TDK dolgozat

Czetin Mark

Kovacs Hunor Gyorgy

2023



Gépi tanulas alapu agilis forecast
dontéstamogato rendszer

Czetin Mark

Kovacs Hunor Gyorgy

Széchenyi Istvan Egyetem
Gépészmérnoki, Informatikai és Villamosmérnoki Kar

Mérnokinformatikus szak, BSc 3. év

Témavezet6(K):
dr. Bognar Tamas, egyetemi adjunktus
Hajdu Csaba, egyetemi tanarsegéd

Kézirat lezarasanak datuma: 2023.11.08



Absztrakt

Gépi tanulas alapu agilis forecast dontéstamogato rendszer

Az elmult évek meghatiroz6 eseményei jelentdsen megvaltoztattak a fogyasztoi
szokasokat. Ezaltal nagyon megnehezedett a cégek feladata, a vasarlasok megbecslése
terén, amely ellehetetleniti szamukra a megfeleld tervezést. Jelen dolgozat témaja egy
mesterséges intelligencia fejlesztése, implementalasa ¢€s haszndlata nagyvallalati
kornyezetben torténd gazdasagi dontések tamogatdsdhoz. Elengedhetetlen, hogy a
dontéshozok a legalkalmasabb eszkozoket hasznaljak munkajuk folyaman. Ezek kozé
tartoznak a kiilonb6z6é mesterséges intelligencidk alkalmazasa is, amiket egyre tobb cég
hasznal a folyamatok gyorsabba tételére, hatékonysaguk maximalizalasara €s koltségeik
minimalizalasara. A kutatas egy igényfelméréssel kezdddott, amiben a véllalat egy
gazdasadgi szakembere segitségével feltérképezésre keriilt a cég miikddése, a
folyamatok, amelyeket a fejlesztett rendszer érinteni fog, és a szoftver felé tamasztott
igények. A program célja, hogy tudjon olyan, vagy jobb eredményeket nyljtani a
rendelkezésre all6 informdaciok felhasznéalasaval, amelyeket emberi erdforrassal csak
hosszii id6 alatt lenne képes a cég eldallitani. Egy mesterséges intelligencia
hatékonyabban képes elvégezni ilyen eldrejelzéseket historikus informaciokra
tamaszkodva, mint emberek, hagyoméanyos modszereket alkalmazva. Az adatokat a cég
szolgéltatja a kutatdshoz, amely elengedhetetlen a gépi tanuldsi mddszereket hasznald
szoftver elkésziiléséhez. Egy LSTM architekturdra ¢€piild modell alkalmazéasa
lehetdséget ad az adatdllomany szekvencialis feldolgozasara. A projekt még az elején
tart, ahol jelenleg a prioritds a piac kutatdson és a megvalodsithatésagon van. Az elsd
mérfoldkd, hogy a vallalat tobb lizletagabol eldszor egyen, €s azon beliil is, egy
megadott terméken miikddjon az elérejelzés megfelelden. A kivant eredmények elérése
utan, a kutatas kovetkez6 1épcséfoka az, hogy a tovabbi iizletdgakon, és akar a vallalat
egyeb orszagokban elhelyezkedd telephelyein is képesek legyenek a megvalositott

megoldast alkalmazni.
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1. Bevezetés

A nagyvallalatok effektiv miitkodéséhez elengedhetetlen a megfeleld tervezés. Ez ad lehetdséget
arra, hogy az ellatasi lanc minden pontja zokkenémentesen legyen képes egyiittmiikodni. igy a
cégek pontos képet kapnak arr6l, hogy milyen eladasra szamithatnak egyes értékesitési
csatornakon a konkrét termékeik esetén, amely a lancnak a legvége az értékesitésbdl szarmazo
bevétel beérkezése, ami igy mindent befolyasol, ami felette van, ezaltal a gyartast, szallitast, a
marketinget, az értékesitést €s a pénziigyet, tehat minden 1épést, ami tervezést igényel. A
felsorolt folyamatok konstrukcidjdhoz sziiksége van a cégnek olyan szdmszeri adatokra,
amelyek alapjan Ok is szamszerien képesek megbecsiilni az eladasokat, akar értékben,
mennyiségben, vagy meg tudjak allapitani a gyarba rendelendé csomagoldanyagot példaul. Ez
a szamszer( adat a forecast, amely egy eldrejelzés, amit a cégben dolgozo6 személyek becsiilnek
meg a piacrol, termelési kdrnyezetbdl, kapacitasaikbodl becsiilt, rendelkezésre allo tudasukkal
és el6z6 éves adatokkal. Ez alapvetden is helyet ad az emberi hibaknak, mint a pontatlansag,
faradtsag, érzelmi befolyasoltsdg vagy a szubjektiv vélemény tilstlyossdga. Ezen kiviil, a
becslés folyamataban jelentds szerepet jatszik a dolgozdk tapasztalata. Azonban az elmult par
¢v szélsdséges piaci helyzeteire nem alkalmazhatd sem az elétte 1évo években gytijtott adat,
sem tapasztalat, hiszen az igények ¢€s a trendek kritikusan megvaltoztak kereskedelemben az
elmult idok globalis eseményei, valamint az amugy is egyre hektikusabb piaci dinamika
hatasara. Ahhoz, hogy a cég ujra megfelelden tudjon tervezni az aktudlis piaci igényeknek
megfeleléen, agilisabban kell miikddnie. Ez azt jelenti, hogy nem feltétlen tudja a vallalat
tartani magat ahhoz a forecasthoz, amit egy éve becsiiltek meg, majd esetleg minimalisan
modositottak id6kozben, hogyha az év folyaman jelentésen megvaltoztak a piaci koriilmények.
Erre viszont jelenleg nem képesek, mert egy forecast megallapitdsa jelentds iddbe és
er6forrasba keriil, igy, ha az 1id6 muléasaval ki is deriil, hogy uj tervet kell készitenilik és

kovetnilik, mar nem tehetik meg, mert tul sok 1d6 €s er6forras lenne azt kialakitani.

A kutatés célja, hogy olyan dontéstamogat6 rendszer (DTR) késziiljon el altala, ami megoldja
ezt a problémat. Tehat, a cég legyen képes agilisan forecastot eldallitani, amely lehetdséget ad
nekik j, alternativ stratégiakat kialakitani anélkiil, hogy ebbe Gjabb jelentds 1d6t, illetve emberi
er6forrast fektetnének, sot, egy, elore elokészitett alternativ stratégiara valo atallashoz nagyon
gyorsan tudjon forecastot modositani. Ennek véllalatiranyitason beliili tamogatasat, leképezését

készitjikk. A szoftver elkészités¢hez gépi tanuldsos modszerek keriiltek felhasznéldsra. Ezen



beliil is, egy Long short-term memory architektarara épiild modell keriilt kialakitasra, amely
lehetdvé tette, hogy az adatokat szekvencialis sorrendben dolgozza fel a rendszer, igy az képes
volt tanulni az informaciok idébeliségébdl is. Ehhez a tanitdshoz nagy mennyiségili adatra volt
sziikség, amelyet a cég szolgaltatott a kutatas folyaman. Az elkésziilt mesterséges intelligencia
segitségével és hasznalataval a vallalat képes lesz Gjra pontos ¢és ezaltal hasznos forecastot
megallapitani, ezen a gyorsan valtozo6 piacon is. Ez pedig lehetévé teszi szamukra, hogy egy
olyan tervet kdvessenek, amely megfelel az aktudlis igényeknek és ezaltal hatékonyabban,

gyorsabban ¢és profitabilisabban mitkkddjenek.



2. A vallalati kornyezet

2.1 A vallalat felépitése

A kutatas altal érintett vallalat iizletdg alapon mukodik, ami azt jelenti, hogy kiilonb6zo

diviziokra oszthatd. Osszesen 7 ilyen f6 divizio 1étezik, melyek a kdvetkezok:

Csokoladé készitmények
Konyhai készitmények
Bébiételek

Allateledelek

Kavé készitmények
FizetOs termék automatak

Gabonapehely készitmények

A kutatas folyaman fejlesztett szoftver jelenleg a magyarorszagi gabonapehely divizidval
(MGD) foglalkozik. A gabonapehely divizid (GD) egy vegyes vallalat egy vallalatcsoporton
beliil, amely egy amerikai és egy eurdpai vallalat egyiittmiikodésébodl jott 1étre. Ebben
konszernben a termékeket az amerikai cég, mig az arculatot az eurdpai adta. Ezaltal
megkiilonboztetiink egy kiilsds és egy belsds egylittmitkddést. A kiilsds egylittmiikodés egy
Eurdpa szintli halozat, amelynek tagja Magyarorszag, Csehorszag, Lengyelorszag és Szlovékia.

A belsOs egyiittmiikodés pedig a Magyarorszagon beliil miikodo diviziok halozata.

Az eurdpai standardot a kiilsds egyiittmiikddés, tehat a kozép eurdpai csoport adja a
tevékenységekre és az arculatra vonatkozoan. Ebben a klaszterban a termékek bevezetése,
tervezése, dizajnolasa egyiittes megegyezeés alapjan torténik. Ez azért neheziti meg a tervezési
folyamatokat, mert a fogyasztoi szokasok jelentdsen eltérdek Lengyelorszagban, mint példaul
Magyarorszagon. Igy egy termék bevezetése példaul nagyon nehéz feladat, hiszen sziik az a
keresztmetszet, amiben minden orszag igényeinek megfelel6 termék keletkezhet. Ez olyannyira
relevans, hogy bizonyos termékcsoport Lengyelorszag forgalmanak koriilbeliil a 40%-at teszi

ki, mig ugyanez a termékcsoport a magyar forgalomnak ez b6éven 10%-a alatt van, igy nehéz



egy Uj terméket bevezetni ebbe a csoportba, mert Magyarorszagon garantaltan kisebb ré az

igény, mint Lengyelorszagban.

A Dbelsés egyiittmiikddésben a 7 divizié matrix szervezetként épiil fel, tehat a diviziok kiilon
mitkddnek, emellett kiilonféle tamogatd osztalyok kozosek, mint a Sales, Human Resources
(HR), Information Technology (IT) stb, emiatt az 6ket tamogat6 vallalatiranyitasi rendszer is
ugyanaz, ugyanazzal a logisztikai modullal. Ez Gijabb komplexitast idéz elé, mivel nem lehet
csak az MGD igényeire specializalva alkalmazni ezeket, muszdj 6sszehangolva hasznalni dket,

ami a diviziok kiilon-kiilon teljesitésére negativ hatassal lehet.
2.2 Agilis miikodes a vallalaton beliil

A GD egy fast-moving consumer goods (FMCG) termékkategoria, ami azt jelenti, hogy relativ
olcso és relativ gyakran vasarolt termékek csoportja. Ez magaban hordozza azt, hogy egy hiba
a tervezésben ¢és kivitelezésben hamar észrevehetévé valik a szamokban. Ez elénnyé
kovacsolhatd szigoru monitorozds alkalmazasdval, mivel a hibdk igy elméletileg gyorsan
javithatéak. Azonban ez okozza a nehézséget is: egy hirtelen kideriilt problémara a
dontéshozoknak hirtelen kell reagalniuk. Ez egyrészt azért nehéz, mert, egy uj tervet kellene
késziteniiilk, amit azonban nagyon koriilményes gyorsan ¢s effektiven megtenni, id6 vagy
emberi erdéforras hianyaban. Masrészt nem is konnyti felismerni ennek sziikségességét, ehelyett
konnyen adodik a tervek nem teljesiiléséért a végrehajtas tervezés ,.hibajat” keresni. Tovabb

neheziti ezt a feladatot a folyamatos egyiittmiikodés igénye a vallalaton és a klaszteren beliil is.

Ez kiilonosen veszélyes a GD-re nézve, mivel foként 2 termékcsoportja van: miizlik, amik a
forgalom koriilbeliil 85%-4t teszik ki, €s szeletes miizlik, ami a forgalom fennmarad6 15%-4at.
Ugyanez a szituacio sokkal kevésbé veszélyes a konyhai készitmények divizidjara nézve, mivel
ez az lizletdg jelentdsen tobb termékkategoriabdl all, igy, ha az egyik termékcsoport forgalma
zuhan egy hiba miatt, az a bevételnek és a portfolionak egy jelentésen kisebb hanyadat teszi ki,

valamint kdnnyen kiegyenstilyozza a forgalmat a tobbi termék.
2.3 Forecast a véllalaton beliil

A forecast az az adatokbol all6 szamszerisitett informacio, ami képes elére jelezni a
dontéshozoknak az eladasok szamat a jovoben. Enélkiil nem lenne képes a cég tervezni, hiszen
nem tudndk eldre jelezni a gyarnak, hogy milyen évi termelésre szdmithatnak, mennyi
csomagoldanyagot rendeljenek az adott honapokra. Nem lenne lehetéségiik felosztani a

5



marketing koltségvetést a diviziok kozott, havi szinten, termékekre lebontva. Ez képezi az
alapjat minden tervezésnek a vallalaton beliil, és elengedhetetlen a megfeleld és kiszamithato

mukddéshez.

A forecastolas bazis alapon torténik. Ez azt jelenti, hogy amikor elkésziil, akkor van egy
alapszdm, amibdl kiindul a tervezés, ez a bazis. A tervezés folyaman résztvevd szerepkorok
képviseldi ezutan kozos munkaval megbecsiilik, hogy az olyan paraméterek, mint a termékre
szant promdcio, marketing stratégia, sales stratégia, hogyan befolyasoljak ezt a bazisszamot.
Ez az alapszam, az el6z6 éves valos eladasokbdl szarmazik, tehat nem a forecastokbdl. Ennek
elonye, hogy egy nagysagrendileg helyes becslést kapunk el6z6 évekbdl kiindulva. A hatranya
viszont pont ugyan ebben mutatkozik meg, mivel olyan alapértékbdl kell kiindulnia a
tervezésnek, ami nem az aktualis piaci helyzetet veszi figyelembe, hanem a maltban 1évét. gy,
hiaba is jon egy olyan piaci valtozas, ami gyokeresen megvaltoztatnd ezt a bazisértéket, az egész
évre nem tudnak mar ezzel az 1j szdmmal tervezni, de a hdnapokra sem, mivel a havi forecast

értékek az évi lebontasa honapokra.

Megkiilonboztethetd éves €s havi forecastolds. Az éves forecastolas egy honapokon 4t tartd
tervezési folyamat, aminek célja, hogy a GD az egész évre megbecsiilje eldre a varhato
eladasokat. Ezt megteszi a klaszteren beliil 1év6 tobbi orszadg képviselete is, és feltoltik az
informatikai rendszerbe, amin keresztiil a gyar is latja ezeket az igényeket, igy elére tudnak
tervezni, hogy van-e annyi rendelkezésre allo gép, eréforras, hogy minden orszag igényét
teljesitsék. Itt is lathatd, hogy a kozds egyiittmiikodés az eurdpai csoport tobbi tagjaval
negativumokkal jarhat a vallalat szdmara, hiszen el6fordulhat, hogy a kiszdmitott forecasthoz
nem képesek tartani magukat, mert a gyar azt jelzi vissza, hogy nem tud annyi terméket
legyartani, mint amennyit kért a cég. Ez Gjabb forecast tervezését igényli, ami ujabb 1d6 és

eréforras koltség.

Az éves forecast tervezése majus kornyékén kezdddik. El@szor ezen, a majustdl szeptemberig
tartd 1ddszakon eldre kell jelezniiik az egész éves eladasukat forecast segitségével. Ezutan
szeptembertdl novemberig elkészitésre keriil a havi lebontas errdl a becsiilt évi mennyiségrol.
Ekozben juliusban mar eljuttatjdk a gyarnak az igényt arrdl, hogy milyen gépfelhasznélas

varhato a termékek terén és mennyi csomagoloanyagra van sziikség. Ezt minden egyes termékre

------



A havi forecastolas folyamata a klaszter helyett csak az MGD-n folyik. Ez egy minden
honapban megtartott meeting sorozat, ahol feliilvizsgaljak az aktudlis honap és a soron
kovetkezd 3 honap forecastjait termékre lebontva és ezen beliil is kiszerelésre lebontva.
Amennyiben arra a megallapitasra jutnak, hogy a kordbban megbecsiilt forecast mar nem
megfeleld az éppen vizsgalt honapra, azt megvaltoztatjdk. Ezeket a havi forecastokat
negyedévente revizionaljak, hogy mennyire voltak sikeresek. Egy becsiilt érték jonak tekinthetd
a vallalat értékrendje szerint, ha az maximalisan 10%-kal tér el a valdés eredménytdl.

Elfogadhatonak, de mar egyaltalan nem jonak, pedig 28%-os eltérésig tekintik.

Amennyiben hirtelen valtozas torténik a piacon, lehet ez a konkurencia egy stratégiai 1épése,
vagy egy globalis esemény, ez 0j forecastot igényelhet azonnal. A jelenlegi rendszerben csupan
arra van lehetdségiik, hogy a jelenlegi honapra megallapitott forecastot minimalisan

valtoztassak, azonban teljesen ujat egyaltalan nem képesek késziteni.

Ezeket a nehézségeket felismerve a vallalat MGD csapata probalkozott mar egy agilisabb
miikodéshez vezetd 1épéssel, ami sikeres is volt. Kidolgoztak egy stratégiat (1. Abra) egy 0
termék bevezetéséhez, amiben a forecast elkészitéséhez eldszor piaci képet vizsgalnak, ezutan
elkészitik a stratégiai célt, majd SWOT-analizist végeznek, végiil pedig elkésziil a stratégiai
terv. Ezek segitségével megbecsiilik a forecast értékét. Ezt a folyamatot to6bbszor megismétlik
kiilonboz6 fiktiv gazdasagi helyzetekre, igy tobb forecasttal rendelkeznek tobb szituacio
esetére. Ezekhez a kiilonb6z0 tervekhez becsiilnek egy valoszinliségi értéket is a
bekovetkezésiikre, aminek segitségével arra is tudnak késziilni, hogy melyik terv
bekovetkezése valdsziniibb, ezaltal milyen irdnyba varhatobb a forecast eltolodasa. Ez a
parhuzamos folyamatos tervezés esélyt adott nekik arra, hogy a termék bevezetésekor tudjanak
reagalni a piaci valtozasokra idében, késlekedeés nélkiil, és hogy ne legyen akadalya az uj
forecast készitésének és alkalmazasanak az aktualis emberi és idobeli eréforras, hiszen az uj

elérejelzésekkel mar rendelkeztek azeldtt, hogy sziikség lett volna rajuk.



Piaci kép H Stratégiai cel H SWOT analizis Stratégiai terv > Forecast ériék
Legjobb terv - valos idében valtozik
Aterv: 70% esély > Forecast érték
B terv: 20% 95é|y > Forecast érték
L]
-
-
-
-
N terv: x% esély > Forecast érték

1. Abra — A cég dltal tervezett stratégia Forrds: Sajat szerkesztés

A stratégia eredményes volt. A termék bevezetése a GD-n beliil Magyarorszagon volt egyediil
sikeres, ami a piac gyors lekovetésének koszonhetd. A kialakitott stratégia egyetlen hatranya,
hogy tobb kezdeti eréforrast és kommunikaciot igényel, ami noveli a cégen beliili komplexitast,
amit a nagyvallalatok tipikusan prébalnak elkeriilni, mivel tobb hiba lehetéségnek ad helyet. A
stratégia sikeressége egyuttal ravilagit a kutatas aktualitdsdra és bebizonyitja, hogy ezen a
hektikus piacon a tervezett szoftver altal biztositott szolgaltatasra van igény a valds piaci

felhasznalasban.



3. Szakirodalmi attekintés

3.1  Neuralis halozat alapt rendszerek

A megvaldsitando funkcio és megoldandd probléma jellegébdl kifolydlag a kutatas elején egy
gépi tanulasos megoldas kertilt kivalasztasra [1]. Ez a tipusu szoftver tobb indokbdl is megfeleld
valasztas egy ilyen feladatra: be tud befogadni input paramétert egy felhasznal6tol, ami képes
leirni az aktualis piaci helyzetet, ezt az inputot fel tudja dolgozni el6z6 éves ismeretek alapjan,
tehat ismeri a piaci trendeket, ezaltal pedig értelmes szamszerii forecast adatot tud adni a

felhasznalonak. (2. Abra)

Mindenkori eladasi adat

Mindenkori vallalatspecifikus

. "Black box™ Forecast &rték
esemenyek

Mindenkori piaci helyzet

2. Abra - A rendszer "Black box" alapii mitkidése Forrds: Sajdt szerkesztés

Ahhoz, hogy egy ilyen modell ismerhesse a piaci trendeket és megfeleléen tudjon miikddni,
gépi tanulasra van sziiksége. Ez azt jelenti, hogy a szoftvernek kialakul egy bels6 értékelési
rendszere, ami képes ugy feldolgozni a bemeneti paramétereket, hogy a kimeneti kozelitése az

elvarthoz kozel legyen.

Egy ilyen modell tanitdsahoz nagy mennyiségli adatra van sziikség. A céltol fliggden ez az adat
lehet kép, szoveg vagy szamszer(i adat is akar [2]. A kutatas folyaman az adatokat a vallalat
biztositja, ezek a cégnek évekre visszamenden tarolva vannak az informatikai rendszeriikben,
az SAP-ban. Szdmszerli formatumban vannak tarolva, és pontosan sziirhetéek egy adott évre,
honapra, hétre, illetve termékre és ezen beliil kiszerelésre is. A kutatds és a szoftver
hatékonysdga szempontjabodl ez nagyon eldnyos, mivel minél tobb informacidval van ellatva a

rendszer, annél pontosabb predikciokra lesz képes.



Ez a tanitas egy mély neurélis halézaton keresztiil megy végbe (3. Abra). Egy ilyen mély
neuralis halo az architektaratol fiiggden kevesebb-tobb rétegnyi neuronbdl all. A neuronok a
halozatok épitéelemei, ezek felelések az adat ideiglenes tarolasaért, illetve feldolgozasaért. A
valasztott architektaratol fiiggden kiilonb6z0 kommunikacid lehetséges ezek kozott az

adatfeldolgozo egységek kozott a rétegeken beliil. A rétegeket feloszthatjuk 3 f6 részre:

- Input réteg: a bemeneti adat vektorizalasra keriil és a mélyebb rétegekben
fejlodik tovabb.

- Hidden rétegek: a megkapott vektorizalt adatok feldolgozasra keriilnek az LSTM
cellak altal és kiszamitodik a kimenet.

- Output réteg: megkapja a kimeneti adatokat. Ezutdn inicializalhatja a hiba
visszaterjesztést a sulyozasok és eltoldsok valtoztatasahoz.

Az input réteg feladata, hogy befogadja a feldolgozandé adatokat, a kutatas esetében az SAP-
bol kinyert excel formatumban tarolt adatokat. Ezutan tovabb kiildi az informaciét a hidden
rétegekbe, amik szdmitdsokat hajtanak végre a kapott adatokon. A kapott eredmények az output
rétegbe keriilnek a hidden rétegekbdl, ahol ezutan készen allnak tovabbi felhasznalasra, mint

végeredmény a bemend inputra.

Input réteg Output réteg

Hidden rétegek

3. Abra - Hlusztracié egy mély neurdlis halézat architektirarol Forrds: [3] nyomdn sajdt szerkesztés
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Ha a tanitas sikeres, akkor a szoftvernek képesnek kell lennie egy bemend adatot feldolgoznia
a belsd szamitasai segitségével, és olyan kimenetet adnia, ami elvart tdle. A kutatéds esetében,
tesztelhetd a szoftver tanitasanak sikeressége, hogyha input adatként megkap egy multbol
szarmaz6 t idéponthoz tartoz6 adatot, majd pedig prognosztizalja a t + 1 id6ponthoz tartozo

adatot, ami Osszevethetd a valos t + 1 idOponthoz tartozo adattal.
3.2 A valasztott architektura ismertetése

A kutatas folyaman készitett szoftvernek rendelkeznie kell azzal a készséggel, hogy figyelembe
vegye az adatok idérendiségét. Ez azt jelenti, hogy meghatarozo6 szerepe van annak, hogy egy
honap eladasainak adatai a valds sorrendben keriilnek feltanitasra, vagy egy kevert sorrendben
példaul. Ez azért jelentdségteljes, mert igy tud a modell trendeket felfedezni. Ehhez a vélasztott
architektaranak képesnek kell lennie figyelembe venni az el6zdleg kezelt adatokat az 01j adatok
feldolgozasa kdzben. Gyakorlatban ez tgy valosul meg, hogy ha egy honap adatai feldolgozasra
kerlilnek az elsé hétt6l a negyedikig bezardlag, az elsé hét feldolgozasa befolyassal lesz a

masodik, harmadik és negyedik hét feldolgozasara is.
3.2.1 A valasztott rekurrens modell

A gépi tanulasos modellek esetén ez a miitkodés gy érhetd el, ha egy rekurrens modellt
vélasztunk (4. Abra) [4], [5]. Elsddlegesen ez abban kiilonbozik egy hagyomanyos neuralis halo
felépitésétdl, hogy a neuronok rendelkeznek még egy dnmagukba visszacsatolo €éllel, amelynek
ugyszint van egy sajat sulyozésa és eltolasa. Ez azt jelenti, hogy a hidden réteg neuronjai
rendelkeznek egy memoriaval, ami mindig befolyasolja az éppen aktualisan feldolgozott input

adatot. Tehat példaul a D,_, befolyasolja D,_;-et, ezaltal indirekt modon befolyasolja D;-t is,

hiszen D,_, befolyasolja D;-t,

Egy adathalmazon vald tanitds folyaméan a visszacsatold élek stlyozédsa és eltolasa nem
valtozik. Ez azt eredményezi, hogy a gradiens exponencialis novekedésbe vagy csokkenésbe
kezd, attol fiiggden, hogy a sulyozés értéke alacsonyabb vagy magasabb mint 1. Ezt az
exponencialis valtozast felrobban6 vagy elhalvanyulé gradiens [6] problémanak hivjak. A
gradiens tul nagyra vagy tul kicsire valtozasa ellehetetleniti a backpropagation (BP) algoritmus

mikodését, igy a modell tanitasat is [7], [8].
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Input réteg Hidden rétegek Output réteg

4. Abra - Hlusztrdcié egy rekurrens neurdlis hdlézatarchitektitrdrol Forrds: [9] nyomdn sajdt szerkesztés

A BP egy olyan gépi tanuldsos algoritmus, ami a haldzaton beliili stilyozasokat és eltoldsokat a
hiba visszaterjesztés segitségével kozeliti az optimumhoz. Tobbféle modositott verzidja 1étezik.
Az idébeli adatsorok feldolgozasara és a rekurrens haldzatok esetén a backpropagation through
time (BPTT) nevli modifikalt verzié keriil alkalmazasra a legtobb esetben. Ez annyiban
kiilonbozik a hagyoméanyos BP-t6l, hogy a tanitds idében is szétteritett.

Az algoritmus miikddése a kdvetkezé modon irhato le: miutan a bemeneti adatokat feldolgozza
a neuralis halo, a kapott kimenetet 6sszehasonlitja a valos vart eredménnyel. Ennek a két
érteknek a kiilonbsége a hiba. Az algoritmus hatulrol elére haladva, tehat az output rétegtdl az
input réteg irdnyaba visszaterjeszti a hibat. A hiba mérete befolyasolja a stilyozasok és eltolasok
valtoztatadsanak mértékét. Ha a hiba visszaterjesztése megtortént, a neuralis halézat dsszes
sulyozésa €s eltolasa frissitésre keriil. Az értékek megvaltoztatasahoz kiilonb6z6 optimalizacids

technikak is alkalmazhatoak, mint példaul a gradient descend.

A szoftver elkészitéséhez a fentiek ismeretében, nem megfeleld egy hagyomanyos rekurrens
neuralis halozat alkalmazéasa. A kutatashoz igy egy Long short-term memory (LSTM)
architekttra alapti modell keriilt kivalasztasra [10]. Az LSTM architektra lehet6évé teszi az
adatok szekvencialis feldolgozasat, igy lehetOséget adva a trendek megtanulasara a modellnek,

anélkiil, hogy eléallna a felrobband vagy elhalvanyuld gradiens problémaja.
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3.2.2 A LSTM modell neuronjai

Az LSTM architektura f6 valtoztatasa a neuronjai felépitésében talalhatd. Ezek az atalakitott
cellak ugy képesek feldolgozni az adatot, hogy nem kezdenek exponencidlis valtozasba,
tovabba képesek megdrizni a rekurrens halok emlékezOképességét, tehat Dt — n-ik érték
tovabbra is befolyasolja a Dt-ik értéket. Az ilyen viselkedés eléréséhez a neuronok egy ¢l
helyett ketton szallitjak az informacidt, ez a long-term memory (LTM) és a short-term memory
(STM). Ezek az élek helyettesitik a visszacsatolast, és ezeken keresztiil torténik az informécio
aramlasa a neuronok kozott. Az LTM célja, hogy tarolja a feldolgozott adatok fontosnak itélt
részeit, mig az STM célja, hogy meghatarozza melyek a fontos részek, amiket az LTM-nek
tovabbra is tarolnia kell, és melyek azok az 0j jelentds informacidk, amiket hozza kell adni

ezekhez az L'TM 4ltal tarolt informacidkhoz.
3.2.3 Az LSTM modell kapujai

Az LSTM architektura felépitése azon kiviil, hogy tobb élen dramlik az informacid, még a
neuronok belsé felépitésében is kiilonbozik (5. Abra). Az STM kapuk felhasznalasaval képes
eldonteni, hogy milyen informacié keriiljon megtartasra, milyen informécié adédjon hozza az
LTM-hez, és ennek az 01j informacionak hany szazaléka adodjon hozza az LTM-hez. Ezek a
kapuk a kovetkezok:

Forget gate

Input gate

Output gate

Forget gate Input gate Output gate
Ci
L™

STM
A\ | /S

Adathalmaz aktualisan
feldolgozott eleme

5. Abra - - Az LSTM cella felépitése Forrds: [11] nyomdn sajdt szerkesztés
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A forget gate fogadja az adathalmaz aktualisan bemend input értékét, az LTM szalon érkez6
adatot és az STM szélon érkezd adatot. Amennyiben a hidden rétegek elsd rétegébe tartozik ez
a neuron, akkor az LTM ¢és az STM értéke 0, mivel a neuronnak nincs megel6z6 hidden
rétegbeli celldja. A forget gate-n beliil az aktualisan bemend érték és az STM szdlon bemend
érték kiilon-kiilon megszorzodik a sulyozasukkal, majd Osszeadasra Kkeriilnek, és végén
hozzaadddik az él eltolasa. A kapott érték bemenetként szolgdl egy szigmoid aktivacios
fiiggvénynek, amely ezt az értéket egy ]0,1[ intervallumba es6é szamma alakitja. Ez a kapott
érték hatdrozza meg azt, hogy az LTM szalon érkez6 informacio hany szazalékat 6rizziik meg.
Tehat, 0sszeszorzddik a LTM szélon bejovo érték ezzel a szazalékos értékkel, ezaltal frissiil az

LTM értéke.

fe = G(Wf[ht—lrxt] + by)

Az input gate fogadja az adathalmaz aktualis bemend input értékét és az STM szdlon érkezd
értéket. Ezeket felhasznalva az input gate kiszamitja, hogy milyen potencialis értéket adjunk
hozza az LTM-hez, és ennek a potencialis értéknek hany szazalékat adjuk hozza. Ehhez a kapu
2 aktivacios fiiggvénnyel rendelkezik: a mar megismert szigmoid aktivacids fliggvénnyel és
egy tangens hiperbolikus aktivacids fliggvénnyel. Elébbi felelés a hozzdadandd érték
szazalékanak kiszamitasaért, mig utobbi a hozzaadando potencialis érték kiszamitasaért. Ezek
bemeneti paraméterét ugy képezziik, hogy az aktualis bemeneti érték és az STM szalon bemend
érték kiilon-kiilon megszorzodik a sulyozéasukkal, majd Osszeadéasra keriilnek, és a végén
hozzaadodik az él eltolasa. A tangens hiperbolikus aktivacios fiiggvény az inputot egy ]-1,1[
intervallumba es6 szamma alakitja. Ennek a két eredménynek 0sszeszorzasadval megkapjuk az
LTM-hez hozzaadand6 értéket, ami egytttal az ) LTM érték, amit a kovetkezd cella forget

gate-je és az aktualis output gate fog megkapni, mint bemenet.
it = o(wilhe—q, x¢:] + b))

Az output gate fogadja az adathalmaz aktuélis bemend input értékét, az STM szalon érkezd
értéket és az Ujonnan kiszdmolt LTM értékét. Ezeket felhasznéalva a kapu kiszamitja, hogy
milyen érték haladjon tovabb az STM szdlon. Amennyiben ez a neuron a hidden réteg utolsé
rétegében van, ez lesz az output réteg bemenete is, ha nem, akkor a kdvetkez6 LSTM cella
forget gate-nek a bemeneti STM szalon fut6 értéke. Az output gate 2 aktivacios fiiggvénnyel
rendelkezik hasonléan az input gate-hez: az elsé egy szigmoid aktivacios fliggvény, ami azért

felelds, hogy kiszamitsa, hogy a potencialis érték hany szazaléka adddjon hozza az STM-hez.
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Ennek bemenete ugy képzoédik, hogy az aktualis bemeneti érték és az STM szalon bemend érték
kiilon-kiilon megszorzodik a sulyozasukkal, majd Osszeaddsra keriilnek, és a végén
hozzaadddik az ¢él eltoldsa. A masodik aktivacios fliggvény a tangens hiperbolikus, aminek
bemenete az LTM szalon futd 0j érték. A fliggvény ezt az inputot egy ]-1,1[ intervallumba es6
szamma alakitja, ami az STM potencialis hozzaadand6 értéke. A két aktivacids fiiggvény
kimenetét 0sszeszorozva, majd ezt az értéket hozzaadva az eddigi STM-hez megkapjuk az )
STM szalon fut6 értéket. Ha az eredményt szamito cella a hidden réteg utols6 neuronja, akkor
ez a hidden réteg kimenete is. Amennyiben nem, akkor ez az STM szalon fut6 érték a kdvetkezo

cella forget gate-nek a bemenete (6. Abra).

or = a(w, [ht—lrxt] + b,)

b
\ 4

Szigm. sugm‘ Tal

a. [szigm.
a.f a

a.f. a]f. |l

r B |

6. Abra - - Kaszkadositott cellik Forrds: [11] nyomdn sajdt szerkesztés
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4. Az elorejelzeshez fejlesztett szoftver

4.1 A szoftver fel¢ tdmasztott igények

Kovetelmény, hogy a szoftver be tudjon fogadni egy adathalmazt a tanulas, validalas, és
eldrejelzés végett. Kell, hogy legyen megfeleld6 mennyiségli adatunk, €s karakterisztikank,
mivel a szoftver csak igy tud megfelelé mintakat keresni, hogy késObb pontos eldrejelzéseket
hajtson végre. Az adatokat at kell tudnunk alakitani a megfelelé formatumra, ez esetiinkben ]-
1;1] kozé esé skalazast, és one-hot encoding alapi kodolast jelent, az eladasi adatok
mennyiségét, illetve helyét illeten. Az atalakitott adatokat tovabb kell tudnunk LSTM
formatumra alakitani, ez magaba foglalja azt, hogy szekvencidlis sort készitiink beldliik 3 hét
eladédsait Osszefogva, és ezutan két egységre bontjuk az adathalmazt, egy tanitisi és egy
tesztelési blokkra. Ezt kovetden a két halmazunk alakjat LSTM formatumra kell mddositani, ez
tartalmazza az adat mennyiségét, azt, hogy hany hét adatit egybefogva ¢és mennyi

karakterisztikat hasznalva tanitjuk fel a modelliinket. A szoftvernek tudnia kell
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paraméterezhetden (batch méret, epoch szam, hidden unit number) feltanithatonak lennie, tehat
a paraméterek modositasaval valtoznia kell a fentebb felsorolt adatoknak is, és vele egyiitt a
tanulds mindségének is. A tanitds kdzben el kell tudnunk tarolni az adatokat a tanitasi és a
validacios gorbérdl. A tanulds végeztével elmentjiik a modellt, és grafikonon kirajzoljuk a
tanulasi és validacids gorbe egymashoz vald viszonyat és tendencidjat a hasznalt epoch szamok
figgvényében. A grafikonok lementésre kerlilnek, mivel az egymashoz wvalé relativ
viszonyitasuk tiikrozi a modell tanitdsanak mindségét. A feltanitott modellel elvégezziik az
elérejelzéseket. Fontos 1épés, hogy visszaalakitjuk az adatokat az eredeti skalajuk szerint a ]-
1;1[-es tartomanybol, majd ezek az adatok lementésre kertilnek egy kiilon fajlba. Ezutan a valos
adatokbdl és az eldrejelzettekbdl Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE),
Root Mean Squared Error (RMSE) értékeket [12] szamolunk és az igy kapott eredmények
lementésre kerlilnek egy kiilon fajlba.

A képletekben az y az elorejelzett értéke az y-nak, és ¥ pedig az atlaga az y-nak

N
1
MAE = NZIyi—yl
1=

I~
MSE = NZM-”
i=

N
1
RMSE = VMSE = NZ(yi—?)z
i=1

. X —y)?
R =1-GT—=
=)
A kapott eldrejelzésekhez hozzarendeljiik a datumokat, amiket elézetesen az adatok jellege
miatt levagtunk. Kiiratjuk grafikonon az egész adathalmazt (eldrejelzett és valos adatok) az
eladas szerint a sorba rendezett datumok fiiggvényében, amit ezutan kép forméjaban lementiink.
Osszehasonlitas végett aggregiljuk a valds és elérejelzett adatokat, hogy egymashoz lehessen

hasonlitani 6ket, majd a kapott eredményt a honapok fliggvényében kirajzoljuk egy grafikonon

¢s lementjiik kép forméjaban.
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4.2 Szoftver architektara

Az LSTM alapt eldrejelzésért felelds rendszer a Visual Studio Code integrated development
environment (IDE) hasznalataval késziilt Python nyelven. Az IDE-n beliil Jupyter Notebook
kornyezetben keriilt fejlesztésre a szoftver, mivel tamogatja a cella alapu futtatast,

szovegkiemelést, f4jl elonézet-megnyitast, kod kiegészitést és egyéb kényelmi funkciokat.

Az adathalmaz egy publikalt adatokat tartalmaz6 Walmart eladasi Gsszesités volt, ami két évet
fedett le az iizletlinc eladasi szamaibdl (dollarban), valamint tartalmazott hozzarendelten
datumokat, tizlethelyeket (szamokkal kodolva), régios iizlethelyeket (szamokkal kodolva), és
azt, hogy Black Friday volt-e az adott nap vagy nem (1. Tablazat). A fentebb emlitett

jellemzdkbdl alakultak ki a karakterisztikak, ami az alapja volt a tanitasnak.

Store Department Date Weekly Sales  IsHoliday
1 1 2010.02.05 24924.5 FALSE
1 1 2010.02.12 46039.49 TRUE
1 1 2010.02.19 41595.55 FALSE
1 1 2010.02.26 19403.54 FALSE
1 1 2010.03.05 21827.9 FALSE

1. Tablazat - Az adatok eredeti jellege Forrds: Sajat szerkesztés

A felhasznalt technoldgia a pythonon beliil, az adatfeldolgozasra pandas és numpy volt, a
kiilonb6z6 megjelenitésekre és diagramokra pedig matplotlib-et hasznal a rendszer. Az adatok
LSTM formajaba valo atalakitasért a Tensorflow [13] felel, valamint magaért a modell
felépitéséért a Keras technologia nyujtotta eljarasokat hasznalja a szoftver. A rendszer 6
nagyobb részbdl all. Eldszor is a lementett adatot kell betdlteni, aztan jon az eléfeldolgozas
rész, ahol ]-1;1[ hatarok kozé skalazzuk le a bevételt (2. Tablazat), valamint a nem binaris

adatokat atalakitjuk.

Store Department Weekly Sales IsHoliday

2010.02.05 1 1 0.042851 FALSE
2010.02.12 1 1 0.073097 TRUE
2010.02.19 1 1 0.066732 FALSE
2010.02.26 1 1 0.034942 FALSE
2010.03.05 1 1 0.038415 FALSE

2. Tablazat - Az adatok jellege a 1-1;1[ skdldzds utan Forrds: Sajat szerkesztés
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Ezutan LSTM formara hozzuk az adatokat, majd felépitjiik a modelliinket. Miutan ez
megtortént, elvégezziik a tanitds ¢és validalas fazist, ami utdn a rendszer képes lesz
elorejelzéseket generdlni. A kapott értékekbdl pedig tovabbi hibaértékeket, illetve grafikonokat

jelenithetiink meg, hogy tovabb elemezziik a rendszeriink pontossagat és precizitasat. (7. Abra)

°

Adat betoltése a rendszerbe

I

Adat eléfeldolgozasa

l

Adat LSTM alakra valé modositasa

l

LSTM model megépitése

|
|

LSTM model tanitasa

l

Tanitasi és validacios gorbe kiirasa

l

Eladéasi adatok elérejelzése

I

Elérejelzések és hibamértékek kiirdsa
és abrazolasa

7. Abra - A szoftver architektiirdja Forrds: Sajat szerkesztés
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5. Az eredmények

5.1 A tanitas folyamata

Az elkésziilt szoftver a fentebb leirtak szerint egy Jupyter Notebookbeli Python program, ami
teljes terjedelmében 292 sort tesz ki. Ez tartalmazza az Osszes feldolgozasi miiveletet, az
adatforras betoltésétol, egészen az eldrejelzés eldallitasaig. Az adatforrds neve ,.train.csv”, €z
egy 421571 adatsort tartalmazo adatforras, amit a Walmart publikalt kutatasi céllal (3.
Tablazat). Ez tartalmazza a kalendariumi napokat, és a hozzajuk tartozo eladasi informacokat.
A szoftvernek az adatforras ketté valasztasa utan az,ismeretlen” napokat kell helyesen

elérejelezni.

Adathalmaz Adatok Osszesitett

2 Karakterisztikak . Magyarazat Forras
neve szama hetek szama

Tanitasi Felel6s a tanitas Walmart
adathalmaz 337253 128 3 elvégzéséért adathalmaz
Teszt és P
egyben FelelGs az Walmart
gyben 84314 128 3 adatok
validacios adathalmaz

teszteléséért
adathalmaz

3. Tabldzat - Az adathalmazok jellege Forrds: Sajdt szerkesztés

A tanitas fazis sokszor lefuttatasra kertilt, hogy tesztelve legyen a modell szamara optimalisnak
mondhatd paraméterezés. A validacios és tanitasi gorbékre lett meghozva a dontés, hiszen a
tanitds ezen szakaszaban, ezek tiikrozik a legjobban azt, hogy mennyire lesz pontos a késébbi
elorejelzés. Minden ehhez sziikséges grafikon a fentebb emlitettek szerint lementésre keriilt. 3
féle paramétert allithatunk kiilonb6zé méretekre a tesztek soran, ezek a batch size, tehat hogy
mekkora adatcsomagok keriilnek feldolgozésra 1 epoch alatt. Az epoch numbert, ami azért
felelt, hogy hanyszor iteraljon at a tanitasi adatbazison a szoftver, és a hidden unit numbert, ami
pedig a rejtett karakterisztikdk szamat hatarozza meg. Fontos volt, hogy az over fitting-et, és az
under fitting-et kikiisz6boljiik a tanulas soran, mivel a paraméterek hibas beallitasa esetén

mindkettd bekovetkezhet. Karakterisztikabol 128 van, ezek tartalmazzak az eladasi adatokat,
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az lizlet helyét, hogy régidésan melyik iizlethez tartozik (one hot encoding alapu kodolas), és

azt, hogy Black Friday akcié van-e aznap éppen vagy nem (8. Abra).

Eladasi adat [-1:1] kizoft Black Friday-e? Uzlethely Régios uzlethely
1 kalendariumi f :
nap eladasi 0.7234 1 1 0 0 1 0 0
adata
LY y
L J
T
2 feature
—
0.7284 1 1 0 0 1 0 1]
04273 ] 0 1 0 1 0 0
4 elemii batch <
08212 ] 0 0 1 0 0 1
0.2783 1 0 0 1 0 1 0
L
3/5 1épés az epochok-ndl a tanitas folyaman (aktudlisan vizsgalt batch)
(N e A I e T e I O O R VI R I I R R
D4l ofofi|jo|1|ofofp2ojoftf{ofijo|o|fodajalt|fofi|o|o|af0(o]ijo|i{ofof@30jofi|{0o|1]|0]0
(RR=1 N R e T T e I " R A O A O (= O RV R R N
D2 100t joi{of g tjofofi|{ojt|o|foiftjojoftfolt|o|@31|(ojojijoftfof@ztjofof{t|jo|1]0
L J
T

5 epoch-os tanitds, 4 elemd batch-el, amik 8 feature-t tartalmaznak

8. Abra - Osszefoglalé dbra a feature, batch, és epoch fogalmak felépitésérdél Forrds: Sajat szerkesztés

Underfitnek azt hivjuk, amikor a modell tul egyszerti, és nem tud mintazatokat felismerni az
adatok kozott, ilyenkor a tanitasi és validacios gorbe nagyon ellaposodik és egymashoz ér. (9.

Abra)
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Training and Validation Loss (Epoch number: 20 Batch size: 128 Hidden unit number: 10)

—— Training Loss
0.00035 - Validation Loss
0.00030 A
0.00025 A
%]
n
8
0.00020 A
0.00015 A
0.00010 4 l\
T T T T T T T T
2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epochs

9. Abra - Példa az underfitting esetére Forrds: Sajdt szerkesztés

Az overfitting esete pedig, amikor a modell tilsagosan megtanulja az adathalmazt, és fals
pozitiv jeleket kezd el el6rejelzni, tehat j6 megoldasokat halucindl a valdsdghoz képest, ilyenkor

a tanitasi és validacios gorbe eltavolodik egymastol. (10. Abra)

Training and Validation Loss (Epoch number: 500 Batch size: 512 Hidden unit number: 110)

0.00020 —
— Tramlng Loss

Validation Loss
0.00018

0.00016

0.00014

0.00012 A

Loss

0.00010

0.00008 -

0.00006 A

0.00004 A

T T T T
0] 100 200 300 400 500
Epochs

10. Abra - Példa az overfitting esetére Forrds: Sajat szerkesztés
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Ezért a tanitas soran a hidden unit szamra az optimum a 110 koriilre esett. A batch size 512-re,
¢s az epoch szam 90-re. Ezt a tanitasi €s validacios gorbe is igazolja, mivel ebben az esetben, a

tanitasi a validacios gorbe alatt halad, jOl igazolva a helyes illeszkedés esetét. (11. Abra)

Training and Validation Loss (Epoch number: 100 Batch size: 512 Hidden unit number: 110)

—— Training Loss

Validation Loss
0.00018 A

0.00016

0.00014

Loss

0.00012

0.00010 +

0.00008 ~

0.00006

T
0 20 40 60 80 100
Epochs

11. Abra - Példa a helyes illeszkedésre Forrds: Sajat szerkesztés

5.2 Az eldrejelzés pontossaga

Az eldrejelzések adatai is a fentebb emlitett paraméterezés optimalis beallitasat igazoljak, ez az
alabbi grafikonrol is latszik (12. Abra). Eréforrds hidny végett keresztteszteléssel lett
ellendrizve az optimalis paraméterek nagysaga. Kisebb (256-os batch szam) és nagyobb (1024-

es batch szam) batch szamoknal tapasztalhato volt az elérejelzés pontossaganak romlasa.
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0,9320

0,9310 0,9315
0,9300 0,9304
0,9290
0,9280
0,9279
0,9270
0,9260
0,9250
0,9240
0,9230
0,9220
Epoch:50 Epoch: 50 Epoch: 50 Epoch:100 Epoch: 100Epoch: 100 Epoch:150 Epoch: 150Epoch: 150
Batch size: Batch size: Batch size: Batch size: Batch size: Batch size: Batch size: Batch size: Batch size:
256 512 1024 256 512 1024 256 512 1024

12. Abra - Osszehasonlitott tesztek 256-512-1024 batch number és 50-100-150 epoch number esetén Forrds: Sajét
szerkesztés

Az 512-es batch szam kortil, sok tesztet végeztiink, hogy mi is pontosan az az érték, ahol beall
az az optimum, ami f6l6tt a rendszer nem tud jobban teljesiteni. A modell helyes illeszkedését
az R? szammal hataroztuk meg, ami azt jelenti, hogy minél kozelebb all egy eredmény az 1-

hez, annal jobb elérejelzéseket varhatunk. (13. Abra)
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0,9304 0,9302
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13. Abra - R? szdm nagysdga az epoch szamok fiiggvényében (512-es batch és 110 hidden unit number esetén) Forrds: Sajat
szerkesztés

A 90 epoch-os és 512 batch number-6s tanitas végeredménye elfogadhaté eldrejelzéseket adott
eredményiil. Ez latszik abbdl is, hogy az aggregalt eredmények grafikonjan, az eredeti adat, és
az eldrejelzett adat gorbéje szépen simul egymashoz, és jol lekveti a tendenciajat (14. Abra).
Erdemes megjegyezni, hogy az Gsszehasonlitds soran, az eredeti adatok gyiijteménye, egy
teljesen érintetlen adatforrds, tehat a rendszer még sosem latta, ez az adatcsomag teljesen

fliggetlen volt a tanitasi adatoktol, és csakis a tesztelésre lett levalasztva a tobbitdl.
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14. Abra - Aggregalt eldrejelzett adatok vs aggregdlt eredeti teszt adatok (Epoch number: 90 Batch size: 512 Hidden unit
number: 110) Forrds: Sajdt szerkesztés

Az elérejelzett adatokba mélyebben elemezve, latszik az is, hogy a rendszer az elfogadhato

értékhataron beliil jelez elére szamunkra helyes adatokat. (4. Tablazat)

Date
2010.02.05
2010.02.05
2010.02.05
2010.02.05
2010.02.05
2010.02.05
2010.02.05
2010.02.05
2010.02.05
2010.02.05

Prediction Data

3995,029
2018,5092
149,49971

20159,38

29814,68
13602,572
816,2056
4150,0913
12540,171
10930,573

Original Data

4593,44
1728,0001
90,470085

20099,43
27854,352

16132,5
44,52009
4571,2495

12386,57
8799,859

4. Tablazat - Az eldrejelzett adatok és eredeti teszt adatok Forras: Sajat szerkesztés

A szamok hatalmas szorasa miatt, ezek teljes mértékben elfogadhat6 eredmények, hiszen, ha a

teljes eredeti adatsort nézziik, a legkisebb adatunk -1008 volt, a legnagyobb pedig 693099. Ez
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azt is jelenti, ha egy olyan adathalmazunk van, ahol a szamok szorasa sokkal kisebb, akkor az

elorejelzett eredmény is sokkal pontosabb lesz.
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6. Konkluzi6

Mivel a piac hektikus valtozasainak mértéke varhatoéan nem fog csokkenni, sét, inkabb ezen a
szinten marad, vagy noni fog, igy a vallalat példajan keresztiil kijelenthetd, hogy egy alternativ

terveket engedélyezd stratégia megoldast jelenthet a fentebb ismertetett gazdasagi problémara.

Az elért eredmények aldtdmasztjak azt az elképzelést, hogy egy gépi tanulasos modszerekkel
felépitett neuralis halozat alapu rendszer képes kelléen jo hibahatdron beliili eredményeket
nyujtani, a hagyomanyos tervezéshez képest relativ 0 emberi id6 és erdforras befektetésével a

vallalat szempontjabol.

A szoftver teljesitménye kdzel optimalis az elkészitett modell esetén, azonban tovabbi rekurrens
neurdlis halozat alapi modellek tervezése ¢€s tesztelése sziikséges, ahhoz, hogy a kutatas

végleges modellje kivalasztasra keriiljon.

6.1 Jovobeli munka

A kutatds jelenlegi fazisaban a prioritds a piac kutatason, igényfelmérésen ¢és
megvalodsithatésagon volt. Ez a kezdeti 1épés jelentds idObe telt, azonban kihagyhatatlan és
fontos része volt a kutatdsnak ahhoz, hogy a szoftver tervezése megfelelden torténhessen meg.
Amennyiben nem a pontos igényeknek megfeleld rendszer késziil el, az jelentds idd és
eroforras-veszteséggel jarhat, mert eléfordulhat, hogy a rendszert az alapjaitol kezdve kell ujra

tervezni. Ezért a kutatas technikai része még az elején jar.

A tanulmény kovetkezd lépcséfoka a vallalat altal nyuajtott valos adatokon tanitott, a cég
adataira specializalt architektiraji forecast prediktdldo mesterséges intelligencia lesz. Ez a
jovobeli szoftver egy alapvetd alkotd eleme lesz egy komplett, alternativ stratégiakat alkoto
DTR-nek a vallalaton beliil. Ez a kész program rendelkezni fog a gépi tanulasbol megszerzett
stlyozas ¢és eltolas értékekkel, az inputjai pedig az aktudlis gazdasagi értékek lesznek, mint

példaul az el6z6 havi valos sales adatok.

Miutan a rendszer képes forecastokat prediktalni, ezek a forecastok lesznek az inputjai az
alternativ stratégia alkot6 DTR-nek. Ez a rendszer az eldrejelzéseket felhasznalva a cégnek

konkrét gazdasagi terveket ajanl fel, 6sszehasonlitva 6ket egymassal az alapjan, hogy a jelenlegi
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paramétereknek melyik lenne a legmegfelelobb valasztds okondmiai szempontbol. Ezzel
lehetdvé teszi azt, hogy a piac szélsdséges valtozasait is képesek legyenek agilisan kdvetni és
tudjanak egy olyan alternativ tervre atallni rovid idon beliil majd aztan kdvetni, amely a piac
jelenlegi allapotanak megfeleld. Ennek a rendszernek a technikai miikkodése még a kutatas

jovobeli részét képezi.

A jelenlegi projekt az alapjat képezi egy masik rendszernek is, amely hasonldan a forecast
prediktalashoz, igyszint eredmények eldrejelzését célozza meg. Ez a rendszer egy akcidtervezd
rendszer, amely azt prognosztizalja a vallalatnak, hogy milyen eladasra szamithatnak egy
értékesitési csatornan egy termék esetén, ha bevezetnek egy bizonyos akciot, példaul 2+1-et,
vagy egy hagyomanyos 20%-os akcidt bizonyos iddre. Jelenleg a cégnek nincs megbizhato
forrasa ezeket az informaciokat illetden, igy nem tudnak megfeleléen tervezni ezekkel az
akciokkal, igy el6fordulhat, hogy egy aruhazlanc boltjaban egy adott termékbdl nincs annyi,
mint amennyi eladas torténne, ha lenne. Gazdasagilag ez nagy rizikot hordoz magéaban, mert
azon til, hogy nem torténik eladés, annak is fennall az esélye, hogy a vasarld a cég hianyzo
terméke helyett egy masik vallalat markdjat valasztja, igy lehetséges, hogy a masik termék

rendszeres vasarloja lesz a mi cégiink terméke helyett.

Ez a rendszer hasonldan a forecast eldrejelz6hdz, tigyszintén gépi tanuldsos modszereket fog
alkalmazni a multbeli akcidk trendjeinek megtanulasara, inputparamétere pedig a bevezetendd

akcio tipusa, mértéke és iddintervalluma lesz.

A forecast elorejelz6 és akciotervezd rendszer kritikus tovabbfejlesztései kozé tartozik még,
hogy ne csak egy terméken, hanem egy divizid6 minden termékén miikddjon. A kutatas
jovojében a vallalattal egytittmiikodve, a rendszerek kiterjesztésre keriilnek a gabonapelyhek
divizidjarol azokra a tovabbi diviziokra, melyek adatainak jellege ezt lehetdvé teszi. Ezen kiviil,
a nagyon tavoli jovében, igény esetén a rendszereket a Klaszteren beliili orszagok vallalatainak
képviseletével egylittmiikodve tovabbfejlesztésre kerililnek, hogy az ottani igényeknek

megfelelden is mitkodhessenek.

Ezek a rendszerek jellegiikbdl adodoan folyamatos karbantartast és fejlesztést igényelnek,
hiszen egy olyan rendszer, amelyet utoljara tobb honappal vagy évvel ezel6tti adatokkal
tanitottak, nem lesz képes az aktualis piaci igényeknek megfelelden miikddni, igy a kutatés
jovobeli részét képezi a rendszer tanitdsanak valamiféle automatizalt megoldasa, melynek

technikai részleteire még nem kertilt sor a kutatas folyaman.
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Ahhoz, hogy a cég dolgozoi ezeket a szoftvereket megfelelden képesek legyenek hasznalni a
mindennapos munka folyaman, sziikséges fejleszteni egy graphical user interface (GUI)-t is
hozza, amely athidalja a felhasznal6 és a gép kozotti kommunikacio nehézségeit. Ennek kelléen
egyértelmiinek kell lennie ahhoz, hogy az olyan felhasznalok is magabiztosan tudjak hasznalni,

akiknek nem céljuk megérteni a szoftver mogottes mikodését.
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