kellett keresni. Az egyszerti
elorecsatolt halézatoknak van egy kozos hatranyuk, nevezetesen, hogy nincs memoridjuk.
Ezt tgy kell érteni, hogy ugyanazokat a l1épéseket hajtjak végre minden egyes adatpont-
ra, anélkiil, hogy figyelembe vennék, ”emlékeznének” az el6z6 pontokra. Minden output
az aktudlis inputbdl és modell paraméterekbdl nyerhetd ki, azaz g; = f(z:, w). A rekurrens
hélozatok is egyesével haladnak végig a szekvencia elemein, de ezeknél minden output érték

nem csak az aktudlis inputnak fiiggvénye, hanem az el6z6ké is: ¢; = f(x¢, x4—1,w)

Y1 Yo Y3 Yt

X
X1 X2 X3 t

10. dbra. Egy rekurrens hél6[9)

A 10. dbrén az x1, x2, ...., Ty valtozok jelolik az inputokat. yi,ys, ..., y: jelolik a modell

outputjat, és a hg, hi, ho, hs, ....., hy tartalmazza az el6z6 értékekbol szarmazo informéciot.
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4.8. Konvolicios halozatok

A konvoluciés halék, vagy konvoliciés mély neurdlis hélézatok olyan specidlis archi-
tekturak, amelyeket arra fejlesztettek, hogy olyan adaton dolgozzanak, amelynek valami-
lyen récsszeri topolégidja van. Példaként felhozhatéak az idGsor adatok, amelyeket lehet 1
dimenziés racshaléként értelmezni, vagy egy kép, amely 2 dimenzids racsszerkezetet alkot.
A konvoliciés hélézatok gyakorlati alkalmazdsai nagyon sikeresek voltak. A ”konvolicids
hélézat” azt indikélja, hogy a hélézat felhasznal egy matematikai miiveletet, a konvoliciot.
A konvoltcié egy specialis linedris miivelet. A konvolicids halézatok, leegyszeriisitve olyan
hélézatok, amelyek konvoliciét haszndlnak az altalanos matrix szorzas helyett legalabb egy
rétegben. [8]

Source pixel

(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2)+
(-1x2)+(0Oxd)+(1x1) =-3

\=\e ke ke A\~ o\

\e\e e \e \ F\e\ o)

\2\A \fEYo Ao\
\=2Xo LR\~ Yo\

Convolution filter
(Sobel Gx)

Destination pixel

ANV ANV

VANV

AN\

AN\

AL VN

AV L

11. &dbra. A konvolicids réteg

A 10. abrén lathaté egy konvolticiés miivelet kiszamitasa. A konvolicids filter végigmegy
a bemeneti adaton, ami a példa esetében egy kép pixeleit jelenti, és attranszformalja azt.
Ez a transzformécié a konvolicié miiveletével torténik, vagyis a két 3z3-as matrix nem

matrixszorzéassal szorzédik Ossze. A nyers adat korili 3z3-mas métrix legyen az A, a filter
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legyen F' és a végeredmény legyen p. Ezt a miiveletet a kovetkezd alakban lehet felirni :

P=>

i=1j

3 3
(Aij - Fij)
=1
Ezzel a mddszerrel a konvoliciés hélézat meg tudja tanulni az adat lokalis viselkedését,

lokalis feature-eket tud kinyerni az adatbol.

4.9. A Long Short Term Memory halézatok

Az emberi gondolkodés egyik legf6bb tulajdonsaga, hogy a szavakat, mondatokat és gon-
dolatokat kontextusba helyezi, vagyis hozzdkapcsolja a kornyezethez és az el6zményekhez,
mert az emberi agy rendelkezik memoriaval. Folyoszovegek olvasasanal az emberi agy fel-
hasznélja a mér elolvasott, processzalt informaciot ahhoz, hogy egy koévetkezd szénak az
informécié tartalmat minél pontosabban tudja értelmezni. A gondolatok és informécidk
megmaradnak.

Ezzel szemben a tradiciondlis neuralis halézatok erre nem képesek, és ez az egyik legna-
gyobb hidnyossaguk. Vegyiik példaul azt a feladatot, amelyben klasszifikdlni akarjuk, hogy
egy film soran éppen milyen jelenet jatszédik. Ebben az esetben egy tradiciondlis neuralis
héalézat nem tudja felhasznélni az el6z6 jelenetek tartalmat annak megallapitasara, hogy
egy kés6bbi idopontban mi torténik Ennek a problémanak az orvoslasara fejlesztették ki a
rekurrens hélézatokat.

A Long Short-Term Memory hélézatok, réviden "LSTM” hélézatok, olyan kiilonleges
fajtdja a rekurrens halézatoknak, amely képes hosszutavii memoériat tarolni. El6szor Hoch-
reiter és Schmidhuber fogalmazta meg egy ilyen halé mikodését 1997-ben, és azdta szadmos
kutaté finomitotta, és taldlta meg azokat az alkalmazédsait, amiknél nagyon jél miikodik.

Az LSTM hélézatokat arra tervezték, hogy hosszi tdvi memdridval rendelkezzenek.
Ezeknek a hélézatoknak az alapértelmezett viselkedése, hogy eltaroljdk az informéciét (az

elézményeket) hosszabb idészakokra.

20



& C?D ®

A lebetll A

I
&) ® &)

12. dbra. Egy LSTM lanc[12]

Neural Network Pointwise Vector

Layer Operation Transfer Concatenate Copy

13. dbra. A jelolések[12]

A 13. és 14. dbran a LSTM halézatok lényegi elemeit latjuk. A 13. &bran latjuk a
miikodést, a 14. dbrén pedig az ahhoz tartozé notéciét. A 13. &brédn minden nyil egy
vektort tartalmaz, amelyet vektort az egyik csomépont kimenetébdl egy masik csomdpont
bemenetére visz at. A rézsaszinl korok a pontonkénti miiveleteket jelolik. Az abran lathato
sarga téglalapok neurdlis hdlézati réteg, amelyet a halézat tanul. Amikor egy fekete vonal
kettévalik, akkor mindkét irdnyba viszi a teljes vektort, amelyet eredetileg tartalmazott.
Amikor két nyil 6sszeolvad, az konkatenacidt jelent.

A LSTM haldzatok kulcs Otlete a horizontdlisan (feliil) haladé cella allapot. A cel-
la allapot olyan mint egy futdszalag vagy ”conveyor belt”: végighalad az egész lancon és
csak minimalis linedris valtoztatdsokat hajt végre rajtuk. Az informdcié nagyon kénnyen
keresztiil aramolhat rajta valtozatlanul. A LSTM celldnak megvan az a képessége, hogy
megviéltoztassa, hozzdadjon, vagy elvegyen informaciot. Ezeket a valtoztatdsokat az igyneve-
zett "kapuk” szabdlyozzak. A kapuk biztositjdk a lehetéséget arra, hogy opciondlisan
atengedjék az informéciot. FEzek a kapuk egy szigmoid aktivacios fiiggvénnyel ellatott

neurdlis hal6zati rétegbdl, és pontonkénti szorzas miiveletbdl allnak.

21



A sigmoid réteg kimenete egy 0 és 1 kozotti szam, aminek az a jelentése, hogy mennyit
engedjenek at a kapuk az egyes komponensekbél. A 0 érték azt jelenti, hogy semennyit, az
1 érték pedig azt, hogy az egészet. Egy LSTM hal6ézatban hdrom ilyen kapu van, amely a

s 72

cella allapot ”karbantartasaért” felel.

5. A megépitett modell

Az a modell, amely leginkdbb illik a szakdolgozat feladatahoz, felhaszndlja mind a kon-
volucids és LSTM halézatokat is. A feladat egy tobb, vagy egyvéltozds idésor elérejelzése.
2019-ben koreai kutaték nagyon j6 eredményeket értek el a lakossagi dramfelhaszndalas
elérejelzésében. Az altaluk épitett modell képezi az alapjat a szakdolgozat dltal vizsgélt
modellnek is. A neurdlis hélézatnak lesznek konvoliciés rétegei, ezek nyerik ki a hasz-
nos lokalis karakterisztikakat és a LSTM rétegek teszik lehet6vé az adatok idObeliségének
felhasznaldsat. Ebben a fejezetben a megvaldsitott modell informatikai hatterérol lesz
sz6. A neurdlis halézat python programnyelven lett megirva. Ennek a programnyelv-
nek sok a gépi tanuldsi altal ihletett konyvtarat felhaszndltam. Az adatok beolvasaséat a
pandas nevii konyvtar segitségével végeztem. A pandas legnagyobb elénye, hogy a szdmos
elére implementalt fiiggvény mellett a hattérben C fut, ezért sokkal gyorsabb mint a py-
thon sajat fiiggvényei. Az adatok preprocesszalasat és tisztitdsdban a pandas mellett egy
mésik, a numpy konyvtar fiiggvényei segitettek. A hidnyz6 adatok potlasdanal hasznalt
KNN modszert egy kifejezetten gépi tanulasra irédott konyvtar a Sci — kitlearn imple-
mentacidjaval tortént.

A neurldis halozatot a két legnagyobb Deep Learning-re irédott kénvytar egyikével, a
Keras-al végeztem. Ebben a konvytarban a kiilonbozé rétegek vannak implementalva,
igy a fejlesztonek, csak a sorrendet és a rétegek fajtajat kell kitaldlnia, ezutan viszonylag
egyszeriien lehet kédolni. Az altalam haszndlt rétegek a keras konyvtarbdl tobbek kozott
a Conv, az LSTM és a TimeDistributed rétegek.

A neuralis halézat betanitdsa utdn a hibafiiggvényeket ismét a Sci — kitlearn konvtar
beépitett fiiggvényeivel szamolodtak. Az altalam elkészitett abrakat a matplotlib nevezetl
konyvtar segitségével készitettem el.

Erdemes megemliteni, hogy a fentebb emlitett konvtdrakban elére megirt fiiggvények

nélkiil az implementalés feladata sokkalta nehezebb lett volna.

5.1. A neuralis halo

A megépitett neurdlis hal6 architektira a kovetkez6 rétegekbdl all: az input vektor egy
konvolicids rétegen megy keresztiil el6szor. A konvoltciés réteg 64 filtert hasznal, és 2
hosszusagu a kernel. Ebben a rétegben a ReLU vagyis Rectified Linear Unit aktivacios

fliggvény van, a konvolucidék outputja még ezen a fiiggvényen megy keresztiill. Ezutdn
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egy pooling réteg kovetkezik, amely a konvoliciés halézatokban gyakran eléfordul a zaj
csOkkentésére. A pooling 2 hosszisdgii vektorokkal dolgozik és max poolingot hasznal. A
maxpooling azt jelenti, hogy a két vektor koziil a nagyobb lesz csak benne a kimenetben.
A neurdlis hal6zatban ez a hdarom réteg ismétlédik djra, hogy még magasabb reprezentacios
szintli karakterisztikdkat tudjon megtanulni. Ez utan kovetkeznek a LSTM rétegek tan-
gens hiperbolikusz aktivacids fiiggvénnyel. A LSTM rétegek utan a slirli rétegek kovetkez-
nek. Elobb egy 32 neuronbdl all6, majd egy 60 neuronbdl all6 stirt rétegen folyik keresztiil
az informéacié. A felvazolt modell 6sszesen 192.988 paraméterrel rendelkezik.A kovetkezé

tablazatban az egyes rétegek fontos paraméterei lathatéak.

H Réteg tipusa Filterek szama Kernel mérete  Stride H
Konvulicié réteg 64 (2,1) 1
Aktivacids fiiggvény (ReLU) - - -
Pooling (Max) - (2,1) 2
Konvoluicids 64 (2,1) 1

Aktivécids fliggvény (ReLU) - - -

Pooling (Max) - (2,1) 2

Long Short Term Memory - - .

Aktivacids fiiggvény (Tanh) - - ,

Dense (32) - - -

Dense (60) - - -

6. Kiértékelés

6.1. A modell tanitas és kiértékelés modszertana

Ebben a fejezetben réviden osszefoglalom, hogy miként érdemes megépiteni és kiértékelni
egy gépi tanulési feladatot.

Az egyik legfontosabb dolog, hogy a feladat jél legyen specifikdlva. Ha barmilyen apré
részlet nincs egyértelmiien letisztazva, akkor az kés6bb problémakhoz vezethet. Ezek el-
keriilése érdekében érdemes el6re alaposan megtervezni az egész folyamatot. Amennyiben
a modell tizleti felhasznaldsra késziil, akkor az is lényeges, hogy tisztdban legyiink annak

lzleti értékével is.
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A feladat pontos meghatdrozasa utan lehet elkezdeni a modell épitését. Elséként tobb
részre kell bontani a rendelkezésre 4ll6 adatot. Ez jellemzoen harom részt jelent: a Tanito,
a Teszt és a Validacios halmazokat. Ezek a halmazok egymdéstdl diszjunktak, és unidjuk
kiadja a teljes adathalmazt. Ezeknek az ardnya fiigg a feladattdl és a rendelkezésre all6 adat
mennyiségétol, de jellemz6 megvalasztas lehet a %,%,%

Az 6sszes rendelkezésre 4ll6 adat %—e tanité halmaz. A megépitett modell ezeket az adat-
pontokat kapja meg inputként, és ezeken végzi el a tanuldst. Fontos viszont, hogy a modell
kiértékelését, tesztelését semmiképp sem szabad ezen az adathalmazon végezni, hiszen a
modell lényege, hogy altaldnos mintazatokat tanuljon, vagyis addig ismeretlen adatpontok-
ra miikodjon jol.

Az é—ét az adatnak a teszt halmazaba tesszik, az egyes modelleket ezeken az adato-
kon prébaljuk ki és értékeljiik ki valamilyen koltségfiiggvénnyel. Ez a halmaz diszjunkt a
tanité halmaztél, a modell szdmara ismeretlen adatpontokat tartalmaz, igy jol mérhetd,
hogy mennyire teljesit jol az algoritmus.

Az utolsé %—e az adatnak a validaciés halmazba kertl. Els6 meggondoldsra nem biztos,
hogy vildgos, miért van szilikség validacios és teszt halmazra is. A valasz egyszerti. Amikor
hangoljuk a hasznélt modell hiperparamétereit, folyamatosan gy allitgatjuk, hogy a teszt
halmazon minél jobban teljesitsen. Ez akarva-akaratlanul is azt eredményezi, hogy a hiper-
paramétereket ratanitjuk az adathalmazra. Emiatt, a hiperparaméterek nem az altalanos
adatpontokra fognak jol teljesiteni, hanem csak a teszt halmazban 1évé pontokra. Ezért kell
a validaciés halmaz, amelyen akkor értékeljiik ki a modellt, amikor a teszt halmazon méar

elfogadhato eredményt értiink el.

6.2. A kiértékeléssel kapcsolatos fogalmak

Ebben a fejezetben a gépi tanulési feladatoknal jellemz6 fogalmak, problémak targyalasara
keriil sor. A legfontosabb dolog a tanitasi feladatnél, hogy a modell dltaldnos legyen. Az
overfitting azt jelenti, hogy a felépitett mdodszer tilsdgosan ratanult a tanité halmazra. Ezt
érdemes ugy elképzelni, hogy n+ 1 adatpontra mindig allithaté egy n-edfokd polinom, olyan
modon, hogy minden adatponton pontosan atmenjen. Habéar igy a modell hibdja 0 lesz a

tanité halmazon, az algoritmus elhasal 1j adatpontok esetében.
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14. dbra. Overfitting

Az 4bran jol lathatd, hogy az egyenes nem illeszkedik tokéletesen az adatpontokra, de
j6l megfogja a tendencidt. A kék gorbe tokéletesen illeszkedik minden pontra, mégsem joé

megkozelités.
Ha megvizsgéljuk a tanulési iteracidk alatt, hogy hogyan valtozik a tanité halmazon szamolt

hiba és a teszt halmazon szamolt hiba, és ezt abrézoljuk, akkor overfitting esetén a kovetkezo
abrat kapjuk:

25



- Epoch +

15. dbra. Tanulési folyamat

Ahogy az x tengelyen haladunk elére, egyre tobb iteraciot elvégezve egy ponton til hidba
csokken a tanité hiba, a teszt hiba noni fog.
Az underfitting az overfitting ellentéte. Akkor torténik underfitting, ha a kiépitett modell

nem elég komplex ahhoz, hogy megtaldlja az adatban 1év$ Osszefiiggéseket.

T P

16. abra. Underfitting

Az dbran az illesztett egyenes jol ldthatéan nem tudja pontosan/ megfeleléen jol meg-
fogni az adatban rejlé tulajdonsdgokat, vagyis ekkor underfitting torténik. Az underfitting
esetében a tanulasi folyamat abrdjan az latszana, hogy a tanito és teszt halmazon is nagy a

hiba, és két hiba nagysigrendileg megegyezik.
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Osszegezve tehdt nem mindig konnyl megtaldlni a tokéletes komplexitdsi modellt. Ha
eltilozzuk , és a modell kifejezGereje sokkal nagyobb a feladat komplexitdsdnal, akkor
tiltanulunk, amennyiben viszont sokkal kisebb, akkor nem fogjuk tudni a modellt jol il-
leszteni a tanité adatra sem. Akkor lehet a legjobb eredményt elérni, ha sikeriil megtaldlni

a két allapot kozotti idedlis pontot.

6.3. Kiértékelés

Ebben a fejezetben a megalkotott modell altal elért eredményekrél lesz sz6. Az idésor
elorejelzési feladatok tobbféleképpen lehetnek motivaltak. Egyes tézsdei tigyleteknél jel-
lemz6en hosszab tavra kivanjuk eldrejelezni az arfolyamok alakuldsat, napok, hetek, akar
hénapokra elére. A szélenergia termelésbecslésnél viszont a feladat nem motivalja, hogy
hossz tavra elore becsiiljiik, hanem sokkal inkdbb azt, hogy a kévetkez6 napokban mekko-
ra lesz a termelés. Ennek megfelel6en a predikcidk soran viszonlag rovidtavu elérejelzéseket
adtunk.

A kovetkezd tablazatban a kiilonboz6 visszatekintési paraméterekkel elvégzett méréseket
lehet latni.

H Visszatekintési id6 R? RMSE Atlagos rezidudlis hiba H
[ 2 0.77432458395763  8553.1638 255.58081581 |
4 0.8198949694576432  6569.9981 199.1236953
6 0.8457704999388764  5734.8763 110.92506213
8 0.8375807259155191  6903.3621 167.19378246
12 0.6893842721356885  12865.6395 489.19734613
24 0.6375807259155191  15823.4928 601.58081581

A tablazatbol latszik, hogy az optimadlis visszatekintési paraméter bedllitas a hat ora.
Ez azt jelenti, hogy a neuralis halézat a predikciot megeléz6 hat mérésbol tud a legjob-
ban elérejelezni. A kovetkez6 dbréan a legjobb mérés éltal elért predikciét és a valds teszt

értékeket lehet latni.

27



0000

50000

20000

30000

20000

10000

17. dbra. A predikcidk hat éréds visszatekintéssel

A 17. abran egyértelmiien latszik, hogy a neuralis halézat milyen jol tudja prediktalni
tudja a termelt dram mennyiségét. Amennyiben valaki valés id6ében latja az adatokat, és
abbdl végez eldrejelzést a kozeli jovore, elég nagy magabiztossdggal hagyatkozhat erre a

modellre.

6.4. Fejlesztési lehet6ségek

Erdemes belegondolni, hogy milyen médokon lehetne még jobb eredményt elérni, mik
azok a dolgok amikkel tovabb lehetne fejleszteni a modellt. Nagyon hatékony dolog lehet
a méréseket siliribbé tenni. Ez egyrészt azt is jelentené, hogy egységnyi idé alatt tobb
adatpontot lehet gylijteni, mésrészt finomabb, részletesebb informaécidkat tartalmazhat a
neurdlis halézat szamara. Ezen kiviil az id6jarasi koriilményeket, elorejelzéseket is fel kellene
hasznalni, hiszen végséroron a legmeghatdrozobb a termelés szempontjabdl a szél sebessége.
Jelen szakdolgozatba ezek tobb okbdl sem fértek bele. Egyrészt az adat éras felbontasu
volt, és nem voltak meg az eszk6zok az 6néllé adatgytijtésre. Ebbdl kifolydlag az interneten
taldlhaté adatokra kellett hagyatkozni, amihez nem volt csatolva id&jardsi el6rejelzés. A
szakdolgozat elején megfogalmazott feladatra sikeriilt megoldast adni. A legnehezebb feladat
a neuralis halozat megépitése volt, amit kell6 raforditdssal konnyen tovabb lehet fejleszteni,

és akar ipari-gazdasdgi kornyezetben is bevezethetd.
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