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1. fejezet

Bevezetés

Az id6soros adaton végzett eldrejelzés egy gyakran kutatott téma, az elmilt években
tobb gépi- €s mély tanuldsi modell illetve stratégia is megjelent amelyek jobbnél-jobb
eredményeket mutatnak. Az ilyen megkozelitések altaldban jobban alkalmazhat6ak mint
a kiilonbozd statisztikai modellek, mivel tetszleges fiiggvények kozelitését biztositjdk és
kiils6 valtozokat tudnak eredményesen figyelembe venni. Problémat jelenthet viszont az
un. fekete doboz miikodésiik, hiszen az ilyen modellek belsé reprezenticidi nehezen ér-
telmezhet6éek, magyardzhatéak. Ezért csak akkor érdemes Oket haszndlni, ha sokkal jobb
eredményeket mutatnak statisztikai parjaiknal.

Az orszagos elektromos fogyasztds rovid-tava elSrejelzése fontos feladat, mert le-
hetdséget ad arra, hogy a kiilonb6z6 elektromos dramtermeldi €s a piaci résztvevok a
pillanatnyi helyzetben a lehetd legjobb dontéseket hozzak, erdforrdsaikat eredményesen
hasznéljdk. A dolgozatban Magyarorszdg dramfogyasztidsdnak eldrejelzésével foglalko-
zom. Célja, hogy a szakteriileten gyakran alkalmazott modelleket és stratégidkat Ossze-
vesse egymadssal, valamint az un. rekurziv stratégidnak egy uj, tobb modelles véltozatat
kidolgozza és az el6bb emlitett megkozelitésekkel 6sszehasonlitsa. Az el6rejelzést nem
csak kizar6lagosan orszdgos szinten lehet elvégezni, hanem 4altaldnosithaté részletesebb
adatokra, amennyiben ez rendelkezésiinkre 4ll, és ekkor egy elkiilonitett csomdpont gon-
doskodhat a hozzétartoz6 fogyasztokrdl (elektromos dramfogyasztok) és termeldkrdl. Az
adatokat az OMSZ és MAVIR déltal kozzétett, publikusan elérhetd adatbazisdbol szervez-
tem Ossze egy orszdgos iddsorba.

IdGsoros adatnak neveziink olyan adathalmazokat, melyekben az adatok egyenld 1¢é-
péskozonként szerepelnek id6 szerint rendezetten. Ilyen adatokat nem mindig egyszeri

taldlni, mivel hosszantart6 mérésekre van sziikség, valamint felvetnek problémakat, ha



1. Bevezetés

egy-egy mérés kimarad. Az elektromos fogyasztast befolyasoljak kiilsé tényezdk is, mint
az id6jaras, az tinnepnapok €s munkanapok, valamint az aktuélis idSpont és datum is se-
githet az el6rejelzésekben. Ezen kiilsd valtozok is segitik a gépi illetve mély tanuldsi mo-
delleket az elGrejelzésekben, hiszen tetsz6leges mennyiséglit figyelembe tudnak venni, ha
ennek van értelme az el6rjelzés tekintetében.

Altaldban az id8soros eldrejelzések ebben a témédban napi vagy annal nagyobb 1épés-
kozokkel dolgoznak, illetve az 6ras eldrejelzések is nagyobb tdvra szélnak. A dolgozatban
minden médszert ugy alkalmazok, hogy minden iddpillanatban a kdvetkezd 3 6rara adok
elorejelzést az elobb emlitett optimalizacio céljabol. A 3 6rds tavot azért vélasztottam,
hogy a megkozelitéseket Ossze lehessen hasonlitani az egy 1épésre adott és par 1€péssel
eldre adott eldrejelzéseik alapjan is. Fontos viszont emellett, hogy maradjunk révid tdvon,
hogy az elGrejelzések pontosak legyenek a mar emlitett okokbdl.

Az id6soros eldrejelzések feladata specidlis stratégidkat és ehhez igazitott modelleket
kovetel meg. Altaldnossdgban az 1 dimenziés konvoldcids halét, melynek tobbdimen-
zi6s parja a képfeldolgozasban elterjedt, valamint a rekurrens halék kiillonbozd fajtdit
alkalmazzdk ilyen feladatokra. Minden megkozelitésnek megvannak a maga eldnyei és
héatranyai, igy legtobbszor csak az adott adathalmazra, feladattipusra tudunk pontos ered-
ményeket kapni, viszont a felfedezett 4j megkozelitések €s 1étrehozott implementacidk

konnyen kiértékelhetdek mds adatokon és feladatokon.



2. fejezet

Szakirodalmi attekintés

2.1. Problémafelvetés

[1] leirja az id6soros eldrejelzési feladatot, miszerint a tobblépéses idbsoros elore-
jelzésben adott egyenletes felosztdsu s = [s]0],s[1]...,s[T]]|s C R, ami rendezett id§ sze-
rint, és esetiinkben 6rds felosztasu. Gépi- €s mély tanulds szempontjabdl fontos, hogy
csak fix hosszisdgu ablakokban dolgozzunk, ennek hossza legyen ny. A predikcids ablak
hossza legyen ngp. A dolgozatban feliigyelt tanitast alkalmazok, legyen egy ¢ id6pillanat-
ban x; = [s[t —nr+1],...,s[t]] és y, = [s[t + 1],..., [t +no]], ahol x;,y; C 5. A mozgé ablakos
felosztas szemléltetése a 2.1. abran lathatd.

A modell egy paraméteres fliggvény f, melynek paramétervektora legyen 6. A gépi-
€s mély tanuldsi modellek paramétervektorat altdnanos esetben csak kozeliteni lehet, le-
gyen 0. A jeloléseket hasznalva egy ¢ idGpillanatban a modell kimenete y; = f(x;, é) ami
az eredeti y; egy kozelitése. Mivel y; € R"0, ezért regresszids feladatrdl van sz6, a kimenet
nem diszkrét értékekbdl vald.

A probléma kiterjesztésében s C R?, d — 1 a kiilsé valtozok szdma. x,[i][k] jelol-
je a szekvencidban az i-edik elem k-adik viltozéjat, ahol i € [0..n7) és k € [0..d).
Szemléletesen ez azt jelenti, hogy az el6rejelezni kivéant valtozon kiviil kiils§ valtozokat
is alkalmazunk, melyek segitik az el6rejelzést, példaul id6jarasi jellemzdket vagy datum

illetve id6pont jellemzdket.
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2.1. abra. A csusztatott ablakos megkozelités
Forras: [1]

2.2. Kiértékelési és tanitasi modszerek

2.2.1. Kiértékelési metrikak

Az MAE (Mean Absolute Error), dtlagos abszolut eltérés egy nagyon szemléletes és
konnyen értheté metrika. Minden val6s és becsiilt értékpar kiilonbségének az abszolut ér-
tékének 4tlaga, 6sszefoglalja, hogy a modell 4tlagosan mennyit téved. Onmagédban kevés

egy modell kiértékeléséhez, de j6 kiindulépont.
1 N

MAE:NZ|yj—ij| (2.1)
j=1

Az MSE (Mean Squared Error), atlagos négyzetes eltérés egy nagyon gyakran hasz-
nalt metrika elemzéskor és mély tanuldsi modellek tanitdsakor is, ugyanis egy derivalhaté
és konvex fiiggvény. Ez elsegiti a mély tanuldsi modellek tanitdsat, a megfelelS § para-

métervektor megtaldlasat.
N

1 R
MSE = v Y (v —¥;)? (2.2)
j=1

Az RMSE (Root Mean Squared Error), az dtlagos négyzetes eltérés négyzetgyoke jol

osszefoglalja egy modell eredményeit. Az dtlagos abszolut eltéréssel szemben ez a metri-
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ka er&teljesebben reagdl a kiugré értékekre, avagy a nagysagrendekkel nagyobb hibakra.

1 N
RMSE = | = Y (yj—¥))? (2.3)

N =
Az MAPE (Mean Absolute Percentage Error), az dtlagos abszolut eltérés szazalékban
szemlélteti a legjobban egy adott modell teljesitményét, hiszen nem sziikséges az adatok

nagysdgrendjérdl semmilyen ismeret.

1 & yj—V,
mape =Ly BimIl 00 2.4)
Ni=o v
Az MPE (Mean Percentage Error), az 4tlagos eltérés szdzalékban egy elGjeles metri-
ka. Azt szemlélteti, hogy atlagosan a modell mekkora mértékben becsiili alul vagy feliil
az értékeket. Jobb belatast biztosit a modell elérejelzéseibe és szintén egy konnyen értel-
mezhetd metrika. N
1 R O
MPE=—Y " » 100 2.5)
Ni=
J
Modellek kiértékelésekor keresztvalidaciot (cross validation) szokds alkalmazni.
Ennek 1ényege, hogy véletlenszerlien vdlasztunk az adatbdl olyan részeket, amiken az
emlitett metrikdkat kiértékeljiik, a maradék részen pedig a modellt tanitjuk. Ezt ismétel-

jiik tobbszor, majd az eredményeket dtlagolva kapjuk a modell teljesitményét. Erre mutat

példat a 2.2. dbra bal oldala.

2.2.2. Tanitasi modszer

A mély tanuldsi modellek optimalizdcidjara az SGD (Stochastic Gradient Descent)
kiilonboz6 fajtdi a legelterjedtebbek. [2] az Adam optimalizdcids algoritmust mutatja be.
[3] bemutatja az Adam algoritmus Nesterov-momentummal torténd gyorsitdsat, ami az
Adam algoritmusndl jobb eredményeket ad gyorsasag és pontossdg szempontjabodl is a
tesztek szerint. Ezek alapjin a dolgozatban az NAdam algoritmussal fogom végezni az f
paraméteres moddellek 6 paramétervektorainak keresését.

A tanitdshoz meg kell hatdrozni egy tanito-, egy validdcids- €s egy teszthalmazt. A
tanitbhalmazon végezziik a paraméter optimalizicidt vagy tanitdst. A validaciés halmaz
arra szolgdl, hogy mutassa a modell teljesitményét olyan adaton tanitds kozben, amit még

nem latott, nem tanult ra. Ezt a halmazt hasznaljuk az un. Early Stop, vagy korai megéllas
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algoritmusdban. Automatikusan figyeljiik a validaciés halmazon hozott eredményeket, és
amint rosszabb eredményeket kapunk a kordbbiaknal, megallitjuk a modell tanitasat, ez-
zel elkeriilve a tdltanulds jelenségét. Ezutan értékeljiik ki a metrikdkat (2.2.1.). A 3 részre
osztas azért sziikséges, mivel ilyen esetben val6jaban nem csak a tanit6-, de a validaci-
6shalmazra is optimalizdlunk, a teszthalmaznak viszont kotelezd olyannak lennie, amit a
modell nem létott tanitds kdzben, hiszen ide helyettesithetSk be azok az adatok, amiket
éles miikodésben haszndlnia kell.

Altaldban a fent emlitett 3 halmazt véletlenszerden célszer( meghatédrozni, viszont
1dGsoros adatoknadl nincs értelme példaul a 2016-os adatokat el6rejelezni ugy, hogy a
2017-es adatokon tanitottuk a modellt. Ezért jott 1étre az idGsoros adatfelosztds kereszt-
valid4ciohoz (time series split cross validation). Ennek szemléltetése a 2.2. abrén lathato.

e Validation set
Standard k-fold cross validation for k=5 |™®8 Training set

Time series split k-fold cross validation for k=5

CV iteration
CV iteration
w

~

o

200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
Sample index Sample index

o -

2.2. abra. Adatfelosztas keresztvalidacidhoz
Bal oldalon: klasszikus keresztvalidacids felosztas
Jobb oldalon: iddsoros keresztvalidacios felosztas

Forras: ResearchGate

2.3. Gépi- és mély tanulasi modellek

2.3.1. Véletlenszerii Erdo Regresszor

A Véletlenszer( Erdd (Random Forest), az egyetlen a dolgozatban szerepld nem mély
tanuldsi algoritmus. Mivel nem mély tanuldsi algoritmus, ezért a fent emlitett NAdam
optimalizacio helyett az Gn. vagds szabalyt alkalmazza. [4] mutatja be miikddését és tani-

tasat.


https://www.researchgate.net/figure/Classical-k-fold-cross-validation-vs-time-series-split-cross-validation_fig1_355889701

2. Szakirodalmi attekintés

Tobb dontési fabol allé modell, azért jott 1étre, mivel a klasszikus dontési fak konnyen
tiltanulnak az adathalmazon. Ez azt jelenti, hogy a modell csak a tanitéhalmazon teljesit
jOl, de a teszteken mar rossz eredményeket hoz. A tobb, de sekélyebb dontési fa, amelyek-
nek nem csak a méretét, de a rendelkezésére all6 valtozoikat is lesziikitjiik sikeresebben

altalanositanak az adathalmazon.

}?
2.3. ébra. Véletlenszerl erdd regresszi6hoz

Az itt latott + jel 0sszegzést jelent, dltaldban dtlagolast alkalmaznak
Forras: Medium

2.3.2. Konvolucios halo

Az egyszerl tobbrétegii neurdlis halok gyengesége az, hogy nem tudnak mintdzatokat
felismerni az input barmely részén, hiszen figyelembe veszik az input valtozék pontos el-
helyezkedését. Ez elonyos akkor, ha kevés valtozénk van és azok sajatos jelentést hordoz-
nak, viszont példaul képfeldolgozas esetén, ahol minden valtoz6 egyenértéki, rosszul tel-
jesitenek. Ezen probléma megoldasara jottek 1étre a konvoldcids halok, melyek az emberi
l14tast egy részét probéljak utdnozni. Legfontosabb tulajdonsédga az ilyen architektirdnak a
tranzlaci6 vagy eltolds invariancia, az input barmely részén fel tud ismerni mintdzatokat.

[5] a konvolicids hdlé konvolicids, leskalazo és teljesen 6sszekotott rétegekbdl all. A
konvolucids réteg feladata a minta felismerése, illetve konfiguraciotol fiiggéen a dimen-
zi6 csokkentése. A leskalazo (pooling) réteg feladata az adott teriileten legerdsebb, vagy
altagos minta kivédlasztésa, ezzel csokkentve a dimenzidt és novelve a konvolicios rétegek
"latéterét”. A mintdzatok felismerése és kivalasztasa utdn teljesen 0sszekotott rétegekkel
ad predikciét a modell.

Az architektura alapvet&en képek elemzésére jott 1€tre, ami legaldbb 2 dimenzids ada-

tot jelent, valamint a szinekre is ad altaldnositast csatorndkkal. A dolgozatban viszont


https://levelup.gitconnected.com/random-forest-regression-209c0f354c84

2. Szakirodalmi attekintés

1 dimenziés adatra lesz alkalmazva az architektira, az el6rejelezni kivant valtozé id6-
soros adatara. Ezen megkozelitést és valtozatait gyakran alkalmazzdk id6soros adatok
elorejelzésére, dltaldban a rovid tavu eldrejelzésekben teljesit jol, f6leg olyan adathalma-
zokon, ahol nagyrészt az el6rejelezni kivant valtozé tartalmaz informdaciét a modellnek.
Fontos kiilonbség, hogy a konvolicids rétegeken alkalmazott padding itt csak egy irdny-
bdl torténik, ez az in. causal convolution, arra szolgdl, hogy 1épésenként ne hozzunk be a

rendszerbe id6ben eldretekintd érvénytelen adatot [6].

N

S
00
_ ;@

N
N

N
N

N
N

N

N
N

A
3
.
:
3
.
.
.
X
3
.
.
.
\
:
.
.
!
A
Y
S\

Q

O

X
\
\
.
.
!
»
.
.
.
5
.
.
A
»
.
.
\
5
.
.
.
:
. A
.
N
.
.
X
\
»
§ \

.
A
.
.
.
»
8
.
:
:
.
.
.
»
8
.
.
N
!
.
'
X
.
3
R
¥
.
.
X
:
;
.
»

2.4. abra. Causal convolution
Forras: [6]

2.3.3. Temporilis konvolicios halo

[7] felvazolja a konvolucids halok tovabbfejlesztését. A konvolicids hdlokndl méar em-
litett causal convolution mddszerén tul alkalmaznak dilataciét is. Ekkor az egyes rétegek
nem egymads melldl veszik az inputokat, mint a 2.4. dbrdn, hanem ezek kozott egyenle-
tes kozoket hagyva, ez noveli a kiillonboz6 rétegek latéterét. Fontos eldrelépés a residual
(megmaradé) blokkok alkalmazasa, ahol egy adott blokk transzformdacids kimenetét és
bemenetét 0sszegezziik, €s igy adjuk tovabb a kovetkez6 blokknak, vagy rétegnek. Ez se-
git enyhiteni az eltiné gradiens problémadjat és a tanitdst is gyorsitani tudja, hiszen egy
rétegnek nem a teljes transzformdcidt kell megtanulnia, hanem csak az identitds transz-
formécié modositasat.

A temporalis konvoliciés hélé ilyen residual blokkokbdl 4ll, ahol két rétegben al-

kalmaz dilatdlt konvoluiciét, sily normalizdciét, ReLU aktivicids fiiggvényt és dropout

10
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rétegeket. A droput réteg egyes adatpontokat nullara cserél tanitds kozben, ezzel kisebb

részhaldkat tanitva.

Yo D1 G2 Yr—20r-1§r #W0=c® s
Output  Residual block (k, d) i iResidual block (k=3, d=1) FOR 50
; : ; e i
d=4 | Dm:mm — Convolutional Filter *
: e i~ Identity Map (or 1x1 Conv) ;
Hidden | WeightNorm :
é Dilated C;usa\ Conv i g o
d=2 H + waConv i
. Dropout al) 5 H
i > (optional) i Sy
Hidden | o P g :
; wzign:uarm g / el / :
d=1 ' Dilated Gausal Gonv : ' i Z
f : H Ty T ... Tp—1 Ty
To T1 T2 TT_2TT_ 12T 26D = (5 o

2.5. abra. Tempordlis konvoludcids halo részei sorban:
Dilatalt konvolucios réteg, residual blokk, residual kapcsolatra példa
Forras: [7]

A tempordlis konvolucids halok altaldban jobb eredményeket hoznak, mint az egy-
szerl konvoluicids halok és bizonyos adathalmazokon a rekurrens halok eredményeit is

feliilmualjak ([7] 6. oldal).

2.34. LSTM

A rekurrens haléknak nagy elonye, hogy tetszdleges hosszisdgi bemenetet tudnak
feldolgozni ugy, hogy a rejtett (hidden) allapotukat 1€pésenként frissitik az Gj bementi
adatok fiiggvényében. Az egyszeri rekurrens neurdlis halok az eltlind gradiens probléma-
val kiizdenek, erre ad egy megoldast az LSTM.

[8] bemutatja az LSTM (Long short-term memory), avagy hosszi révid tdvd memorids
mély tanuldsi modell architektdrdjat é€s alkalmazasat idosoros problémadkra. A rejtett dlla-
poton tdl egy un. sejt (cell) allapotot is tdrol és mddosit a bemenet feldolgozdsa kozben. 3
kapuval szabdlyozza a miikodést, hogy az dllapotok megfelelden frissiiljenek. A bemene-
ti (input) kapu felel a sejt allapot 1j informacioval torténd frissitéséért. A felejtd (forget)
kapu dobja el a mar nem relevéns informécidkat. Ez a 2 kapu adja meg az uj sejt allapotot.
A kimeneti (output) kapu a bemenetbdl kiszdmolt értékek, a rejtett dllapot €s a sejt dllapot
fliggvényében hatarozza meg az uj rejtett dllapotot. Az LSTM cella architektardjat a 2.6.

dbra mutatja be.
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2. Szakirodalmi attekintés

Gy >(x ) >(+) > C,
i
7 ’ A
e Cand
c c tanh

- R . .

X,

2.6. abra. LSTM cella, & a rejtett, C a cella allapotot, X a bementi adatot jelzi megfeleld ¢
id6pillanatban
[; a felejtd, i; a bemeneti, o, a kimeneti kapu
Forras: Thorir Mar Ingolfsson

Az emlitett cellakbol épithetd fel az LSTM modell, ahol tobb rétegben és tobb irdny-
ban alkalmazhatéak a celldk, ezzel lehet6vé téve sokféle szekvencia feldolgozisat, ér-
telmezését. Alkalmazhatjuk egy szekvencia felismerésére és az utolsé kimenetbdl je-
lezhetiink el6re példdul egy teljesen Osszekotott réteggel 1 vagy anndl tobb 1épésre.
Alkalmazhat6 enkoder-dekoder architektiraban (2.4.3.). Alkalmazhato ugy is, hogy a be-

meneti szekvencidbol azonnal generéljuk a kimenetet minden 1épésben.

2.7. dbra. LSTM hasznélatdnak mdédjai szekvencia feldolgozdsara
Forras: [9]

2.3.5. GRU

A GRU (Gated recurrent unit), avagy kapus rekurrens egység az LSTM-hez hasonl6
architektdrat valdsit meg. [10] irja le mikodését, az LSTM-el szemben a GRU nem al-
kalmaz sejt allapotot, hanem csak rejtett allapottal dolgozik. A 3 kapu helyett 2 szerepel,

a frissitd (update) kapu adja meg, hogy a beérkez6 informaciét figyelembe kell-e venni.
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2. Szakirodalmi attekintés

A madsodik a reset kapu megadja, hogy a kordbbi rejtett dllapotot milyen mértékben kell
figyelembe venni. A GRU cell architektirija a 2.8. abran lathatd.

hiei < > (+)

Q
Q
)
=)
=T

L i 4 j
? I
X,
2.8. dbra. GRU cella, & a rejtett dllapotot, X a bementi adatot jelzi megfeleld ¢
idopillanatban

r; areset, z; a frissit6 kapu
Forrés: Thorir Mar Ingolfsson

A GRU celldkbdl hasonléan épithetdek modellek, mint az LSTM cellakbdl. A két
modell magasszintli miikodését tekintve lényegében ekvivalens, viszont teljesitményiiket
tekintve éltalanossagban nem lehet kimondani melyik teljesit jobban. Alkalmazdsok és
adatok fiiggvényében lehet eldonteni, hogy az adott probléméara melyik mikodik eredmé-

nyesebben.

2.4. Elorejelzési stratégiak

Ebben a részben tirgyaljuk az idGsoros adaton végzett eldrejelzés kiillonbozd straté-
gidit. A stratégidk és modellek kombinicidja adja azokat a megkozelitéseket, amivel a
dolgozat hétralévd részében foglalkozom. Ebben a részben nem a modellekre fokusza-

lunk, tehat a 8 paramétervektor nem jelenik meg, f legyen egy eldrejelzd fiiggvény.

2.4.1. Rekurziv stratégia

Recursive, avagy rekurziv stratégia egy egymodelles stratégia, melyben az el6rejelzd

modell a kovetkezd idGpillanat eldrejelzésére van betanitva [11]. Egy idGpillanat el6re-
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jelzése mindig egyszer(ibb, mint egy Iépésben egy hosszabb eldrejelzés addsa, valamint

modellt is konnyebb, gyorsabb ilyen feladatra tanitani.

1. Algoritmus Rekurziv stratégia

1: fori=0,...,np—1do

2: Vili] := f(x) > elrejelzés egy 1épésre
3: Xt :=x¢[l..n7) > ablak csusztatdsa, igy 1-el rovidebb lesz
4: Xt [nr] = Vli] > ablak bdvitése
5: end for

6: return y; > ebben a kiils6 valtozok eldrejelzése is szerepel

27 2

Tehat, minden ¢ id6pillanatban el6allitjuk a # + 1 id6pillanatra adott elrejelzést, aztan
ezt igazsagnak véve csusztatjuk a csiszd ablakot egy 1épéssel és t + 2-re is eldrejelzést
adunk. Ezt iterdlva kapjuk meg a teljes eldrejelzett vektort. Hatranya, hogy a modellnek a
kimeneti valtozon tul a kiilsé valtozokat is el6re kell jeleznie, hogy tovabb tudjunk 1€pni.
Ez sok modell optimalizdciés algoritmusban hétranyt jelent, mert olyan véltozok el6re-
jelzésére is egyenlGen optimalizél, amiket nem akarunk haszndlni a végsé eredményhez.

Tovabbi hatrany, hogy az ilyen eldrejelzésekben a halmoz6do hiba eltéritheti a késdbbi

iddpillanatokban adott elrejelzéseket.

2.4.2. MIMO stratégia

MIMO (Multi-Input Multi-Output), avagy a tobb-bemenet tobb-kimenet stratégia egy
egymodelles stratégia. [11] bemutatja a Kozvetlen (Direct) stratégia miikodését, mely

sokban hasonlit a MIMO-ra, viszont az el6bbi tobb modellt alkalmaz.

2. Algoritmus Kozvetlen stratégia

1: fori=0,...,np—1do

2: Veli] := fi(xs) > f; az egyes modelleket jelenti
3: end for

4: return y,

Tehat minden elSrejelezett idépillanathoz egy kiilon modellt kell betanitani és alkal-
mazni. Ennek tovabbfejlesztése a MIMO stratégia, ahol egyetlen modell jelzi eldre az

Osszes idOpontra a kimeneti valtozét egy vektorban. Tehdt a MIMO stratégia ugy szdl,

hogy

¥r = f(x;), egyszerd tobb kimenetes elorejelzés (2.6)
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2. Szakirodalmi attekintés

[11] bemutatja a DIRMO (DIRect, miMO), avagy tobb-kimenetes direkt stratégiat
is. Annyiban tér el a direkt stratégiatdl, hogy az egyes modellek a kimenetvektor egy 1-
nél hosszabb szeletét jelzik eldre, ebben mutatkozik meg a MIMO jelleg. A dolgozatban a
MIMO lesz alkalmazva, hiszen az emlitett konyvben is ez a stratégia teljesitett dltaldnosan

iol.

2.4.3. Seq2seq stratégia

Seq2seq, avagy szekvencidbdl szekvencia stratégia azért jott 1étre, mert a rekurrens
halok onmagukban nem tudnak tetsz6leges hosszi kimenetet adni. Az enkdéder-dekoder
vagy transzformer modellek nagy népszertiségnek orvendenek a természetes nyelvfeldol-
gozas terliletén. Id6soros adatokra is édltaldnosithatdk. A stratégia valdjdban egy modell-
ként valésul meg, amit a MIMO-hoz hasonléan alkalmazunk.

Két rekurrens modell szerepel benne, példdul LSTM vagy GRU, de az enkdder és
dekdder modell éltaldban azonos tipusd. Az enkdder feladata a kapott bemeneti adatok
kédoldsa egy rejtett dllapotra. A dekdder feladata az utolsd bemenetbdl és a rejtett dlla-
potbdl 1épésenként a kimenet eldallitasa. Ez tarthat egy bizonyos iterdcidészamig, vagy egy

szekvencia vége jelig, karakterig. [12] LSTM modelleket alkalmaz, én a feladatra GRU

modelleket valasztottam.

3. Algoritmus Seq2seq stratégia

12 e i= fone(xe,ho) > az enkdderbdl csak a rejtett allapotra van sziikség
2: ¥i[—1] :=SELECT (x;[n1]) > csak a kimeneti véltozénak megfelels adatot vessziik at
3: fori=0,...,nop—1do

4: Veli] == faee Ve he) >y, 1épésenként boviil
5: if random(0...1) < teacher_forcing then > teacher forcing
& dl=yl]

7: end if

8: end for

9:

return y;[0.. |

A 2.9. dbra bemutatja szemléletesen egy GRU enkdder-dekéder modell miikodését
1ddsoros esetben. Hasonlé modell épithetd két LSTM részbdl is, ott viszont a rejtett alla-
poton tul a sejt dllapotot is az enkdder hozza 1étre, a dekdder pedig haszndlja. Fontos itt
megemliteni a teacher-forcing (tandr-kényszerités) mddszerét, ahol tanitds kozben a de-
koder altal elrejelzett adatokat lecseréljiik bizonyos, a tanitds sordn csokkend eséllyel,
a tényleges vart kimenetre. Ez abban segit, hogy a modell egyenletesebben tanuljon

hosszabb el6rejelzésekre is, hiszen igy kevesebb hibat visziink be a tanitds korai sza-

15



2. Szakirodalmi attekintés

kaszaban [13]. Fontos megjegyezni viszont, hogy az alkalmazott teacher-forcing csak a
kovetkezd predikcidban szamit, az optimalizaciot a ténylegesen eldrejelzett értékekbdl

szamoljuk. Miikodése a 3. algoritmus 5-6. sordban lathato.

Predictions
Encoder ? ? T T
[ Y1 Y2 Yn-1 Yn
sl [ . . 1
. | | | ‘
BN J J J )
T T T ti o - e
X1 X2 Xn-1 Xn [ | |
Historical data Decoder

2.9. dbra. Seq2seq GRU modell
Forras: Github - sooftware

2.4.4. Tobbmodelles rekurziv stratégia

A dolgozatban uj stratégiaként a tobbmodelles rekurziv stratégiat dolgozom ki (Multi
Model Recursion - MMRec). A rekurziv stratégia nagy elénye, hogy konnyen tanithato,
mert csak 1 1épést jelez eldre, valamint tetsz6leges hosszisagu eldrejelzéseket is tud adni.
Az elsd véltoztatds, hogy az idésorban megjelend, konnyen szdmolhat6 valtozdkat ne a
modell jelezze elére, példaul az idGpontot és a késleltetett valtozdkat, mint példaul az
elektromos dramfogyasztas 24 6rdval korabbi értékét konnyen szdmolhatjuk képletbdl.

A kovetkezd véltoztatds, hogy annyi modellt hozok 1étre amennyi véltozot el6re kell
jelezni. Példaul 2 id6jérasi és 1 elektromos fogyasztasi valtozo esetén 3 modellt alkalma-
zok. Intuitivan, az elektromos fogyasztds €s a csapadék el6rejelzéséhez mds véltozokra
kell vélhetoen a modellnek a hangsulyt fektetni. Emellett, ha minden modell a sajt vél-
tozojat jelzi el6re, akkor az optimalizacié sordn csak azon lesz a hangsily, igy vélhetGen
egyenként hatékonyabb modellek keletkeznek.

Intuitivan, a stratégia célja az, hogy éltaldnossdgban iddsorok esetén is hasznos, ha
példaul rendelkezésre 4ll a kiilsé valtozokra valamilyen eldrejelzés, példaul idojaras eld-
rejelzés. A stratégia ezt probdlja helyettesiteni azzal, hogy sajat maganak ad ilyesféle
elorejelzéseket azért, hogy csokkentse a halmoz6do hiba probléméjat a késébbi predikci-

okban.
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4. Algoritmus Tobbmodelles rekurziv stratégia

1: fori=0...no—1do
2 for j=0...k—1do > k az eldrejelzett valtozok szama
3 Velis j]i= fi(x) > adott véltozo elbrejelzése
4: Xt :=x¢[1..n7) > ablak csusztatdsa, igy 1-el rovidebb lesz
5: xt[nr] = g(x;) > g fiiggvény adja meg az egyértelmii valtozokat
6 xt[nr, j] == Wi, J] > az eldrejelzett valtozok behelyettesitése
7 if random(0...1) < teacher_forcing then > teacher-forcing
8 xlnr, jl == yili, j]
9 end if
10: end for
11: end for
12: return y; > vagy megfeleld részének visszaaddsa

A dolgozatban Ggy hatdrozom meg a stratégiat, hogy a kiilonb6zé modelleket parhu-
zamosan lehessen tanitani. Tanitdskor felhaszndlom azt, hogy amennyiben egy modell fel-
haszndl olyan valtoz6t, amit egy masik jelez eldre, akkor tanitdskor vigyiik be a rendszer-
be az utébbi hibdjat is, hogy a tanitott modell eredményesebben miikodjon a feladaton. Itt
alkalmazok a teacher-forcing-hoz hasonlé technikét, amit a 2.4.3. részben részleteztem.
A rekurziv predikcidk esetében ugy miikodik, hogy bizonyos eldrejelzéseket lecserélek a
hozz4juk tartozé vért értékre, ezzel segitve a tanitasi folyamatot. Itt is az optimaliz4ciot a
tényleges eldrejelzésbdl szdmoljuk, nem a behelyettesitett tokéletes értékbdl. Miikodése

a 4. algoritmus 7-8. sordban lathato.

d
|
[ |
%[00] x[01] x[02] 0031 | 20041 | %051 | xo6 [ann
x[1,0] x[11] x[1,2] %[1,3] | x[14] | =[15]] x[16] |mmm
nr d
T L] L] ] -
= n [ =
n [ ] [ ] n
x:[110] x[n51] %[152] % [1153] | %e[np4]] x[np5]] x[n,6] | wm =
— | J
[5) | sl H sxl2D [ N
% [nr.,0] : - . " 3 ;
- X [nr,1] 5: [177.5,2] SALPIR) BARIIR EALINC) bAR Y L]
(0]

7 | \ Y J

£x[1..3-])

[aitD [ atttd Hamin ]

— id

2.10. abra. Tobbmodelles rekurzi6
fr a kiillonboz6 modellek, g a képlet, ami a konnyen szdmolhat6 valtozokat adja meg
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3. fejezet

Modszertan

3.1. Fejlesztoi kornyezet

A feladat megval6sitdsdhoz Python (3.11.5) nyelvet €s Jupyter Notebook-okat is hasz-
naltam. F6bb konyvtarak, amiket alkalmaztam:

* Numpy: alapvetd, gyors tombmiveleteket biztositd, népszerd konyvtar

¢ Pandas: adatkezelés, -betoltés, -mentés, tablazatkezelés

* Matplotlib: grafikonok készitése, minden megjelend grafikont ezzel készitettem

* Scikit-learn: gépi-tanuldsi konyvtar

* Pytorch: mély tanuldsi konyvtar, a neurélis hal6s modellek ebben késziiltek

3.2. Felhasznalt adatok

Az elektromos fogyasztasi elérejelzéshez Magyarorszagi adatokat haszndltam. Az
1d6jarasi adatokat az OMSZ (Orszdgos Meteorologiai Szolgdlat) Meteoroldgiai Adattar-
bol toltottem le. Az elektromos fogyasztisi adatokat a MAVIR (Magyar Villamosenergia-
ipari Atviteli Rendszerirdnyito zrt.) adatpublikdci6éjabdl toltottem le. Az adatok kezdési
datuménak 2015 elsd napjat vdlasztottam, mivel 2014-ben az OMSZ sok dj dllomadst 1é-
tesitett és igy azoknak az adatait is tudtam hasznalni. Emellett a 2015-6s kezdéssel sok
allomas adata all rendelkezésre a mély tanuldshoz. Utolsé datumnak 2023 szeptember

elsejét valasztottam, igy egy kozel 9 év hosszu 1ddsort kaptam.
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3. Modszertan

3.2.1. MAVIR adatok

A MAVIR adatabzisban sokféle mez6 szerepel, a feladatomhoz a ’nett6 terhelés’ me-
z0t vélasztottam, hiszen ehhez a mez6hoz tartozik még a "MAVIR becslés’ mezd is. A
netto terhelés Megawattban (MW) szerepel. Roviden ismerkedjiink meg az adatok jelle-

gével.
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(a) 6ras csoportositas (b) boxplot diagram

3.1. abra. MAVIR altal kozzétett nettd terhelési adatok abrazolasa

A 3.1. (a) 4brdjan a Magyarorszagra 2015 januartdl 2023 szeptemberig jellemz6 napi
elektromos fogyasztasi gorbe lathat6. Az ilyen dbrdk minden orszdgra mas tendenciat
mutatnak 4ltalaban. Esetiinkben éjszaka éri el minimumat, majd dél koriil kovetkezik az
elso tet6zés, utdna pedig este 7-8 6ra koriil éri el maximumat. Biztosak lehetiink abban,
hogy a valasztott modellnek erre a tendencidra ra kell tanulnia.

A 3.1. (b) dbrajan a nett6 terhelés box (doboz) diagramja lathat6. A két kiugrd viz-
szintes vonal jelzi a minimumot és maximumot. A kdzépsd doboz fels6 és alsé hatdrait
az els6 és harmadik kvartilisek adjdk. A narancssdrga vonal pedig az 4tlagot jelenti. Az
adatok szordsa 729.055, nagyon magas. Fontos itt megjegyezni, hogy az irredlisan kiugré
adatok elkeriilésére az adatokat a 0.001 és 0.999 kvantilisek kozé szoritottam, a boxplot
diagram mdr ezekbdl az adatokbodl késziilt.

Fontos még megemliteni, hogy a MAVIR adatokban koriilbeliil 100 hianyzé adat-
pontot fedeztem fel, €s mivel kevés adatrdl van sz6 a majdnem 9 éves, Ords felosztasu
adathalmazban, igy linedris interpoldcidval toltottem fel a hidnyzo értékeket. A linearis

interpoldcié egyenletes felosztdst adaton a hidnyzé adatot megel6z6 és kovetd adatok

altagabdl szamolja az 1j értéket.
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3.2.2. OMSZ adatok

Az OMSZ Meteoroldgiai Adattardban tobbféle felosztasban elérhetdk id6jardsi adatok
a kiillonboz6é mérdallomasokrol. A feladathoz oras felosztast valasztottam, és mivel 2015
elsd napjat valasztottam a végsd iddsor kezdetének, ezért 6sszesen 104 dllomas adatat tol-
tottem le. A kiilonb6zd mérddllomasok mas-mds méréseket végeznek, igy az elso feladat
a megfelel6 valtozok kivalasztasa. 3.1. tdblazatban ldthatdak a teljesség igénye nélkiil az
elérhetd mérési adatok, kivdlasztdsukndl nagy szempont, hogy ne legyenek erésen korre-
1al6k (példdul csak 1 féle hdmérséklet legyen), 6rds dtlagokat vegylink ahol lehet, és sok

allomason legyenek elérhet6ek.

| Jel-O | Jel-S | Leiras Hany allomason mérik

r prec | Oras csapadékosszeg 103
ta temp | az elmilt 6ra dtlaghdmérséklete 104
u rhum | Orés pillanatnyi relativ nedvesség 103
sr grad | Oras globalsugarzds osszeg 34
we - pillanatnyi id6kép kodja 11

pO pres | Orés pillanatnyi tengerszinti légnyomads 40
f wind | 6ras atlagos szélsebesség 101

iz tviz | Orés pillanatnyi vizhomérséklet 3

3.1. tablazat. OMSZ allomasok elérhetd adatai
Jel-O az OMSZ altal hasznalt, Jel-S a tovabbiakban altalam hasznalt

A pillanatnyi id6kép kodbdl (we), kevés elérhetd érték van, ezért nem hasznalhatdak
elorejelzésre, valamint problémadt jelentene, hogyan 0sszegezhetdek orszagos szintre. A
vizhémérséklet 3 helyen elérhetd:

* Gyo6r-Moson-Sopron, Likdcs: vélhetGen a Mosoni-Duna hémérséklete

* Fejér, Agard: vélhetéen a Velencei-t6 hdmérséklete, tovabb haszndlom

* Somogy, Siéfok: vélhetGen a Balaton hémérséklete, tovabb hasznidlom

A megmaradt valtozok relativ sok helyen elérhetdek, ezért jelen dllapotban tovébb
haszndlom 6ket. Problémat jelentenek viszont a hidnyz6 értékek, nem minden dllomas
mér minden valtozét. A vizhomérséklet probléméja konnyen orvosolhatd, azokat min-
denképp kiilon valtozoként kezelem orszdgos szinten is. A tobbi valtozot igy kezelem,
hogy orszdgosan atlagolom 6ket, ekkor a hidnyz6 értékek nem jelentenek problémat, mert
egyszerlien, ha egy idopontban nem elérhet6 valahol az érték, akkor a tobbi felett dltagol-
va nem vessziik figyelembe a hidnyzot. Ekkora dllomas mennyiségnél ez vélhetéen nem

okoz gondot az adatot tekintve.
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3. Modszertan

3.2.3. EDA

A kovetkezd 1épés az EDA (Exploratory Data Analysis), avagy a "feltar6" adatelem-

z€s. Legf6bb 1€pései az adatok vizualizdldsa, hatarértékek vizsgalata, korrelaciok feltdra-

sa, esetleges valtozo kivalaszt6 algoritmusok alkalmazasa.

Els6 1épés a kivalasztott MAVIR és OMSZ adatok egy adathalmazba szervezése, ami

az id6pontok tudatdban egyszer( feladat. Mivel id6soros problémaval dolgozok, a datum-

bdl érdemes kinyerni a kiilonbozd, id6pontot leiré valtozdkat, és hétvégére, linnepnapra

vagy covid id6szakra vonatkozo bindris véltozokat. A kinyert véltozok tehat: 6ra, honap,

év, hét napja, hénap napja, év napja, linnepnap €s hétvége jelzk, valamint covid jelzs.

Az elektromos fogyasztdsi adatokkal mar megismerkedtiink a 3.1. dbra segitségével.

Az id6jarasi adatok kirajzoldsa el6tt nézziik a korrelacids matrixot, segitségével konnyen

szlirhet6ek a linedrisan 0sszefiiggd valtozok.

Bal tviz Vel_tviz es grad thum femp ol load

hour

026

weekday

0.016

dayofmonth

0078

dayofyear

month

0.078

0,061

year

el_load

0014

00034

0.0077

0033

0.0053

013

00047

0012

019

0029

02

0.0085

0.0068

016

0051

0.029

0.0011

0.0026

0034

0.033

0027

gad

0019

0.00048

0.063

0059

0.036

pres

3.2

042 026 0.016 0.078 0078 0.061
0014 00034  -0.0077 0.033 0034 0.0053
013 00047 0012 0.19 019 0029
0.2 0.0085 0.0068 0.16 0.16 0.051

0029 00011 -0.0026 0.034 0033 0027

£0.019 <0.00048 004 0.063 0059 <0.036

0048 0017 0.028 0.19 0.19 0.0077

0027 00026 0013 021 021 0031

0.00096

0014 0.28 028 0.0057

0048

19e17  A5e-16  15e-16  31e-15

0017

0.00096

0.028 0013 0.014 19e-17

019 021 028 -15e-16

018 021 028 1.5e-16

0.0077 0031 0.0057 31e-15

00011 -0.00057  0.075

wind Veltviz  Bal_viz hour  weekday dayofmonth dayofyear  month year

abra. Korrelacids matrix
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A vizhémérsékletek és atlagos hdmérsékletek er6sen korreldlnak, 1-et elég megtar-
tani. A relativ paratartalom és globdlis sugarzas inverzen korreldl nagy mértékben. Az
elektromos fogyasztds pedig leger6sebben az éraval korreldl, ez nem meglepd, hiszen a
kettd kapcsolata produkalja a napi jellegzetes Magyarorszagi fogyasztasi gorbét.

Id6soros feladatokndl célszer az eldrejelzni kivant valtoz6 mellett annak késleltetett
(lag) megfeleldit is felvenni, én a 24,48,72 és 96 6rés késleltetéseket valasztottam.

A végsd valtozok kivalasztasdhoz segitségiil hivom a szekvencidlis automata valto-
z6 kivélaszté algoritmust, melyben egy valasztott gépi- vagy mély tanuldsi modellel O
db valtoz6bdl kiindulva vizsgéljuk, hogy milyen véltozékat emeljiink ki az eredetiekbdl,

hogy a lehet6 legjobb elbrejelzést adja. [14]

5. Algoritmus Automata valtozé valasztas

1: m:=ALLVARIABLES > m tartalmazza az 9sszes valtozot
2: bestvars := || > itt taroljuk a vélasztott valtozokat
3: fori=0...d—1do
4: bestmetric = MAX > lokdlisan legjobb eredmény
5 localbestvar = NULL > lokalisan legjobb véltozo
6 for j in (m\bestvars) do >\ halmazmiivelet
7: newvars := bestvars + j > vegyiik az 1j valtozot hozza
8 metric := TRAINANDEVALUATE (f(s]...,newvars])) > kiértékelés
9 if metric < bestmetric then > jobb?

10: bestmetric := metric

11: localbestvar := j

12: end if

13: end for

14: bestvars := bestvars + localbestvar > 4j valtozé hozzavétele

15: yield i, bestvars, bestmetric

16: > minden valtozoszamra adjuk vissza a legjobb talalt megoldast

17: end for

A dolgozatban az mlxtend Python konyvtar SequentialFeatureSelector-at alkalmaz-
tam Véletlenszer( Erd6vel, ahol ny = 24 és np = 3. Az algoritmust 13 valtozoig futtat-
tam, mert addigra mar biztos volt, hogy tovabbi eredményjavulds nem fog bekovetkezni
tovabbi véltozok esetén. A 11 vélasztott véaltozo:

* elektromos fogyasztas és 24 6ras késleltetése

 csapadék és globalis sugarzas

* iinnepnap és hétvége jelzdk

* Ora, hét napja, év napja, honap, év

Meglepd mddon a covid jelz6t nem vélasztotta az algoritmus, de ez a kés6bbi kisérle-

tek alapjan megalapozottnak bizonyult. Futtattam teszteket rovidebb €s hosszabb vissza-
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3. Modszertan

tekintésre is, de ny = 12,36,48 koziil egyik sem adott jobb eredményeket.

A 11 vélasztott valtozé 2 db id6jarasi jellemz6t tartalmaz, a csapadékot és a globa-
lis sugarzast. Ez biztaté a tobbmodelles rekurziv algoritmus szempontjabol, hiszen csak
3 valtozét kell majd eldrejelezni, ami minddssze 3 modellt jelent. Nézziik is meg a 2

1ddjarasi jellemzd legbeszédesebb grafikonjait.
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0.080

0.08 0,075

Ll 0070

0.08 0.085
0.05 0.080

0.04 0.055
2 4 6 8 10 12 215 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

(a) honapos csoportositas (b) éves csoportositas

3.3. dbra. Csapadék grafikonok

100 175
150

80
125
80 100
5]
40 50
25

20
0

2 4 6 8 10 12 0 5 10 15 20
(a) hénapos csoportositas (b) 6rds csoportositas

3.4. dbra. Globalis sugérzas grafikonok

A csapadék grafikon csokkend tendencidt mutat évesen, a 2023-as adatok félreveze-
téek lehetnek, mert nem tartalmazzdk a szeptember-december idészakot. Honaposan a
csapadék magasabb a nyari idészakban. A globadlis sugdrzasi adatok nem til meglepdek,
a nydri id6szakban magasabb, valamint éjszaka 0 és napkdzben délben tetézik. Az inverz
korreldci6 a paratartalommal azt sugallja, hogy a grafikonja ellentétes gorbét mutatna. A
korreldcié a hdmérséklettel pedig nem meglepd, és a grafikont latva értheté miért nem

valasztotta az automata valtozo kivalasztas a hGmérsékletet.
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3. Modszertan

3.3. A kivalaszott megkozelitések, optimalizaciojuk

A kivalasztott megkozelitéseket stratégia-modell parokba rendezem, ezek olyan egy-

ségek, amik onmagukban tudnak eldrejelzést adni. Minden vélasztott modellt optimali-

zaltam heurisztikus és Grid Search paraméterkereséssel. A Grid Search algoritmusa azt

7z

csindlja, hogy az atadott paraméter értékekbdl elddllitja az Osszes lehetséges vdltozatot.

Ebbdl sajit implementiciot is készitettem, mely az Iterdtor tervezési mintit koveti és

konnyen alkalmazhatd, mivel dictionary tipusban adja vissza minden 1épésben a soron

kovetkez6 paramétereket. Innen mér egy maximum, vagy metrikdk esetén minimumkiva-

lasztassal konnyen megtaldlhat6 a legjobb konfiguracio.

1 class Grid:

2

20

21

22

def

def

def

__init__(self, grid: dict):
self._keys: list = list(grid.keys(Q))
self. _values: list = list(grid.values())

self._combinations: list = []

__iter__(self):
# choose all combinations of hyperparameters without
repetition
self._combinations = self._values[0]
if len(self._keys) > 1:
self._combinations = [[comb] + [item] for item in self.
_values[1] for comb in self._combinations]
if len(self._keys) > 2:
for 1ls in self._values[2:]:
self._combinations = [comb + [item] for item in 1s

for comb in self._combinations]

return self

__next__(self):
if len(self._combinations) > O:

return dict(zip(self._keys, self._combinations.pop(0)))
else:

raise StopIlteration ()

3.1. forraskod. Grid Search Iterator

Ezeket a kombindcidkat egyesével kiért€kelve, a modellt betanitva és az RMSE met-

rikat kiértékelve kapjuk a legjobb paramétervektort €s teljesitményét. Kisebb Grid-eken
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keresve gyorsabban taldlhatunk az egyes paraméterekre jO értékeket. Ezen értékeket a
végeredményeknél (4.1) fogom feltiintetni, mert a random inicializdcié miatt tobb teljes
tanitasi és kiértékelési folyamatot kell futtatni.

Az adatra a mély tanuldsi modellek esetében sztenderdizédlast alkalmaztam, ami azt
jelenti, hogy véltozénként az adatokat O atlagra és 1 szdrdsra hozzuk az alabbi képlettel.
A tanitéhalmazon szdmoljuk az atlagot és szorast, majd a validacids és teszthalmazokat

is ezekkel az értékekkel sztenderdizéljuk.

x=""r (3.1)

A végeredményeknél (4.1) a metrikdk mdér visszaalakitas utdn lettek szdmolva, tehét
a modell sztenderdizdlt adaton dolgozik, prediktdl, viszont utdna ezeket a predikcidkat

desztenderdizalja és igy adja meg az eredményeket.

3.3.1. MIMO, Véletlenszeri Erd6 Regresszor

A Véletlenszer(i Erd6 paraméterkeresése egyszer(ibb feladat a mély tanuldsi model-
lekkel szemben, mivel itt egyértelm a modell konfiguracid, csupdn a paramétereit kellett
megtaldlni. A legfontosabb paraméterei egy Véletlenszerl Erd6 Regresszornak:

 fak mennyisége: hdny kiilonboz6 fat épit

* max mélység: egy fa maximélisan milyen mély lehet

* minimalis vdgas: hany véltozo6t kell minimalisan megnézni egy vagashoz

» maximalis valtozok ardnya: egy fa a bemeneti valtozok mekkora részét hasznélhatja

Az emlitett paramétereken végeztem a keresést, a kovetkezd tdbldzatban feltiintetem,
hogy melyik paraméterhez milyen értékeket probdltam ki. Itt nem feltétlen minden 1étez6

kombin4ciét néztem meg, csak azokat amelyek irdnyaban az eredmények javultak.

’ Paraméter Ertékei Jegyzet ‘
fdak mennyisége 50, 100, 150, 300 tdl sok felesleges
max mélység 5, 15,25, 50 2% vagast csindlhat egy fa
minimdlis vagds 2,5 nincs nagy hatésa itt
maximdlis vdltozok ardnya | log2(n), sqrt(n), 50%, 75%

3.2. tablazat. Véletlenszerti erdd paraméterei

A paraméterkeresés eredményeként szolgdlé paramétereket a 3.2. tdbldzatban

aldhuiztam. A legjobb eredményeket igy kaptam, hogy a kiillonboz6 fakat nem vettem tul

25



3. Modszertan

sekélyre, igy egy-egy fa tultanulhatott bizonyos feladatokra, de dsszessitésben igy jobb
eredményekkel szolgélt a rendszer.

A scikit-learn Python konyvtar implementéciéjat hasznédltam a Véletlenszeri Erdd
Regresszor kiértékeléséhez. A konyvtar ad sajat implementaciot a Grid Search elvégzé-
séhez és az adatok idGsoros felosztdsara keresztvalidacidhoz is, ahogy a 2.2. dbra jobb
oldala mutatja. Az adatfelosztisi megolddst a tovabbiakban is alkalmazom, és a paramé-
terkereséshez 6-ra valasztottam a vagasok szamadt, a végeredmény kiértékelésekor viszont

ezt nagyobbra veszem, hogy 4tfogébb eredményeket mutasson.

3.3.2. MIMO, Konvoluaciés Halo

A Konvoluciés Neurdlis H4l6 paraméterkeresése egy nehezebb feladat, mivel itt nem
csak a kiilonb6zd paramétereket kell joI meghatdrozni, hanem a modell felépitését is.
Tehat fontos, hogy hany konvolicios és teljesen 0sszekotott rétegbdl all. Eldny viszont,
hogy ez az egyik leggyorsabban tanithaté modell, mivel rendelkezésemre 411 CUDA GPU,
amit modellekhez konnyedén lehet haszndlni a PyTorch Python konyvtarral. A GPU-k

jelentGsen gyorsitjdk a matrix miiveleteket, ami neurdlis hdlok esetén nagy eldny.

Input Hidden Layers Output
a) Input b) Convolutional ¢) Flatten d) Dense- e) Normalised
Layer Layers Layer Dropout Layer Layer
1
One-of-k-coding Feature Maps Qutput

3.5. abra. Konvoluciods halé architektara
Forras: [15]

A konvolucids hélok esetén csak az elektromos fogyasztdst haszndljuk, a kiils6 val-
tozokat nem. A modell architektirdkbodl csak azt a kett6t tiintetem fel, melyek jelentésen
jobb eredményeket hoztak az el6ttiik 1évoknél. Azt figyeltem meg, hogy a nagyobb "lat6-
tavval" rendelkez6 rétegek jobban teljesitenek a klasszikus, képfeldolgozéasban is hasznalt

kisebb méreti filtereknél. A rétegek kozott ReLU aktivacios fiiggvényt alkalmaztam
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Konvolicios Konvolicios Konvolicios Linearis
réteg réteg réteg réteg
1—32 csatorna 32—64 csatorna | 64— 128 csatorna | 128—3 érték
10 bal padding 6 bal padding 1 bal padding
14-es kernel méret | 8-as kernel méret | 5-0s kernel méret
maxpool 2 maxpool 2 maxpool 2 50% dropout

3.3. tablazat. ny = 24 Konvolicids halé struktirija

Konvolicios Konvolicios Linearis Linearis
réteg réteg réteg réteg
1—64 csatorna 64—256 csatorna | 7x256—256 érték | 256—3 érték
6 bal padding 8 bal padding 0.02 zaj
12-es kernel méret | 16-os kernel méret
maxpool 2 maxpool 2 50% dropout

3.4. tablazat. ny = 48 Konvolicids halé struktirija

Ha a modellnek a 24 hosszi szekvencia helyett 48 6rasat adtam, akkor jobban telje-
sitett. Ez nem meglepd, mivel a konvoldcids halokndl csak a prediktalni kivant véaltozot
haszndlom, ezért kevés adatot kap egy-egy predikcidhoz és a hosszabb visszatekintés po-
zitivan hat, nem néveli a dimenziészamot tilsagosan.

Az egyszerl konvoliciés modell meglepden rossz eredményeket hozott paraméter-
keresés kozben, ezért is vdlasztottam a Tempordlis Konvoliciés Halot emellett, mint

Konvoluciés architektira a dolgozatban.

3.3.3. MIMO, Temporalis Konvoliiciés Hal6

A Tempordlis Konvoluiciés Hal6 sokban hasonlit a Konvoliciés Hél6ra, paraméterke-
resése viszont egyszerlibb, hiszen az architektira egyértelmiibb. A 2.5. dbran lathattuk a
részeit. A rezidudlis blokkokbdl épitve kapjuk a hal6t. Tehdt csak a blokkok szamat €s
azok paramétereit kellett meghatarozni.

Az implementacidt a [7] publikdcidhoz tartozé GitHub repository-bdl és az ott talal-

hat6 Chomp megoldast ZeroPad2d-vel helyettesité Kaggle implementacidbdl vettem at.

class TCN(nn.Module):

def __init__(self, seq_len=24, pred_len=3, num_channels=(24,) *
2, kernel_size=3, dropout=0.5, hid_noise=0.0, #**kwargs):
super (TCN, self).__init__()
self.seq_len = seq_len
self .pred_len = pred_len
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self.tcn = tmd.TemporalConvNet (1, num_channels, kernel_size
=kernel_size, dropout=dropout)
self.hid_noise = tmd.GaussianNoise (hid_noise)

self .fc = nn.Linear (num_channels[-1], pred_len)

def forward(self, x):

x = x.reshape(-1, 1, self.seq_len)

X self.tcn(x)

X self .hid_noise (x)

return self.fc(x[:, :, -11)

3.2. forraskéd. Temporélis Konvoldciés Hal6

A paraméterkeresést tehat a TCN osztdlyon kellett végezni, paraméterei sorban:

* szekvencia hossz (seq_len): bemenet hossza

* csatorndk (num_channels): egyes rétegek csatorndinak szdma és mérete, az egysze-
rlibb jelolés érdekében példaul 4-szer 72 csatornét igy jelolok: 4 x 72

» kernel méret (kernel_size): konvolicidé mérete

* dropout: adatnulldzasi arany tanitaskor

* zaj (hid_noise): teljesen 0sszekotott réteg eldtti Gauss zajositas

’ Paraméter \ Ertékei ‘

szekvencia hossz 24,48

3x48
csatorndk 4]5 x 20|50|72|100

(24, 48,72, 96)

kernel méret 3,5,7,9
dropout 30%, 50%
zaj 0, 0.05, 0.1

3.5. téblazat. Tempordlis Konvoliciés Hal6 paraméterei

Az 5 és anndl tobb rétegli konfigurdciok mar nem teljesitettek jol, valamint az egyen-
16 csatornaszdmu rétegek jobban teljesitettek, mint ahol véltozott a csatorndk szdma. A
Temporalis Konvoliciés Halonél nagy elonyt jelentett, ha ny = 48, hiszen kiilsé valtozok
hidnydban tobb adatra volt sziiksége. Kiprobaltam azt az esetet is, amikor a bemenetet za-
jositom, de valds adat révén a mérési hibdk, lebegdpontos szdmitdsok, dllomésok hidnyzé
adatai annyi hibdt hoznak a rendszerbe, hogy az extra Gauss zaj mar nagyon félrevezeti a

modellt. A legjobb paramétereket a 3.5. tdblazatban aldhuzdssal jeloltem.
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3.3.4. MIMO, LSTM

Az LSTM modellt egyszer(ibb optimalizdlni olyan szempontbdl, hogy a konfigura-
ci6 itt is adott, mint a Temporalis Konvoliciés Halondl. A MIMO stratégia révén, itt a
2.7. dbran szerepld "szekvencidlis input és egy kimenet" megolddsban az egy kimenetét
az LSTM-nek atfuttatom egy teljesen 0sszekotott rétegen, hogy a megfeleld 3 hosszu ki-
menetvektort adja. Az LSTM réteg implementédcidjit a PyTorch Python konyvtér adja. A
konkrét implementdcié sokban hasonlit a 3.2. forrdskédra. Az optimalizdland6 paraméte-
rek tehat:

* LSTM rejtett réteg mérete: az LSTM celldk rejtett €s sejt mérete

* rétegek szdma: az LSTM megfelel6 input feldolgozasa utan tobb LSTM celldn ha-

ladhatnak 4t egy inputra

 kétirdnyusag: az LSTM modellen mindkét irdnyban végigfuttatjuk az adatot, ekkor

az inputot 2-szer dolgozzuk fel

* dropout: adatnulldzasi ardny tanitaskor (LSTM rétegek kozott is)

* rejtett zaj: teljesen 0sszekotott réteg eldtti Gauss zajositas

Paraméter \ Ertékei ‘
rejtett réteg mérete | 10, 15, 20, 25, 30
rétegek szama 1,2,3
kétirdnytisdg Igen, Nem
dropout 30%, 50%

zaj 0, 0.05, 0.1

3.6. tablazat. LSTM H4l6 paraméterei

Az egyiranyu haloknal mindig jobban miikddtek a kétirdnydak, még akkor is, ha az
egyirdnyunak tobb paramétert adtam. A modell nagyon jol betanulta a tanitéhalmazt, tal-
tanulasra adott jeleket, de magasabb dropout és zaj mellett rosszabbul teljesitett. A legjobb

paramétereket a 3.6. tdbldzatban aldhuzdssal jeloltem.

3.3.5. Seq2seq, GRU

A seq2seq stratégia megvalodsitdsahoz egy GRU enkdder-dekdder alapu modellt va-
lasztottam. Az LSTM és GRU modellek éltaldban nagyon hasonl6 eredményeket adnak,
viszont a GRU modellek egyszeriibb architektirdja vélhetéen gyorsabb tanitast fog ered-
ményezni. Emellett feltlint, hogy az adatfelosztaskor az LSTM modellek az elsé adatré-

szen nagyon nehezen tanithatdk jol, ez a GRU-nél kevésbé jelentkezik.
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1 class Seq2seq(nn.Module):

2

20

21

22

23

24

25

def __init__(self, features=11, pred_len=3, embedding_size=64,
num_layers=1, bidirectional=False, dropout=0.2, in_noise
=0.0, out_noise=0.0, **xkwargs):
super (Seq2seq, self).__init__Q)
self .pred_len = pred_len

self.features = features

self .embedding_size = embedding_size

self .num_layers = num_layers

self.enc = GRUEncoder (features, embedding_size, num_layers,

bidirectional=bidirectional, dropout=dropout if
num_layers > 1 else 0.0, noise=in_noise)

self .dec = GRUDecoder (1, embedding_size, num_layers,
bidirectional=bidirectional, dropout=dropout if

num_layers > 1 else 0.0, noise=out_noise)

def forward(self, x, y=None, teacher_forcing=0.0):
batch_size = x.shape[0]
hidden = self.enc(x)
dec_input = x[:, -1, 0].reshape(-1, 1, 1)
output = torch.zeros(batch_size, self.pred_len).to(

MODEL _DEFINITION_DEVICE)

for i in range(self.pred_len):
out, _, _ = self.dec(dec_input, hidden)
output[:, i] = out[:, O]
if y is not None and torch.rand(1l) < teacher_forcing:
dec_input = torch.cat((dec_input, y[:, i].reshape
(-1, 1, 1)), dim=1)
else:

dec_input = torch.cat((dec_input, out.unsqueeze (1))

, dim=1)

return output

3.3. forraskod. GRU enkodder-dekoder

A GRU enkodder-dekéder megvaldsitdsabol csak a Seq2seq osztélyt tiintetem fel, a

GRUEncoder és GRUDecoder osztidlyok megvalositasa egyszer(i, egymas utdni rétegek

definici6jabol és alkalmazasukbdl all. A paraméteroptimalizaciot a Seq2seq osztdlyon
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kellett végezni, melynek paraméterei a kovetkezdk:
* rejtett reprezentacié mérete (embedding_size): a kddolt vektor mérete
* rétegek szama (num_layers): LSTM-hez hasonl6éan GRU rétegek szama
 kétirdnyusag (bidirectional): ugyanaz, mint az LSTM-nél

* dropout, be- és kimeneti zaj

’ Paraméter Ertékei
rejtett reprezentdcio mérete | 10, 12, 18, 20, 24, 64
rétegek szdma 1,2
kétirdnytisdg Igen, Nem
dropout 50%
kimeneti zaj 0, 0.05

3.7. tablazat. GRU seq2seq modell paraméterei

A bemeneti zaj ebben az esetben is nagyon eltériti a modellt, nem a tultanulast gatolja,
hanem rontja a végsé modellt. A MIMO, LSTM utdn meglepé médon ez a modell kis
rejtett reprezentdcidval és 1 rétegli megkozelitéssel teljesitett a legjobban. A megfeleld

paramétereket a 3.7. tdbldzatban aldhdzdssal jeloltem.

3.3.6. Rekurziv stratégia, GRU és LSTM

A rekurziv stratégia paraméterkeresése soran parhuzamosan teszteltem a GRU és
LSTM modelleket is. Implementicidban hasonlitanak a 3.2. forrdskédban 1évé modellre,
a legnagyobb véltoztatds az, hogy a modellek esetemben egy 11 hosszu vektort jeleznek
el6re, ami a kovetkezd idGpillanatot jelenti. A keresett paraméterek megegyeznek a 3.3.4.
listaban targyalt résszel.

A stratégidban tanitaskor teacher-forcing-ot alkalmaztam, tehét egyes Iépésekben a

modell 4ltal el6rejelzett vektort az eredetire cseréltem.

Paraméter Ertékei
modell GRU, LSTM
rejtett réteg mérete | 20, 40, 50, 60, 70, 80
rétegek szdma 1,2,3,4,5
kétiranytisdg Igen
dropout 50%

zaj 0, 0.05

3.8. tdblazat. Rekurziv stratégia paraméterei
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Az optimalizdcondl felhaszndltam az LSTM halondl kapott eredményeket, ezért nincs
feltiintetve az egyirdnyd modell, vagy a kiilonb6z6 dropout értékek. Mivel a halénak most
sokkal tobb értéket kell elorejeleznie, ezért a rejtett méret €s rétegszdm is nagyobb az

eddig latottakndl. A legjobb taldlt paramétereket a 3.8. tdbldzatban aldhizdssal jeloltem.

3.3.7. Tobbmodelles rekurziv stratégia

A tobbmodelles rekurziv stratégidban az eddigiekhez képest itt tobb, kiillonbdz6 archi-
tektiraval rendelkezé modellt kell optimalizalni és kiértékelni. A 2 db id6jérasi jellemzét
olyan modellekkel jelzem elére, melyek nem hasznélnak kiilsé véltozokat, ezeket az egy-
szer(i rekurziv stratégia algoritmusdval lehet betanitani és kiértékelni. Erre a feladatra a
konvolucids, tempordlis konvolicidés, GRU és LSTM halot teszteltem le, nézziik is a pa-

ramétereiket. A Konvolucios hadldk esetén 2 konvolucios és 1 teljesen 0sszekotott réteget

alkalmaztam.
| CNN | TCN | GRU, LSTM
(12, 6)
kernel méretek | (10, 10) || kernel méret 3,5 rejtett réteg mérete | 10, 15, 20
(6, 12)
.| (8,16) | (16,32) . )
csatorndk (16, 32) csatorndk (32.32) rétegek szama 2
dropout | 50% dropout 50% dropout 50%
zaj 0.05 zaj 0.05 zaj 0.05
csapadék, globélsugarzas || csapadék, globalsugarzas csapadék, globalsugarzds

3.9. tdblazat. Idgjarasi valtozok modellei, paraméterei
CNN: Konvoluciés Halo, TCN: Temporalis Konvolucios Hélo

A csapadék elorejelzésre a Tempordlis Konvoliciés Hal6 bizonyolt a legjobbnak, egy
kicsivel teljesit csak jobban, mint a rekurrens modellek. A globédlsugarzas eldrejelzésében
a GRU volt a legjobb, és a Konvoliciés Halo is kozel olyan eredményesen teljesitett. A
kiértékelésben, mivel kis kiilonbség volt a ketté kozott, a Konvoliciés Haloval dolgozok
tovabb, mert az sokkal gyorsabban tanult be a feladatra. A megfelel6 véltozékat, model-
leket, és paramétereket modellenként a 3.9. tdblazatban aldhuzdssal jeloltem.

Az elektromos fogyasztds elorejelzésére LSTM és GRU modelleket teszteltem, hiszen
ezek tobb 1épésre is j6 eldrejelzéseket adtak, valamint a kiilsé valtozokat is jol kezelik. A
paramétereket elsé korben egylépéses elbrejelzésre optimalizaltam, aztan rekurziv eldre-

jelzés sordn tovabbi, kisléptékl optimalizaciot kellett végeznem.
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Paraméter Ertékei

modell GRU, LSTM

rejtett réteg mérete | 10, 15, 25, 30, 35, 40, 45, 50
rétegek szama 1,2,3
kétirdnyiisdg Igen, Nem

dropout 50%

zaj 0, 0.05

3.10. tablazat. Egylépéses eldrejelzési modell paraméterei

A paraméterkeresés sordn tobb jol teljesitd paramétervektort taldltam, igy a tovabbi-
akban tobb konfiguriciot is teszteltem. A metrikdk alapjén a 2 réteg(i, 30-as rejtett réteg
méreti modell a legjobb, de az 1 rétegli 50-es rejtett réteg méretli modell is kozel ugyan-

olyan eredményeket hoz, ezért mindkett6t tovabbvittem a végsd teszteléshez.

1 class MultiModelRec (nn.Module) :
2 def __init__(self, features=11, pred_len=3, hidden_size=15,

num_layers=2, dropout=0.0,

3 noise=0.0, bidirectional=True, **xkwargs):

4 super (MultiModelRec, self).__init__Q)

5 self .out_features = 3

6 self .pred_len = pred_len

;

8 self.gru = GRU(features, 1, hidden_size, num_layers,

dropout , noise, bidirectional)

9 self.tcn = TCN(24, 1, (32,) * 2, kernel_size=5, dropout=
dropout, noise=noise)

10 self.conv = ConvNetForRecursion((16, 32), (6, 12), 0.5,
0.05)

11

12 def forward(self, x, y, teacher_forcing=0.0):

13 batch_size = x.shape[0]

14

15 if y.shape[2] != self.gru.gru.input_size:

16 pre_calc = torch.concat ((

17 torch.zeros(batch_size, self.pred_len, self.

out_features) .to(tl.TRAINER_LIB_DEVICE),

18 y), dim=2)

19 teacher_forcing = 0.0
20 else:

21 pre_calc =y

22
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3. Modszertan

output = torch.zeros(batch_size, self.pred_len).to(tl.
TRAINER_LIB_DEVICE)

for i in range(self.pred_len):
out = torch.concat ((

self.gru(x),

self.tcn(x[:, :, 11),
self.conv(x[:, :, 2])
), dim=1)

output[:, i] = out[:, O]

x = torch.cat((x[:, 1:], pre_calc[:, i].unsqueeze (1)),
dim=1)
for j in range(self.out_features): # roll teacher-

forcing for each feature
if torch.rand (1) > teacher_forcing:

x[:, -1, j]1 = outl:, jl

return output

3.4. forraskod. Tobbmodelles rekurzidés modell

A stratégiat implementacids szinten egy PyTorch modellbe szerveztem, igy a gradi-
ens visszaterjesztése a teljes modellen egyiddben torténhet. Igy lehetdséget ad gyorsabb
tanitasra és arra, hogy olyan modelleket definidljunk és haszndljunk konnyedén, amelyek

egymds predikcidit is felhaszndljak tanitds valamint predikcié kozben.
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4. fejezet

Osszefoglalas és eredmények

4.1. Eredmények

Ebben a fejezetben tiintetem fel és értékelem ki a modell és stratégia parok teljesitmé-
nyét. A konfigurdcidkat 6-szor futtattam és az eredmények atlagat és szordsat tiintettem
fel. A tobbszori futtatds a neurdlis hal6kndl hasznalt random inicializacié miatt sziikséges.
A modellek teljesitménye az id6soros adatfelosztds dltal megadott adatrészeken torténik,
ezen eredmények felett is dtlagolunk. Megtekintjiik a modellek Osszefoglalt és elbrejel-
zett 6rdkra bontott teljesitményét, valamint az eredményesebb modellek pér predikcids
grafikonjat és tanuldsi, valamint predikcids idejét, grafikonjat.

Minden modell és stratégia parban azon adatrészek eredményeit haszndlom melyek
nem adnak kiugréan rossz eredményeket, ez dltaldban a kiilonbozd rekurziv modelleknél
fordul el (GRU és LSTM). Igy vagy az els6 vagy az elsé és masodik adatrész ered-
ményeit nem veszem figyelembe attdl fiiggden, hogy melyik mutat jobb eredményeket.
Azért igy teszek, hogy ne biintessem azon modelleket melyek kevés adattal is jol dol-
goznak, de ne keriiljenek hatranyba azon modellek melyek tobb adattal sokkal jobbak az
elobb emlitetteknél.

A MAVIR adatbédzisndl (3.2.1) mar emlitett "MAVIR becslés’ mezd megfeleld
baseline-t (kiindulési pontot) ad arra, hogy a kiiléonb6z6 konfigurdacidékkal mekkora pon-
tossdgot kell elérni. Pontos informéci6 nincs arrdl, hogy a MAVIR ezeket a predikcidkat
milyen gyakran frissiti és milyen modellel adja, de az biztos, hogy legalabb 12 6rdra ad
elorejelzéseket. Predikcidik pontossagat igy csak a 4.1. tdbldzatban tiintetem fel.

A Dbetanitott modelleket ¢és  részletesebb  eredményeiket ebben a

Jupyter Demo Notebook-ban lehet megtekinteni.
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M(;(slell MAE RMSE MAPE MPE
Stratégia (MW) (W) "o ‘o
MAVIR 1 5555840 | 3008120 | 4.97+0 |  -4.70%0
becslés

M%O 69.96£15.29 | 104.32+24.0 | 1.42£0.32 | 0.017%0.25
j‘gj\‘g\? 103.13+21.5 | 146.69+27.55 | 2.12+0.46 | 0.196+0.416
Mo | 63.92£1046 | 92.96£1557 | 131022 | 0.001£0.198
1‘5;%3 62.62£6.05 | 88.9749.19 | 1.28+0.13 | 0.05%0.175
Seqzseq | 58751622 | 84.2149.83 | 1214013 | 0.080.168
GRU

Recc;l‘;ls;ve 94.41+14.41 | 128.39+17.39 | 1.94+0.28 | 0.119+0.744
MMRec

GRU 11 | 654£7.68 | 92.4310.88 | 1.34x0.17 | 0.114x0.292
MMRec

GRU 2L | OFT9XT31 | 90.85:£10.27 | 1.32+0.16 | -0.029+0.295

4.1. tablazat. Osszefoglalt modell és stratégia teljesitmény
Minden metrikdhoz atlag+szords van feltiintetve, dtlagolva az el6rejelzett 6rdkon at
MMRec: tobbmodelles rekurziv stratégia, 1L és 2L pedig az 1 illetve 2 réteget jelenti

A MAVIR dltal adott becslésekben az MAE és RMSE értékek relativ kozel vannak,
ez nem meglepd, hiszen az ilyen célra adott el6rejelzéseknél nagy elény, ha a modell
stabil. A tesztelt megkozelitések koziil ebben az dsszehasonlitdsban a Seq2seq stratégia
bizonyult a legeredményesebbnek, szdzalékos hibdja mindossze 1.2%, még akkor is jol
hasznalhat6, ha olyan megkotést adunk a rendszernek, hogy inkdbb mindig tilbecsiilje az
értéket, mert példdul minimalizdlni akarjuk az importalt &ram mennyiségét.

A Seq2seq megolddshoz hasonléan j6 eredményeket ad a MIMO-LSTM és a MIMO-
TCN konfiguricidé, de a TCN modell sokkal nagyobb szérdssal dolgozik mivel ott kiilsé
valtozokat nem vettiik figyelembe. Az uj stratégia koziil egyértelmiien a két rétegti GRU-t
f6 modellként hasznalé megoldas a legjobb, az eredeti rekurziv stratégianal viszont mind
a kettd sokkal eredményesebb.

Ha csak az atlagokat vizsgéljuk, akkor a Véletlenszer(i Erd6 eredményei is jonak tlin-
nek, de itt még a TCN-nél is nagyobb szordst tapasztaltam, amely foként a korai adatré-
szeken adott kiemelkedd, de a kés6bbi adatrészeken kapott rossz eredmények nagy kii-

16nbségébdl adodik.
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M‘é‘:e“ Ora MAE RMSE MAPE MPE
Stratégia (MW) (MW) (%) (%)
MIMO 1 | 4689+7.92 | 68.31=11.86 | 0.95+0.17 | -0.0260.151
oF 2 | 71.17%15.46 | 102.58+23.04 | 1.45£0.33 | 0.018+0.24
3 | 91.82+22.71 | 131.97£33.18 | 1.8720.48 | 0.058+0.359
MIMO 1 | 90.24+18.82 | 125.25423.93 | 1.86=0.4 | 0.163+0.416
NN 2 | 103.99221.74 | 147.22%27.83 | 2.1420.47 | 0.19620.411
3 | 1151722431 | 164.84230.9 | 2.3720.52 | 0.227+0.443
MIMO 1 | 4087+#427 | 57.04592 | 0.84+0.09 | -0.0260.111
rCN 2 | 64.02£1055 | 88.68+14.57 | 1.3120.22 | -0.015+0.196
3 | 86871673 | 121.59+22.5 | 1.79+0.36 | 0.038+0.304
MIMO 1 | 46.05+4.12 | 62.95%5.29 | 0.95+0.09 | 0.029+0.147
ST 2 | 63524591 | 87.93%825 | 1.320.13 | 0.058+0.176
3 | 7829+1024 | 1095121475 | 1.620.22 | 0.06320.211
Cou2ee 1 | 41.19%3.06 | 56.75+3.65 | 0.85+0.07 | 0.026=0.114
(‘;IRU‘] 2 | 59.59+6.23 | 82.55+895 | 1.22+0.13 | 0.08+0.171
3 | 75.48%10.14 | 105.88+15.03 | 1.5420.22 | 0.133+0.24
Rocursi 1 | 71762961 | 95.8+10.81 | 1.48+0.18 | 0.096=0.591
egl‘efj’ve 2 | 96.93%14.65 | 129.47=16.84 | 1.9920.29 | 0.128+0.762
3 | 114.53219.65 | 153242347 | 2.3520.39 | 0.132+0.883
VMR 1 | 5204481 | 71.13%6.15 | 1.07#0.11 | 0.099+0.196
GRU ]ez 2 6437+7.8 | 89.52+10.53 | 1.32+0.18 | 0.101%0.287
3 | 79791171 | 111.86215.83 | 1.6320.26 | 0.143+0.409
VMR 1 | 51754489 | 7029+64 | 1.06+0.11 | -0.004+0.215
GRU;; 2 | 63.99+7.41 | 88.3349.96 | 1.31+0.16 | -0.038+0.291
3 | 78.63210.48 | 109.49+14.36 | 1.620.23 | -0.046+0.389

A fenti tdblazattal jobban megvizsgdlhatjuk az egyes modellek mtikodését és a kiilon-
bozd tavokra adott eldrejelzések értékét. A legjobb rovidtavi elrejelzést a MIMO-TCN
megkozelités adja, vélhetden jol ratanult az elektromos fogyasztdsi grafikon alakjéra, ten-
dencidira. 2 6rds tdvlatban mér a Seq2seq stratégia bizonyosul a legjobbnak, ezt a 4.1.

tdblazatbol mar eldre lathattuk. A 3 6rds eldrejelzés sem mutat mas eredményeket, itt is a

Minden metrikdhoz atlag+szérds van feltiintetve
MMRec: tobbmodelles rekurziv stratégia, 1L és 2L pedig az 1 illetve 2 réteget jelenti

Seq2seq a legeredményesebb.

Fontos még megnézni a metrikak orankénti kiillonbségét, ezzel lehet arra kovetkeztet-
ni, hogy esetlegesen a nagyobb tavu el6rejelzésekben hogyan fognak teljesiteni. A kiilsd
véaltozdkat nem haszndlé modelleknél magas ez az ardny, valamint a Véletlenszer Erd6

is ilyen tendencidt mutat. A Seq2seq és MIMO-LSTM konfigurdciok ennél kisebb ardnyt
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mutatnak, viszont a Seq2seq esetén kicsivel nagyobb, mivel az 1épésenként épiti a pre-
dikciét, igy a halmoz6dé hiba egyre novekszik. A rekurziv modellek esetén viszont ezek
az ardnyok kisebbnek bizonyulnak, legaldbbis a tobbmodelles rekurzié esetén, itt a kiilsé
valtozokra alkalmazott specifikusabb modellek segitik a {6 modellt abban, hogy a predik-

ci6i ne csak a halmoz6dé hibéval érkezd fogyasztdson alapuljanak.

Modell Adatrészek Adatrészek Adatrészek oy e
. Predikcio
és 1-3. 4-6. 7-9. (mp)
Stratégia Tanitas (p) Tanitas (p) Tanitas (p) p
MIMO
oF 0.8420.42 2.4420.49 4.15+0.59 | 0.082+0.026
A’é%VO 1.05+0.45 1.960.58 2.96+1.12 | 0.13620.011
MIMO 1.57+0.47 2.75+0.66 4.15+1.71 | 0.258+0.045
TCN
ZL"I;%? 1.41+1.05 2.72+0.81 4.83+1.48 | 0.153+0.015
Seq2seq 3.45+1.61 5.59+2.59 9.45+3.58 | 0.25+0.019
GRU
Recursive 3.0241.12 7.8842.02 10.59+2.69 | 0.731+0.035
GRU
MMRec
GRU 1L 2.53+1.23 5.06+3.22 10.88+4.23 | 2.242+0.285
MMRec
GRU oL 2.93+1.87 5.48+3.49 12274331 | 1.984+0.044

4.3. tablazat. Modell és stratégia tanitési és predikcids id6
Kornyezet: AMD Ryzen 5 5600H 3.3GHz CPU, Nvidia RTX 3050Ti 4GB GPU

Tanitasi id6ben nincs nagy meglepetés, a komplexebb modellek &ltalanossagban
hosszabb ideig tanulnak, de minden konfiguracié tanitasa belefér 1 6éraba, ami akkor fon-
tos, ha egy alkalmazdsban szeretnénk alkalmazni és valamilyen id6k6zonként djra akarjuk
tanitani. A predikcids id6k nagyon megnovekednek a tobbmodelles rekurzidénél, de ebben
az alkalmazasédban ez sem til magas, par mdsodperc vdrakozas egy ilyen rendszerben nem
okoz gondot.

Osszességében erre a feladatra és adathalmazra a Seq2seq GRU enkéder-dekdder ar-
chitektdra a legeredményesebb. Emellett viszont biztat6 az, hogy a tobbmodelles rekurzié
a sorban felépitett elGrejelzéseivel dranként kevesebb hibat halmoz a tobbi stratégidnal,
viszont pont a kiinduld, 1 6rés elérejelzésnél ad gyengébb eredményeket. A tovdbbiakban
tekintsiink meg egy-egy predikcids grafikont a Seq2seq és az MMRec 2L konfiguraciok-

rél.
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A két grafikonon (4.1) a zold vonal jelzi a kivant értéket, a piros az 1 Ords, sotét
lila a 2 Ords, vildgosabb lila a 3 6rés eldrejelzést jelenti. X tengelyen az id6 szerepel
ordban, Y tengelyen a fogyasztds MW-ban. A grafikon kezdGpontja egy véletlenszertien
valasztott id6pont a 4. adatrészbdl, tehat az 1-3. adatrészeken tanitott modelleket latunk.

Altaldnossdgban a déluténi id6szak bizonyult a legnehezebbnek predikciés szempontbdl.

4.1. 4bra. Predikcios grafikonok, fenn: Seq2seq, alul: MMRec

4.2. Kitekintés

A tobbmodelles stratégiat tobbféleképpen is lehet implementélni, az én implementa-
ciom esetében problémat jelent az els6 6ra eldrejelzése, viszont j6l miikodik a megvéltoz-
tatott teacher-forcing és a modellek is konnyen tanithatéak egymassal parhuzamosan, igy
konnyen hasznéljak egymads predikcidit.

A stratégiat érdemes lehet hosszabb szekvencidk predikcidjdra is tesztelni, ugyanis a
vizsgaltak koziil ez halmozta fel relativan a legkevesebb hibat. Léteznek a teriileten komp-
lexebb modellek is, mint példaul a figyelemkdzpontid modellek és a Spacetimeformer mo-

dellek [16], ezekkel is 0ssze lehetne hasonlitani.

4.3. Tovabbi alkalmazasok

A tobbmodelles stratégia a tesztek alapjdn azt mutatja, hogy legnagyobb eldnye a kiil-
s6 valtozok effektiv predikcidja és alkalmazdsa, igy hasznos lehet olyan idésorokon ahol
a prediktdlni kivant véltoz6 er6sebben fiigg valamilyen kiils6 hatdstdl, példaul napenergia

vagy sz€lenergia predikcio.
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Koszonetnyilvanitas

A kutatds, a TDK projekt és a kutatasbol késziilé publikacié az ELTE Informatikai
Kara 4ltal sztondijas timogatasban részesiilt palyazat keretében. Kiilon kdszonet Baldzs

Istvdnnak a TrendEntdl a kiinduldsi probléma felvetéséért és a projekt feliigyeletéért.
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Felhasznalt mesterséges intelligencia

eszkozok

A dolgozathoz kidolgozott forrdskod [17] létrehozdasahoz GitHub Copilot [18] alapu
forraskod kiegészitd eszkozt haszndltam. A készitéskor még nem volt elérhetd a legijabb
csevegés alapu verzio.

Az emlitetten kiviil mds, mesterséges intelligencia alapd eszkozt nem haszndltam a

dolgozat megirdsa kdzben.
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