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Bevezetés

Az ¢lelmiszerpiacon az egyes termékek fogyasztasanak eldrejelzése mindig is kdzponti szere-
pet jatszott a termelés, készletkezelés €s értékesités optimalizalasa szempontjabol. A technold-
giai fejlédés révén a gépi tanulds (machine learning) eszkoztara széleskorti lehetdségeket kinal
ezen eldrejelzési feladatok megoldasara. A gépi tanulas lehetdvé teszi olyan Osszefiiggések fel-
tarasat a torténelmi adatokban, amelyeket hagyomanyos statisztikai modszerekkel nehéz lenne
felismerni, ezaltal pontosabb és megbizhatobb eldrejelzések készithetok. Szakdolgozatomban
célom, hogy egy ilyen gépi tanuldson alapulé megkdzelitést alkalmazzak a fagylaltfogyasztas

elérejelzésére.

A fagylaltfogyasztas egy olyan élelmiszerfogyasztasi kategoria, amelyet jelentds mértékben be-
folyasolhatnak az iddjarasi tényezok, valamint az egyéb gazdasagi és kornyezeti valtozok. Mi-
vel a fogyasztas jellemzden szezondlis jellegii, a nyari honapokban jelentdsen megnd, mig a téli
honapokban csokken, ezért rendkiviil érdekes vizsgalni azokat a tényezdket, amelyek megha-
tarozzak a valtozasokat. Az iddjaras, kiilondsen a homérséklet és a napsiitéses orak szama koz-
vetlen hatdssal lehet a fagylaltfogyasztasra. Emellett a fogyasztasi szokasokat befolyasolhatja
a gazdasagi kornyezet, mint példaul az lizemanyagérak vagy a népességi adatok, amelyek a

piaci keresletet befolyasoljak.

Szakdolgozatom kozéppontjaban egy olyan regresszids modell fejlesztése all, amely képes elo-
rejelezni a fagylaltfogyasztds havi véltozasait kiilonbozd iddjarési tényezok, lizemanyagarak,
CO2-kibocsatas €és népességi adatok alapjan. Ehhez a feladathoz a Python programozasi nyelvet
hasznaltam. A modell felépitéséhez olyan elismert Python konyvtarakat alkalmazok, mint a
Pandas, NumPy, Statsmodels, Tensorflow és a Scikit-learn. Ezek a konyvtarak lehetoveé teszik
az adatok hatékony feldolgozasat és a kiilonbozd gépi tanulasi algoritmusok implementaléasat,

amelyekkel megbizhato predikciokat allithatok fel.

Az adatok elemzésének folyaman kiilondsen fontos a vizualizaciok készitése, amelyek segitsé-
gével a kiilonbozo tényezOk hatasait latvanyosan és érthetéen tudom bemutatni. A matplotlib
¢és seaborn konyvtarak hasznalata ebben nyujt majd tAmogatast, hiszen ezek segitségével grafi-
kusan abrazolhatoak a kiilonb6z6 valtozok kozotti kapcsolatok €s trendek. Ezek az dbrak nem
csupan a szakdolgozat olvasdinak nyuajtanak konnyebben értelmezhetd képet a kutatdsi ered-

ményekrdl, hanem segitenek a modellek finomhangolasaban és értékelésében is.



A téma relevanciaja

A fogyasztas elorejelzése kiemelkedd fontossaggal bir a kereskedelmi és fogyasztoi szektorban.
Egy jol miikodo elorejelzési modell segitségével a vallalatok pontosabban tervezhetik meg ter-
melési kapacitasaikat, optimalizalhatjak raktarkészleteiket, és gyorsabban tudnak reagélni a pi-
aci valtozasokra. A fogyasztasi szokéasok eldrejelzése kiilondsen fontos olyan szezondlis termé-
kek esetében, mint a fagylalt, hiszen ezeknél a termékeknél a kereslet jelentds ingadozéast mutat
az ¢év soran. Egy olyan modell kifejlesztése, amely képes a szezondlis szintli valtozasokat pon-

tosan elorejelezni, nemcsak gazdasagi-, hanem fenntarthatosagi szempontbol is jelentOs.

A gépi tanulas alkalmazésa a fogyasztas eldrejelzésére a modern technologia fejlodésének ko-
szonhetden egyre elterjedtebbé valik. Az ilyen modellek segitségével a vallalatok nemcsak a
fogyasztdi igények pontosabb kielégitésére, hanem az erdforrasok hatékonyabb feldolgozasara

is képesek.

Emellett a gazdasagi valtozok, mint az lizemanyagarak és a népesség, szintén fontos szerepet
jatszanak a piaci dinamika megértésében. Az iizemanyagarak példaul kozvetett modon befolya-
solhatjak a fagylalt termelési és szallitasi koltségeit, ami a végsd fogyasztoi arakra és ezaltal a
keresletre is hatdssal lehet. A népesség alakulasa pedig kdzvetleniil hat a piaci keresletre, hiszen

a nagyobb népesség nagyobb piacot is jelent.
Az elvégzend6 munkarol:

A szakdolgozatom soran elsd 1épésként egy adatbazis Gsszeadllitasa sziikséges, amely tartal-
mazza a jégkrémfogyasztas havi adatait, valamint az iddjarasi és gazdasagi tényezdket. Az ada-
tokat kiilonb6zd forrasokbol gylijtom. Az adatok elokészitését €s tisztitasat kovetden vizualiza-
ci0s eszkozokkel feltarom a lehetséges kapcsolatokat az attributumok k6zo6tt majd megkezdem
a modellek fejlesztését, amelyek segitségével kiillonb6zd regresszids és idésoros modszereket
alkalmazok a fogyasztas eldrejelzésére. Az eldrejelzési pontossag érdekében a modelleket fi-
nomhangolom, és az eredményeket kiilonbozd teljesitménymérd eszkozokkel értékelem, mint
példaul a determinécids egyiitthato (R?), az atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke (RMSE), az
atlagos abszolut hiba (MAE), valamint az atlagos hibaval, ami az RMSE ¢és a MAE atlaga.

A dolgozat masodik felében dsszehasonlitom a linearis, nem linearis és idésoros modellek ered-
ményeit, és értékelem azok eldrejelzési teljesitményét. A vizsgélat soran figyelmet forditok
arra, hogy a kiilonboz6 valtozok hogyan befolyasoljak a fagylaltfogyasztas elorejelzését, és mi-

lyen szerepet jatszanak az 1d6jarasi, gazdasagi €s kornyezeti tényezok ebben a folyamatban.



1. Az adatok forrasa és bemutatasa:

1.1. Az adatforrasok bemutatasa:

Az adatkészleteket tobb forrasbol gytijtdttem 0ssze, hogy a kiilonbdzo valtozok széles spektru-
mat lefedjem. A f6ldgazarak és a CO:-kibocsatasi adatok az U.S. Energy Information Administ-
ration (EIA) adatbazisabdl szdrmaznak, mig a népességi adatokat a Worldometers szolgaltatta.
A fagylaltfogyasztasi adatokat a Federal Reserve Bank of St. Louis (FRED) gyUjtotte 6ssze. Az
egyetlen kivételt az iddjarasi adatok jelentik, amelyekhez nem all rendelkezésre hivatalos li-

cenc, igy hitelességiik nem teljesen biztositott.

A hasznalt adatbazisok mindegyike az Amerikai Egyesiilt Allamokbo6l szarmazik, azonban id6-
beli terjedelmiik eltérd. A CO2-kibocsatasi adatokat havi bontasban rogzitették, mig a népességi
adatok éves szinten. A fagylaltfogyasztas szintén havi gyakorisaggal all rendelkezésre, az id6-
jérasi és a foldgazarak adatai pedig napi szintliek. Bar ezek az iddbeli eltérések kihivast jelen-
tenek az elemzés soran, 1éteznek kozos iddszakok, amelyek lehetdvé teszik a kiilonb6zd adat-

forrasok 0sszehangoldsat a modellezéshez.

1.2. Az adatok bemutatasa:

Az elemzéshez hasznalt adattablak a kovetkezok: 1ddjaras — weather, Foldgazarak — gas, Szén-
dioxid kibocsajtds — co2, Népességi adatok — population és végiil a fagylaltfogyasztas —

ice_cream. Az adattablaink attribitumait részletesebben bemutatja az alabbi tablazat:



Weather (7 varos kiilon CSV-ben) [ 1]

date time
maxtempC
mintempC
totalSnow _cm
sunHour
uvindex

uvndex.1

moon_illumination
moonrise
moonset

sunrise

sunset
DewPointC
FeelsLikeC
HeatIndexC
WindChillC
WindGustKmph
cloudcover
humidity
precipMM
pressure

tempC

visibility
winddirDegree

windspeedKmph

Datumok napi gyakorisaggal
Maximum hémérséklet
Minimum hdmérséklet
Osszes hé centiméterben
Napos 6rak szama

UV index

UV index

(valamilyen masfajta mérés, de nem tudjuk milyen)
A hold lathatésaga
Holdfelkelte (string)
Holdnyugta (string)
Napfelkelte (string)
Napnyugta (string)
Harmatpont

Hoérzet

Héindex

Sz¢élhiités — sz¢él hatasara érz6d6 homérséklet
Széllokés Km/h

Felh¢ lefedettség, felhdzet
Pératartalom

Csapadék mm-erben.
Légnyomas

Atlag hémérséklet
Lathatosag

Széliranyfok: 0° - Eszaki szél

Szélsebesség Km/h

Foldgaz — gas [2]

Date
Price

Détum napi gyakorisaggal.
Aznapi atlag f6ldgaz ar.




Széndioxid kibocsajtas — co2 [3]

Month
Total Energy CO2 Emissions

Datum havi gyakorisaggal.

Millié metrikus tonna szén-dioxid

Népesség — population [4]

Year
Population

Yearly % Change

Yearly Change

Migrants (net)

Median Age

Fertility Rate

Density (P/Km?)

Urban Pop %

Urban Population

Country's Share of World Pop

World Population
U.S. Global Rank

Ev

Neépesseg

Szazalékos népességvaltozas az el6z6 iddszakhoz
képest.

Népesség novekedés vagy csokkenés abszolut ér-
téke.

Nettd migracid

Median ¢életkor

Termékenységi rata

Népstiriiség

Viérosi népesség szazalélos aranya

Viérosi népesség abszolit mennyisége

Az orszag népessége szdzalékosan kifejezve a vilag
népességéhez képest.

A vilag népessége

Az egyesiilt allamok népesség szerinti rangja a vi-

lagban.

Fagylaltfogyasztas —ice cream [5]

DATE
IPN31152N (value)

Datum havi gyakorisaggal.
A honapban mért fagylaltfogyasztas millié gallon-

ban mérve.

1. Tablazat — Az adattablak bemutatasa attributumaik értelmezése — sajat szerkesztés.

1.3. Az adatok integralésa:

Az adatok Osszegyiijtése €s integralasa soran az egyes adatforrasok elsddleges kulcsa a datum
attriblitum volt, igy az adattablak osszeillesztése a dditumok mentén tortént. Mivel az adatforra-

sok iddbeli terjedelme €s a gylijtés gyakorisaga eltérd volt, elészor meg kellett vizsgalnom,



mely iddszakokban hangolhatdk 6ssze az adatok. Az alabbi tablazat 9sszefoglalja az egyes adat-

forrasok iddtartamait és gyakorisagat:

Adathalmaz: Id6tartam: Gyljtés gyakorisaga:
population 1955 - 2020 Eves adatok
ice_cream 1972-01-01 - 2024-03-01 Havi adatok
co2 1973.01 - 2024-06-01 Havi adatok
weather 2008-07-01 - 2019-12-31 Napi adatok
gas 1997-01-07 - 2020-09-01 Napi adatok

2. Tablazat — Az adattablak tartomanyelemzése — sajat szerkesztés.

Az illesztési lehetdségek koziil két f6 megkozelitést valasztottam:

1. Weather adattabliahoz valé illesztés: Itt a fiiggetlen valtozokat a varosok napi id6jarasi
adatainak mentén integraltam a 2008-07-01 - 2019-12-31 kozotti idészakban, mivel
minden adatforréas rendelkezett adatokkal ezen id6szakban. Az eléfordul6 hidnyzo érté-

keket sulyozott 4tlagolassal toltottem fel a konzisztensebb eredmények érdekében.

2. Ice_cream adattablahoz valo illesztés: Ennél a modszernél az orszagos gazdasagi és
kornyezeti valtozokat a fagylaltfogyasztasi adatokhoz illesztettem, az iddjarasi adatok
varosi atlagat hozzarendelve a fogyasztasi napokhoz. Az ice cream adatbazis id6tarto-
manya nem minden adatforrds szdmara volt megfeleld, ezért az integraldsi idészakot

2008-07-01 - 2019-12-01 kozé szlikitettem.

Elsédleges kulcs egységesitése: Az adatforrasokban taldlhatd kiilonb6z6 datumforméatumokat
¢és iddbeli gyakorisdgokat egységesitettiik az YEAR, MONTH, ¢s DAY formatumra, igy biz-
tositva a konzisztens illesztést. A kiillonb6z6 datumforméatumok egységesitésével lehetdve valt

a modellezéshez sziikséges adatok Gsszekapcsolasa és az elemzések eldkészitése.

1.4. Adattablak Osszeillesztése:

A célom ketté adathalmaz létrehozasa melyek a weatherl és az ice_creaml, melyek a végso

kimentend6 adattablak lesznek.



El6szor a weather adattablat kellett 1étrehoznom, mivel az adatok varosonként kiilon CSV faj-
lokban voltak tarolva. Mivel mindegyik CSV fajl azonos oszlopstrukturaval rendelkezett, a va-
rosok adatai konnyen integralhatok voltak. Az egyesités soran a weather adattabla YEAR,
MONTH, DAY ¢s CITY attributumokat kapott, melyek elsddleges kulcsként szolgalnak. A tel-
jes adatkészlet kilenc varost tartalmaz: Chicago, Houston, Los Angeles, Miami, Montreal, New
York, San Francisco, Toronto (Kanada) és Vancouver (Kanada). Az integralas soran csak az
Amerikai Egyesiilt Allamok varosainak adatait hasznaltam fel. Az alabbi kod végzi el a weather

adattabla eloallitasat:

# E186sz6r beolvassuk a chicago.csv fajlt:

weather = pd.read csv('Adatok/weather/chicago.csv')

# A 'date time' oszlopot datumiddé formatumma alakitjuk

weather['date time'] = pd.to datetime (weather(['date time'],
format="%Y-%m-%d"')

# Uj oszlopok létrehozdsa a chicago adatokhoz

weather['YEAR'] = weather(['date time'].dt.year
weather [ '"MONTH'] = weather(['date time'].dt.month
weather['DAY'] = weather['date time'].dt.day
weather['CITY'] = 'Chicago'

# A tobbi varos, amelyet hozza fogunk adni a chicago DataFrame-
hez

cities = ['houston', 'la', 'miami', 'montreal', 'ny', 'sf']

# A tobbi vadros adatainak beolvasédsa és feldolgozésa
for city in cities:
# Beolvassuk a varos adatfajljat

df city = pd.read csv(f'Adatok/weather/{city}.csv')

# A 'date time' oszlopot datumidé formatumma alakitjuk

10



df city['date time'] = ©pd.to datetime(df city['date ti-

me'], format='%Y-%m-%d')

# Uj oszlopok létrehozisa a varos adataihoz

df city['YEAR'] = df city['date time'].dt.year

df city['MONTH'] = df city['date time'].dt.month

df city['DAY'] = df city['date time'].dt.day

df city['CITY'] = city.capitalize() # A varos nevét nagy

kezdébetlivel adjuk hozzé

# Az aktudlis varos adatainak hozzdaddsa a chicago
DataFrame-hez

weather = pd.concat ([weather, df city], ignore index=True)

# A 'date time' oszlop &tnevezése 'DATE' névre

weather.rename (columns={'date time': 'DATE'}, inplace=True)

# Az oszlopok sorrendjének médositésa
weather = weather[['DATE', 'YEAR', 'MONTH', 'DAY', 'CITY'] +
[col for col in weather.columns if col not in ['DATE', 'YEAR',

'"MONTH', 'DAY', 'CITY']]]

# Az elsd 10 sor megjelenitése szép tabléazatos formdban

display (weather.head(10))

A weatherl végs6 adattabla masodik lépéseként a foldgazarakat (gas) illesztettem a weather
adattabldhoz. Mindkét adatforras napi bontasu, igy az Osszeillesztés soran nem volt sziikség
bonyolultabb atalakitdsokra. Az illesztés azonban pontosan 9009 hidnyz6 értéket eredménye-
zett, mivel a foldgazarak nem minden napra alltak rendelkezésre. Az 1. abra bemutatja a hi-
anyzo értékek eloszlasat, ahol jol 1athato, hogy a hidanyzé adatok azokhoz az id6pontokhoz kap-

csolddnak, amelyekhez a foldgaz napi aradatai nem lettek feljegyezve.
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Foldgéz arak hidnyzo értékei a Weatherl adattabldban

—— Foldgaz ar
® Hianyzo érték
12 A

10 A

Foldgaz arak

T T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020
Datum

1. dbra - A foldgazdrak hidnyzo értékei - sajdt szerkesztés.

Ezutén a CO»-kibocsatasi (co2) adatokat illesztettem a weatherl adattabldhoz. Mivel havi ada-
tokat kellett napi adatokhoz igazitani, ezt gy oldottam meg, hogy minden naphoz a megfeleld
hoénap azonos értékét rendeltem hozza. Ezzel a modszerrel az illesztés soran nem keletkeztek
hianyzo értékek.

A kovetkezd 1épésben a népességi (population) adatokat illesztettem a weather! adattabldhoz,
ahol éves adatok alapjan dolgoztam: minden évhez a megfeleld népességi értéket rendeltem
hozza. Mivel nem minden évhez allt rendelkezésre adat, az illesztés 14 070 hidnyzo értéket
eredményezett. A 2. dbra szemlélteti a hianyzo értékek eloszlasat. A population adattablabol

kizéarolag a population oszlopot hasznéltam fel.

1e8 A népesség hianyzo értékei a Weatherl adattablaban

—— Népesség
® Hiadnyzo érték
3.0 1
2.5
2.0
o
~
A
a
&£ 151
z
1.0
0.5
0.0 - -
. T T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Datum

2. abra — A népesség hianyzo értékei — sajat szerkesztés.
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Végiil a fagylaltfogyasztasi (ice_cream) adatokat illesztettem a weather! adattablahoz. Itt havi
adatokat rendeltem hozza a napi adatokhoz, hasonldéan a CO:-kibocsatas illesztéséhez, azaz
minden naphoz az adott honap értékeit rendeltem. Ez az illesztés nem eredményezett hianyzo

értéket.

Az ice creaml végsd adattabla 6sszedllitdsa dsszetettebb feladat volt. Kiindulasként a weather
adattablat hasznaltam, amelyet havi szintii adatokra aggregaltam. El6szor varosonként sziirtem
az adatokat, majd egyenként aggregaltam 6ket havi gyakorisagra. A weather adattabla szdmos
kiilonboz6 attributumot tartalmazott, amelyeket eltéré modszerekkel vontam dssze: egyes val-
tozokat atlagolassal, masokat minimum-, maximumértékekkel, illetve 0sszegzéssel aggregal-
tam. Igy a végsd adattébla a hét varos havi szinten Osszesitett adatait tartalmazta. Az alabbi kod

mutatja be az aggregalast:

# Az Osszes varos lekérése a weather dataframe-bdl

cities = weather["CITY"].unique ()

# Dictionary, amelyben a varosokhoz rendelt ice cream dataframe-
ek lesznek

ice cream cities = {}

# Az alsd és felsd datumhatarok

lower cutoff date = pd.Timestamp (year=2008, month=7, day=1)

upper cutoff date pd.Timestamp (year=2019, month=12, day=1)

# Aggregdlési szabalyok definidlésa

agg _rules = {

'maxtempC': 'max',
'mintempC': 'min',
'totalSnow cm': 'sum',
'sunHour': 'sum',

'uvIindex': 'mean',
'moon_illumination': 'mean',
'DewPointC': 'mean',
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'FeelslLikeC': 'mean',

'HeatIndexC': 'mean',
'"WindChillC': 'mean',
'WindGustKmph': 'mean',
'cloudcover': 'mean',
'humidity': 'mean',
'precipMM': 'sum',
'pressure': 'mean',
'tempC': 'mean',
'visibility': 'mean',
'winddirDegree': 'mean',
'windspeedKmph': 'mean',

# moonrise, moonset, sunrise, sunset nem lesznek az aggrega-

1l4s részei

# Minden varoshoz: napi id&éjarasi adatok havi adtlagolésa és Osz-
szeféslilés az ice cream adatokkal
for city in cities:

# Az adott varoshoz tartozd ice cream dataframe-et hozzaren-
delése

ice cream cities[city] = ice cream.copy ()

# SzlUrjuk a weather dataframe-et az adott varosra

city weather = weather[weather['CITY'] == city]

# Kivalasztjuk a numerikus oszlopokat

numeric cols = city weather.select dtypes (inc-
lude=["number']) .columns

# Csoportosités YEAR, MONTH alapjéan

weather monthly agg = city weather.groupby (['YEAR',
'"MONTH']) .agg (agg_rules) .reset index()
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# Merge-elés az ice cream varoshoz tartozd adatainak YEAR,
MONTH alapjan
ice cream cities[city] = pd.merge(ice cream cities[city],

weather monthly agg, on=['YEAR', 'MONTH'], how='left"')

# Szlrés a datumok alapjan (alsd és felsd datumhatar)

ice cream cities[city] = ice cream ci-
ties[city][(ice cream cities[city] ['DATE"'] >= lo-
wer cutoff date) & (ice cream cities[city] ['DATE'] <= up-

per cutoff date)]

# Elhagyjuk a nem sziikséges oszlopokat
ice cream cities[city] = lce cream cities([city].drop(co-

lumns=["'DAY x', 'DAY y'], errors='ignore')

# Példaul egy varos (pl. 'New York') adatai

display(ice cream cities['New York'].head(10))

# Ures lista a DataFrame-ek taroléséhoz

dataframes = []

# Végigmegyiunk a dictionary-n

for city, df in ice cream cities.items () :
# Hozzédadjuk a CITY oszlopot az adott DataFrame-hez
df['CITY'] = city
# Hozzédadjuk a DataFrame-t a listdhoz
dataframes.append (df)

# Osszeillesztjiik az dsszes DataFrame-t egyetlen DataFrame-be

ice creaml = pd.concat (dataframes, ignore index=True)

# Ellendérizzik az eredményt

display (ice creaml.head())
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Az ice_creaml adattdbldhoz ezutan hozzaillesztettem a foldgazarakat (gas). Mivel napi adato-
kat csatoltam havi adatokhoz, elébb atlagoltam a napi értékeket, hogy 6sszhangba hozzam a

havi szinttel. Ez az illesztés végiil nem eredményezett hianyzo értékeket.

Ezutédn a CO2 kibocsatés (co?2) adatokat illesztettem az ice creaml adattabldhoz. Mivel mind-
két adattabla havi szintli adatokat tartalmazott, nem volt sziikség tovabbi transzformaciora. Az

illesztés soran nem keletkeztek hianyzo értékek.

Végiil a népességi (population) adatokat illesztettiik az ice creaml adattabldhoz. Az illesztés
462 hianyzo6 értéket generalt. Legvégiil az ice creaml adattdblahoz hozzé illesztettiik az

ice_cream adattablat is.
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2. Az adatok tisztitas és el6feldolgozasa:

2.1. A hianyz¢6 adatok kezelése:

A két elkésziilt adattablaban, a weatherl és az ice creaml adattablakban is el6fordultak hidnyzo
értekek. A weatherl adattablaban a foldgazarak és a népességi adatok tartalmaztak hianyzo ér-
tékeket. A foldgazarakat ugy kezeltem, hogy a két legkdzelebbi meglévd értéket figyelembe
véve atlagoltam oOket, ligyelve arra, hogy ha egymas utan tobb hianyzo6 érték is szerepelt, akkor

azokat egyenletesen potoljam. Az alabbi koddal toltottem fel a foldgazarak hianyzo értékeit:

# Iterdljuk a DataFrame sorait
for index in range (len (weatherl)):
if pd.isnull (weatherl.loc[index, 'Gas price']):
# Keresd meg az e€l6z8 nem hidnyzd értéket
prev_index = None
for i in range(index - 1, -1, -1):
if pd.notnull (weatherl.loc[i, 'Gas price']):
prev_index = i
break
# Keresd meg a kovetkezd nem hianyzd értéket
next index = None
for i in range(index + 1, len(weatherl)):
if pd.notnull (weatherl.loc[i, 'Gas price']):
next index = i
break
# Ha megtaldltuk mindkettdt, szamitsuk ki az &tlagot és
toltsiik ki a hidnyzd értéket
if prev_index 1is not None and next index is not None:
prev _value = weatherl.loc[prev index, 'Gas price']
next value = weatherl.loc[next index, 'Gas price']
# A két érték kozotti teljes kiildnbség
total diff = next value - prev value
# A kbztes értékek széama
num missing = next index - prev index - 1
# Lépéskdz kiszadmitédsa, hogy egyenletesen eloszthassuk

a kiildnbséget
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step = total diff / (num missing + 1)
# Toltstk ki a hidnyz6 értékeket egyenletes 1épéskdzok-
kel
for 1 in range(prev_index + 1, next index):
weatherl.loc[i, 'Gas price'] = prev value + (i -

prev_index) * step

# Az eredmény kiirésa

display (weatherl)

A 3. dbra szemlélteti a feltoltott adatkészletet:

Foldgaz arak alakulasa a hidnyzo értékek feltbltése utan a Weatherl adattablan

—— Foldgaz arak

12 A

10

Fildgaz arak

T T T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020
Datum

3. abra — A foldgazarak a hianyzo értékek feltoltése utan — sajat szerkesztés.

A weatherl adattablaban a népességi adatokbol a 2008-as év alsé hatdranak adatat nem talal-

tam, ezért azt kiilso forrasbodl szereztem be. [15

Ezt kovetden, hasonloan a foldgazarakhoz, atlagolassal potoltam az adatokat, figyelve a ki-
egyensulyozott feltdltésre. Az ice creaml adattdblaban csupan a népességi adatoknal fordult
el hianyz6 érték, amelyet egyszerlien atemeltem a weather! adattablabol.

2.2. A kiugro értekek észlelése €s kezelése:

A kiugro6 értékeket az interkvartilis tavolsdg (IQR) masfélszeresével hatdroztam meg, és mind-

két végso adattablan az alabbi szabalyokat alkalmaztam:
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e Az iddjarasi mutatok esetében csak azokat a kiugrd értékeket tavolitom el, amelyek az
interkvartilis tavolsag kétszeresén kiviil esnek. Kivételt képez a totalSnow cm attriba-
tum, mivel ennek szigort szlirése az adatok nagy részének torlését eredményezné ebbdl
az oszlopbol.

e A Gas price (lizemanyagar) kiugrod értékeit az interkvartilis tdvolsag masfélszerese alap-
jan szirom.

o A co2 emission (CO; kibocsatas) esetén a kiugro értékeket nem kezelem.

Ez a médszer lehetové teszi, hogy kizardlag az extrém iddjarasi adatokat tavolitsam el, és az
lizemanyagar esetén a jelentds aringadozasokat kezeljem, amelyek hosszi tdvon torzitandk a
modelljeimet. A CO> kibocsatas valtozasait megtartjuk, mivel ezek hosszu tdvon fontos hatassal

lehetnek a kornyezetre.

Mindkét adattabla eredeti formajat megdriztem, és létrehoztam a kiugro értékektdl mentes val-
tozatokat az aladbbi fajlneveken: weatherl kiugro ertekek nelkul.csv és ice creaml ki-
ugro_ertekek nelkul.csv. A modellek felépitésekor, finomhangoldsakor, ha sziikséges akkor

ezen adattabldkkal végzem el a betanitdst.

19



€02 emission

3. Adatok vizualizalasa:

Szakdolgozatomban kiilonb6z6 vizualizacios eszkozoket alkalmaztam az adatok kozotti kap-
csolatok szemléltetésére. Az egyszerlibb tipusu abrak, mint az oszlop- és vonaldiagramok, va-
lamint a dobozabrdk és pontdiagrammok hasznosnak bizonyultak az adatok alapvetd eloszla-
sainak ¢és Osszefliggéseinek bemutatasaban. A komplexebb vizualizaciok, példaul a hexbin és a
KDE (Kernel Density Estimate) dbrak segitettek a stirliségi eloszlasok pontosabb abrazolasa-
ban, tobb valtoz6 kozotti eloszlasok vizualizalasara a pdros dbra (pairplotot) €s a hotérkép (he-
atmap) hasznéltam, amely lehet6vé tette az attributumok kozotti komplex kapcsolatok kony-
nyebb megértését. Minden vizualizaciét mindkét adathalmazon, a weatherl és az ice creaml
adattablakon is lefuttattam, hogy az adatok kozotti kapcsolatokat mindkét esetben atfogdan és

részletesen feltérképezhessem.
3.1. Iddjarasi és gazdasagi valtozok vizualizacidja:

Széndioxid kibocsajtas: (4. dbra) Mivel az eredeti adatforrasunkban havi adataink voltak, ezért
a két adatforras vizualizacidja kozott nincs kiillonbség.

co2 emission valtozasa DATE fiiggvényében

540

520 4
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480 4

460 1

420 7

400 4

380 1

T T T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020
DATE

4. abra — A széndioxid kibocsajtas mértéke az évek soran — sajat szerkesztés.

Az 4bra alapjan szezonalitast és egy enyhe csokkend tendenciat feltételezhetiink.
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A foldgaz arak az alédbbiak szerint alakultak az évek soran: Napi arak (5. dbra), majd havonta
atlagolt arak (6. abra)

Gas price valtozasa DATE fiiggvényében

Gas price

T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016
DATE

T T
2018 2020

5. dabra — Féldgaz arak alakulasa az évek soran (napi bontas) — sajat szerkesztés.

Gas price valtozasa DATE fuggvényeben

o

Gas price

2008 2010 2012 2014
DATE

2016 2018 2020

6. abra — Féldgaz arak alakulasa az évek soran (havi bontas) — sajat szerkesztés.
A népességi adatok (7. abra) mind a kett6 adattablaban a kvetkezOképpen alakultak az évek soran:

les Population valtozasa DATE fiiggvényéhen
3.30 A

3.25 4

3.20

Population

3.15
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T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016
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T T
2018 2020

7. dbra — A népesség viltozasa az évek folyaman — sajat szerkesztés.
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3.2. Két- és tobbvaltozos abrazolasok:

A maximum hdémérséklet és a fagylaltfogyasztds kapcsolata — weatherl (8. &bra) majd

ice creaml (9. abra) adathalmazokon:

Ice cream volume vs maxtempC - Hexbin plot
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8. abra — A maximum homérséklet és a fagylaltfogyasztas egyiittes eloszlasa (napi bontds) — sajat szerkesztés.

Ice cream volume vs maxtempC - Hexbin plot
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9. abra — A maximum homeérséklet és a fagylaltfogyasztas egyiittes eloszlasa (havi bontds) — sajat szerkesztés.

o

Az abrék alapjan jol megfigyelhetd a két valtozod kozotti Osszefiiggés: a fogyasztas slirlisodése
koriilbeliil 30 °C koriili hdmérsékleten, 115 millié gallon kérnyékén figyelhetd meg. Alacsony
maximalis hdmérséklet esetén a fogyasztas is alacsonyabb, mig rendkiviil magas hdmérséklet

esetén emelkedést tapasztalunk a fogyasztasban.
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Az 0sszes lehullott ho és a fagylaltfogyasztas kapcsolata — weatherl (10. dbra) majd ice _creaml
(11. &bra) adathalmazokon:

Ice cream volume és totalSnow_cm kozotti kapcsolat
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10. abra — Az dsszes lehullott ho és a fagylalfogyasztas eloszldasa (napi bontds) — sajat szerkesztés.

Ice cream volume és totalSnow_cm kozotti kapcsolat
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11. abra — Az ésszes lehullott ho és a fagylalfogyasztas eloszlasa (havi bontas) — sajat szerkesztés.

Az abrén jol lathato, hogy a fagylaltfogyasztas betomoriil a 0 cm lehullott ho koéré, ha van is

ho, akkor az abrakon lathat6 pontok, amik megjelennek azok egy-egy pontok.
A(z) totalSnow_cm ¢és Ice cream volume korrelacidja a weather adathalmazban: -0.0581

A(z) totalSnow_cm ¢s Ice cream volume korrel4cidja az ice_cream adathalmazban: -0.1650
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Az adataink aggregalasaval a totalShnow_cm véltozonak az Ice cream volume valtozoval vett
korrelacidjanak értékét csaknem meghdromszoroztuk.

Az uvindex és a fagylaltfogyasztas kapcsolata — weatherl (12. dbra) majd ice creaml (13. dbra)

adathalmazokon:
Ice cream volume siiriiség az uvindex szerint o
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12. abra — Az UV index és a fagylaltfogyasztas egyiittes eloszlasa (napi bontas) — sajat szerkesztés.

Ice cream volume sliriliség az uvindex szerint
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13. dbra — Az UV index és a fagylaltfogyasztas egyiittes eloszlasa (havi bontas) — sajdt szerkesztés.

Mind a két esetben az lathato, hogy az adatok az UV index 5 értékénél stirlisodnek, a fogyasztas

115 milli6 gallonnal.
A(z) uvindex és Ice cream volume kozotti korrelacié a weather adathalmazban: 0.3364

A(z) uvindex ¢és Ice cream volume kozotti korrelaciod az ice_cream adathalmazban: 0.3621
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Heatmap — weatherl (14. dbra) majd ice creaml (15. 4bra):

A 14. és 15. abra a kivalasztott attriblitumok egymashoz képest viszonyitott korrelacidjukat
mutatja be. Egy ilyen dbréval kénnyedén tudjuk azonositani az attribiitumaink kozott fennallo

linearis kapcsolatok.

Korrelaciés matrix a weatherl adathalmazon
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14. abra — Az attributumok kézotti korreldacios egyiitthatok (napi bontds) — sajat szerkesztés.
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Korrelaciés matrix az ice_cream1 adathalmazon
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15. abra — Az attributumok kézotti korreldcios egyiitthatok (havi bontds) — sajat szerkesztés.

Az aggregaléssal elértiik, hogy a linearis kapcsolatok felerdsodjenek.
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4. Modellek felépitése, elméleti hatterliik bemutatasa:

4.1. Modellvalasztas indoklasa:

A modellek kivalasztasakor a cél az volt, hogy olyan médszereket alkalmazzak, amelyek képe-
sek pontosan eldre jelezni a fagylaltfogyasztast, figyelembe véve az iddjaras, foldgazarak, CO--
kibocsatas és népesség hatasait. A linedris és nem-linedris regressziok jo alapot biztositottak a
fliggetlen valtozok és a fogyasztas kozotti kapcsolatok felmérésére. A linearis regresszid egy-
szerl ¢s jol érthetd, de mivel az adatok gyakran nem lineéris kapcsolatokat tartalmaznak, sziik-
ség volt a nem-linearis modellekre, mint példaul a neuralis hal6zatok és a Random Forest algo-
ritmus. A neuralis halézatok kiilondsen erdsek a bonyolult, nem-linearis mintazatok felismeré-
sében, igy pontosabb eldrejelzéseket tettek lehetévé. A Random Forest jol kezeli a valtozok
kozotti interakcidkat, mikdzben csokkenti a talilleszkedés kockazatat, igy stabil és pontos el6-
rejelzéseket ad. Az iddsoros jelleg miatt az ARIMA és LSTM modellek alkalmazasa is indokolt
volt. Az ARIMA a szezonalis ¢s idébeli fliggdségeket, mig az LSTM a hosszu tava idébeli
trendeket és mintazatokat képes felismerni, igy mindkét modell hozzajarul a jovobeli fogyasz-
tas pontosabb eldrejelzéséhez. A valasztott modellek kombinacidja tehat lehetdvé teszi a fagy-
laltfogyasztas komplex Gsszefiiggéseinek €s idobeli valtozasainak hatékony elemzését és eld-

rejelzését.

4.2. Lineéaris regresszids modell:

A linedéris regresszio [ 7] egy alapvetd statisztikai és gépi tanuldsi modszer, amely lehetdve teszi
a kiilonboz0 valtozok kozotti dsszefiiggések modellezését. A linearis modell célja, hogy a ma-
gyaraz6 valtozok (fliggetlen valtozok) segitségével eldrejelezze a célvaltozot (fiiggd valtozot).
A lineéris regresszio egyszeriisitett formdja azt feltételezi, hogy a célvaltozo és a magyarazo
valtozok kozotti kapcsolat egyenes, azaz lineéris. A modell a kdvetkezd egyenlet alapjan mii-
kodik:
Yy =Po+ B1X1 + Baxy + -+ Buxn + €

Ahol:

e yacélvaltozo
e Po az intercept vagy konstans, amely a magyarazo6 valtozok nélkiili alap értéket jelenti,
e B1,p2,...,.pn akiilonbdzé magyarazéd valtozokhoz tartozo sulyok, amelyek azt mutatjak

meg, hogy egy-egy valtozé mennyire befolyasolja a célvaltozot,
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e X1,X2,...,Xn a fliggetlen valtozok, mint példaul a hdmérséklet, foldgazarak, CO:-kibocsa-

tas, népesség, stb.,
e e pedig a hiba, amely a modell altal nem magyarazott részt jelenti.

A modell paramétereinek értékeit a gépi tanulasi algoritmus keresése hatarozza meg, azaz gy
allitja be a sulyokat (B1,B2,...,pn), hogy minimalizalja a tényleges és a becsiilt értékek kozotti
eltérést (azaz a hibat). A linedris regresszid a legkisebb négyzetek modszerét hasznélja, hogy

ezt a minimalis eltérést elérje.

4.3. Neuralis halozat: MLPRegressor

A MLPRegressor (Multi-layer Perceptron Regressor) [8] egy neuralis haldzaton alapulo reg-
resszids modell, amelyet a scikit-learn konyvtar biztosit. A modell egy tobbrétegli perceptron
(MLP) architektirat hasznal, amely tobb rejtett rétegbdl és egy kimeneti rétegbdl all. Az
MLPRegressor az alapvet6 linearis modellekkel szemben képes a nem-linearis dsszefiiggések
¢s komplex mintazatok felismerésére, igy idealis valasztas olyan esetekben, ahol a kapcsolat a
bemeneti valtozok és a célvaltozo kozott nem egyszerd, lineéris jellegii. A modell miikodésének
alapja, hogy a bemeneti adatokat atadja a rejtett rétegeken, ahol sulyok és aktivacios fliggvé-

nyek segitségével a modellezés soran megtanulja a bemenetek és a kimenet k6zotti kapcsolatot.

A MLPRegressor modell paraméterei koziil a legfontosabbak a rétegméretek (hidden la-
yer_sizes), amely meghatdrozza a rejtett rétegek szdmat és azok méretét, valamint a max_iter,
ami az iteraciok szamat adja meg, vagyis hogy hanyszor torténjenek meg az optimalizacios
1épések a tanulas sordn. Ezen kiviil az activation paraméter meghatarozza az aktivacios fligg-
vényt, amely lehet példaul relu (Rectified Linear Unit), tanh, vagy logistic. A tanulési folyamat
soran a sulyokat a backpropagation algoritmus segitségével optimalizalja, mely soran a hiba
visszaterjedésével finomitja a haldzat sulyait. A modell folyamatosan finomitja a bemeneti és
kimeneti valtozok kozotti kapcsolatot, hogy minél pontosabban eldrejelezze a célvaltozo érté-

ket.

A MLPRegressor altal hasznalt aktivacios fiiggvények és tobb rétegii architektirak lehetéveé
teszik a komplex, nem-linearis 0sszefiiggések modellezését, igy jol alkalmazhat6 olyan prob-
lémakra, ahol a bemeneti valtozok kozotti kdlcsonhatasok nem linearisak, mint példaul az 1d6-

jarasi, gazdasagi adatok és a fogyasztasi szokasok kozotti dsszefiiggés. A hidden_layer_sizes
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paraméter megfeleld beallitdsaval a modell képes mélyebb 0sszefliggéseket is felismerni, szem-

ben egy egyszeri linearis vagy dontési fa alapi modell képességeivel.

4.4 Random Forest

A Random Forest [6] egy rendkiviil erételjes és széles korben alkalmazott gépi tanulasi algo-
ritmus, amely dontési fakat hasznal egyesitett (ensemble) modellként. Az algoritmus célja, hogy
a dontési fak elonyeit 6sszegytijtse, mikdzben minimalizalja a modell talilleszkedését (overfit-
ting) és javitja az elorejelzés pontossagat. A Random Forestet mind osztalyozasi, mind regresz-
szi6s feladatokhoz alkalmazzak, és kiillondsen jol teljesit olyan esetekben, amikor az adatok

komplexek és a valtozok kozotti kapesolatok nem linearisak.

A Random Forest miikodése az ensemble learning (halmazati tanulas) elvén alapul, amely tobb
egyszerli modell kombinaldsaval egy er0sebb, robusztusabb eldrejelzést eredményez. Az algo-
ritmus tobb dontési fat hoz 1étre, amelyek mindegyike egy-egy kiilonbozd véletlenszerii mintan
tanul, amit bootstrap moédszernek neveznek. Ennek eredményeként minden egyes fa kiilon-
boz6 mintdkkal dolgozik, igy a modellek eltérd dontéseket hoznak, ami noveli a stabilitast €s
csOkkenti a varianciat. A fakat ugy épitik fel, hogy minden egyes dontési elagazasnal véletlen-
szertien valasztanak ki egy kisebb részhalmazt a valtozok koziil, igy biztositva a modellek ko-

z0Otti diverzitast.

A Random Forest eldnyei koz¢ tartozik, hogy képes kezelni a hianyz6 adatokat, nem érzékeny
a zajos adatokra, és jol alkalmazhat6 nagy, komplex adatdlloméanyokkal. Az egyes fak eredmé-
nyeit aggregaljak, hogy a végsdé dontést meghozzak: osztalyozas esetén tobbségi szavazéssal,
mig regresszid esetén az atlagolas alapjan. Ez a megkozelités biztositja a modell robusztussagat

¢és csokkenti az overfitting kockazatat.

A Random Forest alkalmazasi teriilete rendkiviil széleskorii. Kiilondsen jol hasznalhato a pénz-
ligyi szektorban, példaul hitelmindsitésben vagy pénziigyi eldrejelzésekben, az egészségiigyben
betegségek eldrejelzésére és diagnozisok osztalyozasara, valamint a marketingben a vasarloi
magatartds elérejelzésére. Az algoritmus emellett alkalmas a valtozok fontossagadnak mérésére,

ami segithet az attriblitumok szelektaldsaban és a modell finomhangolasaban.

Bar a Random Forestnek megvannak a maga elényei, nem mentes né¢hany hatranytol sem. Az
algoritmus szamitasi igénye és memoriahasznélata jelentds lehet, kiilondsen nagy adathalma-

zok esetén, mivel sok fat kell 1étrehozni és tarolni. Ezen kiviil a modellek értelmezhetdsége
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korlatozott, mivel a Random Forest egy Osszetett modell, amely tobb dontési fa eredményeit
aggregalja. Kisebb attributum szam esetén konnyedén reprezentalhaté a miikodése, de a valto-
zok szamanak novelésével ez egyre bonyolultabba, és kevésbé értelmezhetévé valik. Ennek
ellenére a Random Forest mégis egy kiemelkedden erdteljes eszkdz, amely kiilondsen jol alkal-
mazhato olyan problémak megoldasaban, ahol a klasszikus modellek nem biztositanak megfe-

lel6 pontossagot vagy robusztussagot.

4.5. ARIMA:

Az ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) [9] modell egy széles korben hasz-
nalt idosoros elérejelzési eszkdz, amely a pénziigyi €s iddjarasi elemzésekben kiemelkedo sze-
repet jatszik. Az ARIMA modell célja, hogy az iddbeli adatok eldrejelzésére szolgald prediktiv
modellt alkosson, figyelembe véve a multbeli értékeket (AR), az el6z6 iddsorok értékeinek ha-
tasat (I) és az esetleges trendeket, ciklusokat (MA). Az ARIMA harom 6 6sszetevobdl épiil fel:
az autoregressziv (AR) komponensbdl, a mozgoatlag (MA) komponensbdl, és az integralt (I)

komponensbdl, melyek kiilon-kiilon és egyiittesen segitenek a legjobb eldrejelzés elérésében.

Az autoregressziv (AR) komponens a multbeli értékek linearis kombinacidjaként probalja meg
modellezni a jovobeli értékeket. Az AR rész azt jelzi, hogy az adott idésor értékeinek elérejel-
zéséhez figyelembe kell venni a multbeli megfigyeléseket. Az integralt (I) komponens az id6-
sor differencidlasat jelenti, amelyet azért alkalmazunk, hogy eltavolitsuk a nem éalland6 (staci-
onarius) trendet, €s a valtozok stabilizalasaval elérjiik, hogy az iddsor folytathato legyen eldre-
jelzés céljabol. A mozgoatlag (MA) komponens az iddsor korabbi hibainak linearis kombina-
cidjaként miikodik, amely segit modellezni azokat az értékeket, amelyek nem szerepelnek az
autoregressziv vagy integralt komponensekben. Az ARIMA modell tehat harom f6 paraméter-
bdl all: p (az autoregressziv komponens lagjainak szama), d (az iddsor differencialasanak mér-

téke), €és q (a mozgoatlag komponens lagjainak szdma).

Az ARIMA modell eréssége, hogy képes megbirkozni az idésorok kiilonb6zd tipusu trendjeivel
¢és ciklikus mintéival, mikézben viszonylag egyszerli €s konnyen alkalmazhat6 eszkdz. Azon-
ban az modell hasznalata el6tt sziikséges, hogy az iddsor staciondrius legyen, azaz a statisztikai
jellemzok (példaul az atlag és a szords) ne valtozzanak az iddben. Ha az iddsor nem staciona-
rius, akkor a differencialas vagy egyéb eléfeldolgozési 1épések sziikségesek ahhoz, hogy a mo-

dell alkalmazhat6 legyen.
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Az ARIMA modell nagy elénye, hogy jol alkalmazhat6 olyan idébeli adatokra, amelyekben a
multbeli megfigyelések meghatarozoak a jovobeli értékek eldrejelzésében, de nem feltétleniil
rendelkeznek bonyolult szezonalitdssal vagy mas komplex dinamikakkal. Az ARIMA Kkiter-
jesztése a SARIMA (Seasonal ARIMA), amely a szezondlis hatasokat is figyelembe veszi igy

tehat képes az idésoros adatok szezondlis mintdzatait jobban kezelni.

A modell alkalmazasa soran fontos figyelembe venni az ARIMA paraméterek optimalis bealli-
tasat, ami gyakran automatikus keresési technikakkal torténik (pl. AIC vagy BIC értékek alap-
jén). Az optimalis paraméterek kivalasztasa kulcsfontossagi a modell eldrejelzésének a pon-

tossaga szempontjabol.

Az ARIMA modell kiilondsen jol alkalmazhatd gazdasagi eldrejelzésekhez, pénziigyi adatok
elemzéséhez, keresleti eldrejelzésekhez, vagy barmilyen olyan problémahoz, ahol az idébeli
trendek ¢és korabbi mintazatok meghatdrozoak a jovobeli viselkedés eldrejelzésében. Az
ARIMA modell azonban nem biztosit megoldast olyan adatokra, ahol erds szezondlis hatasok

vagy nem-linearis mintdk domindlnak, ilyenkor érdemes mas modelleket alkalmazni, példdul

LSTM.

4.6. LSTM:

Az LSTM (Long Short-Term Memory) [10] [11] egy specialis tipusu neuralis halozat, amelyet
az iddsoros eldrejelzés €s a hosszl tavu fiiggdségek modellezésére fejlesztettek ki. Az LSTM a
hagyomanyos visszafelé terjedd halozatok (RNN) tovabbfejlesztett valtozata, amely képes
megoldani azokat a problémaékat, amelyek a hagyomanyos RNN-ek esetében eléfordulnak,
mint példaul a gradiens eltlinése €s robbanasa, amelyek megnehezitik a hossz tdvi memoria
fenntartasat. Az LSTM kiilonleges felépitése révén alkalmas olyan problémak kezelésére, ame-
lyek hossza tavu Osszefliggéseket igényelnek az adatokban, igy kivaloéan alkalmazhat6 iddbeli

mintak felismerésére és eldrejelzésére.

Az LSTM architektaraja harom f6 komponenst tartalmaz: az input gate, a forget gate ¢s az
output gate. Ezek a komponensek lehetévé teszik az informacid szabalyozott ataramlasat és
megtartasat a haldzaton belill. Az input gate felelds azért, hogy meghatdrozza, mely informa-
ciok keriiljenek be a memoria cellaba a kdvetkezd 1€pésben. A forget gate dont arrol, hogy a

memoria cella mely részei keriiljenek eltavolitasra, igy segitve a nem relevans informéciok
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torlését. Az output gate pedig meghatarozza, hogy a memoria cellabol mely informaciok ke-

riilnek a kdvetkezod id6lépésbe, illetve a modell kimenetéhez.

Az LSTM modell f6 eldnye, hogy képes megdrizni a hosszu tava fiiggdségeket, mig a hagyo-
manyos neurdlis halézatok és RNN-ek hajlamosak a kordbbi informaciok gyors elfelejtésére.
Eppen ezért az LSTM kiilondsen hasznos olyan feladatok esetén, amelyek hosszi tava idSbeli
mintakat, trendeket, fliggdségeket vagy ismétlddo ciklusokat tartalmaznak, mint példaul pénz-

tigyi elorejelzések vagy idojaras-elorejelzések.

Az LSTM hatranya, hogy a modell komplexitadsa miatt tobb szamitasi er6forrast igényel, mint
a hagyomdnyos statisztikai modellek, és az edzéshez hosszabb iddre van sziikség, kiilondsen
nagy adathalmazok esetén. Ezen kiviil a hiperparaméterek megfeleld beéllitasa, mint példaul a

memoriarétegek szama kihivast jelenthet a modell optimalizalasa soran.

Osszességében az LSTM egy rendkiviil erdteljes eszkoz, amely lehetdvé teszi az iddsoros ada-
tok komplex és hosszu tavi 0sszefliggéseinek hatékony modellezését, igy kiemelkedd szerepet
jatszik a gépi tanulds és az adatbanyaszat teriiletén, kiilonosen olyan alkalmazasoknal, amelyek

dinamikusan valtozé, hosszu tavu elérejelzéseket igényelnek.

4.7. Teljesitményméro eszkozok:

A kovetkezd teljesitménymutatokat haszndltuk az modellek kiértékeléséhez: az R?, MSE,
RMSE, és a MAE.[6] [12]

4.7.1. R? mutato — Determindcios Egyiitthato:

Az R*mutaté, vagy determindcios egyiitthaté azt méri, hogy a modell mennyire képes megma-
gyardzni a célvaltoz6 variancigjat. Az értéke (elméletileg) 0 és 1 kdzott mozog, ahol az 1 azt
jelenti, hogy a modell az Gsszes varianciat tokéletesen megmagyardzza, a 0 pedig azt jelenti,
hogy a magyarazo6 valtozok nem magyarazzak a célvaltoz6 variancidjat. Gyakorlatban viszont
eléfordulhat, hogy a determinacids egyiitthato negativ értéket vesz fel, ami azt jelenti, hogy a
modelliinknél még egy egyszerii atlag becslés is kevesebb hibaval dolgozik. Az R? mutato ki-

szémitasa az alabbi képlettel torténik:

2 20— )7
S A
ahol:

e vyiazi-edik megfigyelés valos (valddi) értéke,
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o ; az i-edik megfigyelés modell altal adott elérejelzése,
e Yy azfiiggd valtozo atlaga.
Az R? pontszdm gyakran hasznalt indikator a regresszids modellek értékelésére, mivel jol szem-

1¢élteti, hogy a modell mennyire képes megragadni a valtozok kozotti kapcsolatokat.

4.7.2. Mean Squared Error (MSE):

Az MSE (Mean Squared Error) a modell elérejelzései és a tényleges célértékek kozotti négy-
zetes eltérések mértékét adja meg. Az MSE kiszamitasa soran a hibakat — azaz az eldrejelzett
¢s valodi értékek kiilonbségeit — négyzetre emeljiik, majd atlagoljuk, igy nagyobb sulyt kapnak
a jelentdsebb hibak. Az MSE ezért kiilonosen érzékeny a kiugré értékekre, amelyek torzithatjak
a modell teljesitményének becslését, amennyibe azok nagy eltéréseket mutatnak. Az MSE-t az

alabbi képlettel szamitjak:
n
1 532
MSE = ;2(% -3
i=1

ahol:
e 1 amegfigyelések szdma,
e 1y, az i-edik megfigyelés valos (valodi) értéke,

o ¥, az i-edik megfigyelés modell altal adott eldérejelzése,

Az MSE mutatoét ugy is értelmezhetjiik, mint a hibak variancidja, mivel atlagosan méri az elo-
rejelzési értékek eltérését a tényleges értekektdl. Ez az érték jol szemlélteti, hogy a modell hibai

mennyire valtoznak a valos értékek koriil.

4.7.3. RMSE (Root Mean Squared Error):

Az RMSE (Root Mean Squared Error) az atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke, és a modell
eldrejelzési hibainak mértékét adja meg. Az RMSE a leggyakrabban hasznalt mérészamok
egyike a regresszidés modellek értékelésére, mivel jol kezeli a nagyobb hibdkat is, hiszen azok
a négyzetre emelés miatt nagyobb sulyt kapnak. Az RMSE kiszdmitasa a kovetkezé modon

torténik:

n
1
RMSE = VIISE = |~ (v = 9
i=1
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Ez a mutato érzékeny a kiugré értékekre, ami fontos tényez6 lehet olyan esetekben, ahol a ki-
ugroé értékek hibainak a minimalizdlasa az egyik f6 cél. Az RMSE mutatéra gondolhatunk ugy

is, mint a hiba szoérasa.

4.7.4. MAE — Atlagos Abszoliit Hiba (Mean Absolute Error):

A MAE (Mean Absolute Error) azt méri, hogy a modell elérejelzései mennyire térnek el atlagos
abszolut értékben a tényleges célértékektdél. A MAE kiszdmitasa sordn a hiba abszolut értékét
vessziik, majd atlagoljuk, igy a mérték kevésbé érzékeny a kiugré értékekre, mint az MSE vagy

az RMSE. Az MAE képlete a kdvetkezd:
n
MAE = 12| A
Y ; Yi— Vi
l=

Az MAE egyszertien értelmezhetd, mivel azt jelzi, hogy az elérejelzések atlagosan mekkora

hibat mutatnak, ami segit a modell pontossaganak altalanos megértésében.

4.8 Attributumok kivalasztasa:

A gépi tanulasi modellek hatékonysaganak és pontossaganak ndvelése érdekében az egyik
kulcsfontossagu 1épés az attributumkivalasztas. Ennek célja, hogy az adathalmazban talalhato
szamos valtoz6 koziil azokat emeljiik ki, amelyek a legnagyobb hatassal vannak a célvaltozora,
mikozben csokkentjiik az irrelevans vagy zavard (zajos) tényezOk szamat. Az sklearn.fea-

ture_selection.SelectKBest [6] [13] fliggvény egy hatékony eszkdz erre a célra.

A SelectKBest egy egyszerti és hatékony modszer az attribitumok szlirésére. Az algoritmus az
adatok jellemzdit kiilon-kiilon kiértékeli egy felhasznal6 altal megadott statisztikai teszt segit-
ségével, majd rangsorolja azokat. A kivalasztasi folyamat sordn csak a legjobb k attributumokat
tartja meg, ahol k értéke szabadon beéllithatd. Ez a modszer kiilondsen hasznos, ha a nagy
adathalmazban szdmos olyan attributum talalhatd, amelyek gyenge kapcsolatban vagy semmi-

lyen kapcsolatban nincsenek a célvaltozoval, és ezek csak zajt adnak hozza a modellhez.
A SelectKBest az alabbi 1épésekben miikodik:

1. Statisztikai teszt kivalasztasa: A felhaszndlo kivalaszt egy statisztikai tesztet az attri-

butumok és a célvaltozo kozotti kapcsolat mérésére.

o Regresszios problémak esetén: p¢ldaul az °f regression’ hasznalhato.
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o Kategorizacids problémak esetén: az ’chi2’ vagy ’f classif” ajanlott.
2. Ertékelés: A kivalasztott statisztikai teszt minden egyes attributumot kiilon kiértékel,
¢és egy pontszamot rendel hozza.
3. Attributumok sziirése: A legjobb k attribitumot tartja meg a pontszamok alapjan.
Beallitasok:
A SelectKBest legfontosabb paraméterei:
e score_func: A statisztikai teszt, amely az attribtumok kiértékelésére szolgal.

e k: Az attribitumok szdma, amelyeket meg szeretnénk tartani. Ha példaul 10-et szeret-

nénk, az érték k=10.
Példa:

selector = SelectKBest (f regression, k=10)

X new = selector.fit transform(X, vy)
A mi esetiinkben az [ regression [ 14] statisztikai tesztet fogjuk alkalmazni. Az f* regression az
F tesztet hasznalja a magyarazo valtozok kiértékelésekor, az alabbi két 1épésben teszi meg

mindezt:

1. Kereszt korrelaciok kiszamitdsa: a fiiggvény kiszamitja a magyarazé valtozok és a cél-
valtozo kozotti korrelacidkat a kovetkezd képlet alapjan:

. E[(X[:,i] — mean(X[:,i])) * (y — mean(y))]
(std(X[:,i]) * std(y))

2. Az igy kapott korrelacids értékeket F-értékekké alakitja, majd kiszamitja a hozzajuk

tartozo p-értékeket.

Ezt kdvetden a magyarazo valtozokat F-érték és p-érték alapjan rendezi sorba, és visszaadja az

k legerdsebb lineéris kapcsolatot mutato attribitumot.
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5. Modellek beéallitasa és értékelése:

A dolgozatban 6sszesen négy adathalmaz és 6t kiillonb6z6é modell keriil felhasznalasra. Az eld-
rejelzési feladat megoldasa tehat husz kiilonb6zo modell fejlesztését jelenti. Az 5. fejezetben
minden egyes modell esetében a legjobban teljesitd valtozat keriil bemutatasra, amelyek az
adott modell szempontjabol a legpontosabb eldrejelzéseket biztositottak. A modellek kiértéke-

1ésekor bevezetem az ,,Altalanos hiba” mutatot mely az RMSE és a MAE 4atlaga.

5.1 Lineadris regresszio:

5.1.1 Adatok:

A linedris regresszié modell a legjobb teljesitményt az ice cream adattabla kiugrd értékektol

mentes verzidjaban érte el.

5.1.2 Modell létrehozasa:

Az alabbi kodrészlet bemutatja a modell 1étrehozasat:

# Valtozdk bedllitésa
X = ice cream ken.drop(['Ice cream volume', 'CITY'], axis=l)
y = lce cream ken['Ice cream volume']

# Numerikus oszlopok skalézéasa

column transformer = ColumnTransformer (
transformers=[ ('num', StandardScaler (), X.select dtypes(inc-
lude=["'float64', 'into64']) .columns), ]

)
# Adatok felosztésa
X train = X[X['YEAR'] < 2018]
y train = y[X['YEAR'] < 2018]
X test = X[X['YEAR'] >= 2018]
y test = y[X['YEAR'] >= 2018]
# Feature selection - kivadlasztjuk a legjobb 13 attributumot
selector = SelectKBest (f regression, k=13)
# Pipeline létrehozédsa a lineédris regresszidhoz
pipeline 1lr = Pipeline (steps=][
('preprocessor', column transformer),
('selector', selector),

('model', LinearRegression())
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1)

# Modell tanitésa és eldérejelzés
pipeline lr.fit (X train, y train)

y pred = pipeline lr.predict (X test)

5.1.3 Teljesitménymutatok:

e R’ egyiitthatd: 0.646713761467745
e RMSE: 8.973706362759852
e MAE: 7.0143980109117

Atlagos hiba: 7.9940

A linearis regresszid a valtozo varianciajanak a ~64,67%-at képes magyarazni, amely a felhasz-
nalt modellek koziil a legalacsonyabb. Még a kiugro értékek kezelése ellenére is nehezen be-

csiili meg az adatoka. A modell altalaban 7.9940 milli6 gallon fagylaltfogyasztas téved.

Lineéris regresszids modell egyenlete:

y = 105.953 + (—7.008) * YEAR + (2.440) * MONTH + (3.059) * maxtempC
+ (9.548) * totalSnow_cm + (—6.771) * sunHour + (10.711)
* moon_illumination + (15.297) * DewPointC + (10.467)
* FeelsLikeC + (—47.029) * HeatlndexC + (—2.837) * precipMM
+ (11.401) = pressure + (—1.678) * winddirDegree + (—2.890)

* Gas price

Alegfontosabb valtozok kozott tobb hdmérséklettel kapcsolatos attriblitum is szerepel, amelyek
a korrelacids hétérkép alapjan multikollinearitast mutatnak. Ennek ellenére a redundansnak
tiind informécidk eltavolitasa jelentds teljesitménycsdkkenést eredményezett a modellben. A

modellek értékelése soran az elsddleges szempontom a minél magasabb R? mutat6 elérése volt.
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Az 16. abra szemlélteti, hogy hogyan valtoznak a teljesitménymutatok az attributumok szama-

nak novelésével:

Teljesitménymutatdk valtozasa a kivalasztott attribUtumok névelésével:

—— R”"2 Score
—&— BMSE
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16. dbra — A linedris regresszios modell teljesitménymutatéinak valtozdsa a kivilasztott attributumok névelésével — sajat
szerkesztés.

5.1.4 Predikciok:

Valos értékek: Becsiilt értékek: Eltérés:
86.3506 89.826101 3.475501
104.8646 100.667329 -4.197271
110.2590 106.911050 - 3.347950
118.9803 109.893671 -9.086629
113.1661 123.015952 9.849852

3. Tablazat — A valos értékek, a linearis regresszios modell al-
tal becstilt értékek és ezek kozotti eltérések — sajat szerkesz-

tés.
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5.2 Neuralis halo: MLPRegressor:

5.2.1 Adatok:

Az MLPRegressor a weather adattabla kiugré értékektdl megtisztitott valtozatan érte el a leg-

jobb teljesitményt.

5.2.2 Modell létrehozasa:

Az MLPRegressor neuralis halozat 1étrehozasat az alabbi kodrészlet mutatja be:

Célvaltozd és attributumok kivalasztésa

weather ken.drop(columns=['Ice cream volume', 'DATE'])

weather ken['Ice cream volume']

=M =
I

Train-test split az év alapjan

X train X[X['YEAR'] < 2018]

y train = y[X['YEAR'] < 2018]
X test = X[X['YEAR'] >= 2018]
y _test = y[X['YEAR'] >= 2018]

# Numerikus és kategdrids oszlopok meghatdrozasa

numeric features = X.select dtypes(include=[np.number]) .columns.to-
list ()
categorical features = ['CITY']

# El6feldolgozd pipeline létrehozdsa numerikus és kategdrids oszlo-

pokra
column transformer = ColumnTransformer (
transformers=[ ('num', StandardScaler(), numeric features),

('cat', OneHotEncoder (handle unknown='ignore'),

categorical features)]
)
# Feature selection - kivadlasztjuk a legjobb 12 attributumot
selector = SelectKBest (f regression, k=12)
# Pipeline létrehozédsa a neurédlis hé&ldbhoz
pipeline nn = Pipeline (steps=][

('preprocessor', column transformer),

('selector', selector), # Feature selection lépés

("model', MLPRegressor (hidden layer sizes=(50,12),

max iter=750, random state=42, early stopping=True))
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1)

# Modell betanitésa és predikcid készitése:

pipeline nn.fit (X train, y train)

y _pred = pipeline nn.predict (X test)

A 17. abran lathatjuk a betanitas soran a loss fiiggvény (MSE) alakulésat:

Loss fluggvény csdkkenése a betanitas soran

5000

4000
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1000

T T T
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17. abra — A MLPRegressor loss fiiggvényének a csokkenése a betanitds soran — sajdt szerkesztés.

5.2.3 Teljesitménymutatok:

e RZegyiitthato: 0.8966644674820456
e RMSE: 4.966502125060943
e MAE: 4.093194858187541

Atlagos hiba: 4.5298

A MLPRegressor kivalo értékeket ért el, a célvaltozo variancidjanak 89,66%-at képes magya-
razni, ami a weather adattablan elvégzett modellek koziil a legmagasabb. Atlagos hibajat te-
kintve masodik helyen all a weather adattdblaban. A modell altaldban 4.5298 millio gallon fagy-

laltfogyasztas téved.

A neuralis halo a becslések elvégzéséhez az alabbi attributumokat hasznalta fel:
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Attributum F proba p-érték

sunHour: F-probastatisztika = 7747.00 p-értek = 0.00e+00
MONTH: F-probastatisztika = 3558.01 p-értek = 0.00e+00
maxtempC: F-probastatisztika = 1752.59 p-értek = 0.00e+00
tempC: F-probastatisztika = 1752.59 p-értek = 0.00e+00
DewPointC: F-probastatisztika = 1455.18 p-érték = 7.82e-303
HeatIndexC: F-probastatisztika = 1371.29 p-értek = 2.71e-286
uvIndex: F-probastatisztika = 1351.14 p-értek = 2.63e-282
FeelsLikeC: F-probastatisztika = 1337.68 p-érték = 1.22e-279
WindChillC: F-probastatisztika = 1336.35 p-érték = 2.24e-279
pressure: F-prébastatisztika = 1249.61 p-értek = 3.88e-262
co2 emission: F-probastatisztika = 1086.24 p-értek = 2.14e-229
mintempC: F-probastatisztika = 846.24 p-érték = 1.24e-180

Ezeket az attriblitumokat a SelectKBest(f regression, k=12) fiiggvény valogatta ki szamomra

amely a célvaltozdval k legerdsebb linedris kapcsolatot mutaté attributumokat véalasztja ki.

A 18. ébra bemutatja, hogy az attribitum szdmanak novelésével hogyan alakulnak a modell
teljesitmény mutatoi:

Teljesitménymutatok valtozasa a kivalasztott attribdtumok novelésével:
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18. abra — Az MLPRegressor teljesitménymutatoinak az alakuldsa a kivalasztott attribiitumok szamadnak novelés-
ével — sajat szerkesztés.
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5.2.4 Predikciok:

Valos értékek: Becsiilt értékek: Eltérés:
86.3506 93.500840 7.150240
86.3506 92.079052 5.728452
86.3506 87.764464 1.413864
86.3506 88.790087 2.439487
86.3506 87.868261 1.517661

4. Tabldzat — A valos értékek, az MLPRegressor dltal becsiilt
értékek és ezek kozotti eltérések — sajat szerkesztés.
5.3 Random Forest:

5.3.1 Adatok:

A Random Forest algoritmus a weather adattabla kiugro értékekt6l mentes valtozataban teljesi-

tett a legjobban.

5.3.2 Modell létrehozasa:

Az alabbi kodrészlet bemutatja a Random Forest 1étrehozasat:

Célvaltozd és attribuUtumok kivalasztésa

weather ken.drop (columns=['Ice cream volume', 'DATE'])

weather ken['Ice cream volume']

H= KX H*
Il

Train-test split az év alapjan
X train = X[X['YEAR'] < 2018]
y train = y[X['YEAR'] < 2018]
X _test = X[X['YEAR'] >= 2018]
y_test = y[X['YEAR'] >= 2018]

# El6feldolgozbd pipeline létrehozasa numerikus és kategdrids oszlo-

pokra
column transformer = ColumnTransformer (

transformers=[ ('num', StandardScaler (), X.select dtypes(inc-
lude=["float64', 'into64']) .columns),
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['CITY'])]
)
# Feature selection bedllitésa az aktudlis k érték szerint
attributum kivalasztasa)
selector = SelectKBest (f regression, k=2)
# Pipeline létrehozédsa a random foresthez
pipeline rf = Pipeline (steps=]|
('preprocessor', column transformer),

('selector', selector),

dom state=42, n jobs=-1))

1)

# Modell betanitésa

pipeline rf.fit (X train, y train)
# ElbSrejelzések készitése

y pred = pipeline rf.predict (X test)

('"cat', OneHotEncoder (handle unknown='ignore'),

("model', RandomForestRegressor (n_estimators=200,

(2 legjobb

ran-—

5.3.3 Teljesitménymutatok:
e RZegyiitthato: 0.8937
e RMSE: 5.0364
e MAE: 3.8915

Atlagos hiba:4.4639

A weather adattdblan a Random Forest algoritmus a masodik legjobb eredményeket hozta, ha

a determinacids egyiitthato alapjan dontiink, viszont atlagos hiba alapjan a legjobb modell. A

célvaltoz6 szorasanak a 89,37%-at képes magyardzni, atlagosan 4,4639 millié gallon fagylalt-

fogyasztast téved.
A modell a kovetkezo attribatumokat hasznalta fel:
Attributumok fontossagai:

e MONTH: 0.9917
e sunHour: 0.0083
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Ha komplexitasat tekintjiik ez a legjobb regresszids modell, amely csupan 2 attributum mentén
magyarazza a célvaltozonkat. Az eredmények 6sszhangban vannak a hipotézisemmel, hogy a
fagylaltfogyasztas er0sen szezondlis jellegli. A két attribitum szerint a kdvetkezOképpen becs-

ilte meg a fogyasztast, a 19. dbran lathaté modon:

Valds és becsilt értékek:
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19. abra — A Random Forest becslései a napsiitéses ordk szama és honapok alapjan — sajat szerkeszté:

A teljesitménymutatok alakulasa a kivalasztott attributumok szdmanak novelésével: (20. dbra)

Teljesitménymutatdk valtozésa a kivalasztott attriblitumok novelésével:
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20. abra — A Random Forest teljesitménymutatoinak a valtozdsa a kivalasztott attribiitumok szamdanak novelésével — sajat
szerkesztés.
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5.3.4 Predikciok:

Valos értekek: Becsiilt értékek: Eltérés:
86.3506 90.828759 7.150240
86.3506 87.094064 5.728452
86.3506 87.094064 1.413864
86.3506 87.094064 2.439487
86.3506 87.094064 1.517661

5. Tablazat — A valos ertékek, a Random Forest altal becsiilt
értékek és ezek kozotti eltérések — sajat szerkesztés.
5.4 ARIMA:

5.4.1 Adatok:

Az ARIMA idésoros modell az ice _cream adattabla kiugro értékekkel rendelkezd verzidjaban

érte el a legjobb eredményeket.

5.4.2 Modell létrehozasa:

Az alabbi kodrészlet bemutatja az ARIMA modell 1étrehozasat:

#Adatok eldékészitése:

arima data cities = ice cream.copy ()
data = arima data cities[arima data cities['CITY']=='Chicago'].copy ()
data["DATE"] = pd.to datetime(data["DATE"]) # Ha még nem lenne da-

tetime formatumban

data.set index("DATE", inplace=True)

data = data.sort index()

e, d, 9=9, 0, 9

model = ARIMA (data["Ice cream volume"], order=(p, 4, 9))
model fit = model.fit()

model summary = model fit.summary ()

print (model summary)

# Train - test adatok felosztésa:

train size = int(len(data) * 0.8)
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train, test = data["Ice cream volume"][:train size],

volume"] [train size:]

# Modell betanitédsa a training adatokkal:

model = ARIMA (train, order=(p,
model fit = model.fit()

# Predikcidk készitése:

d, 9))

forecast = model fit.forecast (steps=len(test))

data["Ice cream

5.4.3 Teljesitménymutatok:

e RZegyiitthat6: 0.9047

e RMSE: 4.9964
e MAE: 3.8239

Atlagos hiba: 4.4102

Az ice cream adattablan a havi adatokbdl az ARIMA idésoros modell a célvaltozo szorasanak

90,47%-at képes magyarazni, amely az 6sszes modell koziil a masodik helyet foglalja el deter-

minacids egyiitthato tekintetében. Atlagosan 4.4102 millio gallon fagylaltfogyasztast téved,

amivel az 6sszes modell koziil a méasodik legkevesebb hibaval becsiil.

5.4.4 Predikciok:
Valos értékek: Becsiilt értékek: Eltérés:
93.1503 97.377108 4.226808
88.0984 88.349986 0.251586
76.1579 81.312248 5.154348
75.0005 71.799487 -3.201013
86.3506 86.279327 -0.071273

6. Tablazat — A valos értéekek, az ARIMA modell altal becsiilt

ertékek és ezek kozotti eltérések — sajat szerkesztés.
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A 21. dbra bemutatja a prediktalt és valos értékeket:

ARIMA eldrejelzése
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21. abra — Az ARIMA becslései, valamint a betanito és teszt adatok — sajat szerkesztés.

5.5 LSTM:

5.5.1 Adatok:
Az LSTM modell az ice_cream adattablanak a kiugro értékekkel rendelkezd valtozataban érte

el a legjobb eredményeket.

5.5.2 Modell létrehozasa:

Az alabbi kodrészlet szemlélteti a modell 1étrehozasat:

# 1. Adatok eldbkészitése és tisztitéasa:

lstm data cities = weather.copy()

dataz = lstm data cities[lstm data cities['CITY']=='Chicago'].copy ()
del data2['CITY']

data2['DATE'] = pd.to datetime(dataZ['DATE'])

data2 = data2.sort values('DATE')

# Célvaltozd kivalasztésa:

target column = dataZ.columns[-1] # Az utolsd oszlop a célvaltozd

# 2. Normalizélés:

scaler = MinMaxScaler (feature range=(0, 1)) # 0 és 1 kozotti skalazéas
numerical columns = dataZ.columns([l:-1] # Az elsd oszlop (DATE) és az

utolsd (célvaltozd) kivételével
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# Skaléazéas
data scaled = scaler.fit transform(dataZ[numerical columns])
# 3. Id6soros bemeneti adatok eldékészitése:

def create dataset (data, target, time step=10):

X,y =11, 1[I
for i in range(len(data) - time step - 1):
X.append(data[i: (1 + time step), :])# Az elsé "time step’ napi
adatok

y.append (target[i + time step]) # A kdvetkezd érték (célvaltozd)
return np.array(X), np.array(y)
target column = 'Ice cream volume'
X, y = create dataset (data scaled, dataz[target column].values,
time step=10)

# 4. Adatok szétvilasztidsa tanitd- és teszthalmazokra:

train size = int(len(X) * 0.8) # 80% tanitd adat
X train, X test = X[:train size], X[train size:]
y train, y test = yl[:train size], y[train size:]

# 5. Bemeneti adatok &talakitésa az LSTM-hez:

X train = X train.reshape (X train.shape[0], X train.shapell],
X train.shape([2])

X test = X test.reshape (X test.shape(0], X test.shapel[l],
X test.shape[2])

# 6. LSTM modell létrehozéasa:

model = Sequential ()

# 1. LSTM réteg (Input gate):

model.add (LSTM (units=100, return sequences=True, in-
put shape=(X train.shape[l], X train.shape[2])))

model.add (Dropout (0.2)) # Dropout réteg, hogy elkertiljiik a tultanuléast
(Overfitting)

# 2. LSTM réteg (Forget gate):

model.add (LSTM (units=50, return sequences=False))

model.add (Dropout (0.2)) # Dropout réteg ismét a tultanulds elkeritlése
érdekében

# 3. Kimeneti réteg (Output gate):

model.add (Dense (units=1)) # Csak egy célvaltozd
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# Modell oOsszedllitésa:

model.compile (optimizer="adam', loss='mean squared error')

# 7. Modellek betanitésa és history mentése:

history = model.fit (X train, y train, epochs=3000, batch size=16, vali-
dation data=(X test, y test))

# 9. El8rejelzés és kiértékelés:

predicted y = model.predict (X test)

5.5.3 Teljesitménymutatok:

e RZegyiitthat6: 0.9173
e RMSE: 4.5683
e MAE: 3.8885

Atlagos hiba: 4.2284

Az ice cream adattablan a havi adatokbol az LSTM iddsoros modell a célvaltozé szérasanak
91,73%-at képes magyarazni, amely az 6sszes modell koziil az elsd helyet foglalja el determi-
nécios egyiitthato tekintetében. Atlagosan 4.2284 millié gallon fagylaltfogyasztast téved, ami-
vel az 0sszes modell koziil az legkevesebb hibaval becsiil.

A modell betanitasa kdzben a loss fliggvény (MSE) csokkenése a 22. dbran lathato:

Loss fliggvény csokkenése a betanitas alatt
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22. abra — Az LSTM loss fiiggvényének a csokkenése a betanitds soran — sajdt szerkesztés.
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5.5.4 Predikciok:

Valos értékek: Becsiilt értékek: Eltérés:
88.0984 85.614639 2.483761
76.1579 78.803505 2.645605
75.0005 79.803978 4.803478
86.3506 88.283546 1.932946
104.8646 102.111336 -2.753264

7. Tablazat — A valos ertékek, az LSTM modell altal becstiilt ér-

tékek és ezek kozotti eltérések — sajat szerkesztés.

A 23. abran lathat6 a valos ¢€s a prediktalt értékek alakulasa:
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23. abra — Az LSTM modell becslései a tesz adatokhoz viszonyitva — sajat szerkesztés.
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6. Eredmények értelmezése és megbeszélése:

A Weatherl adattabla alapjan a legjobb modellek:

Modell: Kiugro érték: R*: RMSE: MAE: Atlagos hiba:
Lineéris Regresszido  Kezelve 0.6333 9.3558  7.5357 8.4457
MLPRegressor Kezelve 0.8967 4.9665 4.0932 4.5298
Random Forest Kezelve 0.8937 5.0364 3.8915 4.4639
ARIMA Nem kezelve 0.4132 12.486  9.6664 11.076
LSTM Nem kezelve 0.8873 5.4720  4.2257 4.8489

8. Tabldzat — A weatherl adathalmazon alkalmazott modellek legjobb teljesitménnyel

rendelkez6 valtozatai — sajat szerkesztés.

Az Ice creaml adattabla alapjan a legjobb modellek:

Modell: Kiugro érték: R RMSE: MAE: Atlagos hiba:
Linearis Regresszi6 Kezelve 0.6467 89737 7.0143  7.9940
MLPRegressor Kezelve 0.8428 59853 4.9049 5.4451
Random Forest Kezelve 0.8762 53119 42771 4.7945
ARIMA Nem kezelve 0.9047 49964 3.8239 4.4102
LSTM Nem kezelve 09173 45683 3.8885 4.2284

9. Tabldzat — Az ice_creaml adathalmazon alkalmazott modellek legjobb teljesitménnyel

rendelkezo valtozatai — sajat szerkesztés.

A legjobb teljesitményt az ice_creaml adattablan az LSTM rekurziv neuralis haloval értem el.
Ennek oka, hogy az adatok eldkészitése €s természetiik révén az LSTM modellhez illeszkedtek
leginkdbb. Az LSTM architekturaja kiilonosen jol kezelte az adatok dinamikéjat és hosszu tava
idobeli trendjeit, amelyeket mas modellek nehezebben tudtak modellezni. Az LSTM R? muta-
toja 0.9173, mig atlagos hibaja 4.2284 milli6 gallon.
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Bér a Random Forest 2 attribitummal végzett becslései is figyelemre méltdak, mivel viszonylag
alacsony komplexitds mellett is szép eredményeket produkalt. R? mutatdja 0.8937, atlagos hi-

baja pedig 4.4639.
A modellek tulilleszkedésének vizsgalata:

A fagylaltfogyasztasanak minimum értéke: 68.0609, maximum értéke: 150.8204, koztes eset-
ben: 109,44065 [(68.0609+150.8204)/2]. Ehhez viszonyitva a modellek atlagos hibai 11.076
¢s 4.2284 kozott alakultak, koztes esetben: 7,6522 [(4.2284+11.076)/2]

Osszeségében:

e Legrosszabb esetben a hibak szazalékos értéke:  16.27% [(11.076/68.0609)*100],

o Koztes esetben: 6.99% [(7,6522/109,44065)*100],
e legjobb esetben: 2.80% [(4.2284/150.8204)*100].
Az LSTM vonatkozasaban:

e Legrosszabb esetben:  6.21% [(4.2284/68.0609)*100],
o Kodztes esetben: 3.86% [(4.2284/109,44065)*100],
e Legjobb esetben 2.80% [(4.2284/150.8204)*100].

Random Forest vonatkozasaban:
e [egrosszabb esetben:  6.56% [(4.4639/68.0609)*100],
o Koztes esetben: 4.07% [(4.4639/109,44065) *100],
e Legjobb esetben 2.95% [(4. 4639/150.8204)*100].

Ezek a szamitdsok nem pontosak, ezért értelmezésiik 6vatos kezelést igényel. Csak extrém ese-
tekben fordulhatnak eld, de segitenek meghatdrozni a hiba szézalékos értékének also és felsd

hatarait.

Elképzelhetd, hogy a modelljeink tulilleszkedtek az adatokra, ami azt jelenti, hogy tilzottan
alkalmazkodtak a tanul6 adathalmazhoz, és nem képesek jol altalanositani 1), nem latott ada-

tokra.

52



6.1. A kivalasztott attributumok elemzése:

A linearis regresszidhoz kivalasztott attributumok:
o YEAR, MONTH, maxtempC, totalSnow cm, sunHour, moon illumination,
DewPointC, FeelsLikeC, HeatlndexC, precipMM, pressure, winddirDegree,
Gas price
e Az MLPRegressorhoz kivalasztott attribitumok:
o sunHour, MONTH, maxtempC, tempC, DewPointC, HeatIndexC, uvIndex,
FeelsLikeC, WindChillC, pressure, co2 emission, mintempC
e A Random Foresthez kivalasztott attribitumok:
o MONTH, sunHour
e Az ARIMA modell csak a célvaltozé alapjan magyardzza a jovobeli fogyasztast.

e Az LSTM modell minden attribatumot felhasznalt.

Amint azt lathatjuk, a MONTH és a sunHour attribitumok mindegyik modellben jelen voltak,
tehat kijelenthetd, hogy a két attributum nagy hatassal van a fagylaltfogyasztasra. A Se-
lectKBest fliggvény F-teszt hipotézisvizsgalatdnak eredményei alapjan megallapithatd, hogy az
évszakok valtakozasa jelentds hatassal van a fagylaltfogyasztasra. A p-érték mindkettd attriba-
tumnal magasabb, mint a szignifikancia szint, azaz a null hipotézist, miszerint a MONTH és a
sunHour attributumok nincsenek hatassal a fagylaltfogyasztésra, elutasitjuk. Ez azt jelenti, hogy
statisztikailag szignifikans kapcsolat van az évszakok valtakozasa, a napsiitéses orak szama és

a fagylaltfogyasztas kozott.

6.2. A modellek korlatai és kihivasazi:

A lineéris regresszionak a legf6bb korlatja, hogy nem képes jol modellezni a nem lineéris kap-
csolatokat. Az MLPRegressor érzékeny a hiperparaméterek beallitasara, és nagyobb adathal-
mazok esetén koltséges a betanitasa. A Random Forest algoritmus tul sok dontési fa felallitasa
esetén és azok mélységének korlatozasa hidnydban olyan szabélyokat is megtanulhat az ada-
tokbol, melyek a valdosdgban nincsenek jelen. Az ARIMA modell csak akkor képes jo eldrejel-
zéseket késziteni, ha az adataink id6ben stacionariusok. Az LSTM modell szintagy érzé¢keny a

hiperparaméterek beallitasara és koltséges lehet nagyobb adathalmazok betanitasa esetén.
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6.3. Tovabbfejlesztési lehetdségek:

Nagyobb eréforrasokkal pontosabb adatgyiijtés végezhetd, ami jelentdsen hozzajarulhatna a
modellek pontossagahoz. A napi fogyasztasi adatok bevonasa segithetne jobban feltarni az att-
ributumok kozotti kapcesolatokat. A valtozokivalasztas soran észlelhetd, hogy bizonyos valto-
z0k kozott magas a korrelacio, és tobb hdmérsékleti adatunk is egymasbol szamolhato, igy ezek
aredundéans informaciok eltavolitasaval javithatndnk a modellek teljesitményét és csdkkenthet-
nénk azok komplexitasat. A hiperparaméterek finomhangolasaval, példaul automatizalt keresési

modszerekkel, mint a grid search, még jobb eredmények érhetdk el.

Osszefoglalas:

A szakdolgozatom célja olyan mélytanuld algoritmusokon alapuldé modell kifejlesztése, amely
képes pontosan eldrejelezni a fagylaltfogyasztast. Ehhez kiilonbozd iddjarési, koérnyezeti és
gazdasagi adatokat hasznaltam fel, mivel a fogyaszt6i magatartds eldrejelzése elengedhetetlen
a modern gyartastechnologidban ¢és kereskedelemben, kiillondsen olyan szezonalis termékek

esetén, mint a fagylalt, amelynek kereslete éves szinten jelentds ingadozasokat mutat.

A modellek fejlesztésében a Linedris Regresszio, az MLPRegressor neurdlis haldzat, a Random
Forest dontési fak, valamint az ARIMA ¢és az LSTM id6soros modellek szerepeltek. A model-
lezést Python nyelven valdsitottam meg, a Numpy, Pandas, Statsmodels, TensorFlow és Scikit-
learn konyvtarak segitségével. A vizualizaciok készités¢hez a Matplotlib és a Seaborn konyv-

tarakat alkalmaztam.

A kutatas soran kiilonbozo forrasokbol gytijtott adatokat integraltam egy egységes adatbazisba.
Az adatok kozott szerepeltek iddjarasi adatok, CO*-kibocsatas, foldgazarak, népességi adatok
¢és a fagylaltfogyasztas. Az adatok tisztitdsa és eldfeldolgozasa komoly kihivasokat jelentett,
mivel az adatok kiilonboz6 terjedelmiiek és gyakorisdguak voltak, igy szdmos hidnyzo6 értéket

kellett potolni. A kiilonb6z6 modellek eltérd adatformatum-igényei is tovabbi feladatokat adtak.

Az elemzés soran Osszesen 6t modellt alkalmaztam négy kiillonb6z6 adathalmazon, hogy meg-
talaljam az optimalis megoldasokat. Eredményeim azt mutattak, hogy a lineéris regresszid nem
képes megfelelden elérejelezni a fagylaltfogyasztast, mivel a fogyasztéi magatartds nem linea-

ris egyenlet mentén valtozik. Viszont a tobbi modell megfeleld adathalmazokkal ¢és
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hiperparaméter beallitasokkal jol tudta magyardzni a célvaltozot. A legjobb teljesitményt az

idésoros modellek nyujtottak, ami az adatok természetét figyelembe véve nem meglepd.

A kutatas eredményei azt mutatjak, hogy a fogyasztasi adatok egyszeriien €és hatékonyan elére-
jelezhetok ezen a piacon. A legnagyobb hatédssal a fogyasztasra az iddjarasi tényezok voltak,
mint az évszakok véltakozasa és a napsiitéses orak szama. A CO?-kibocsatas és a foldgazarak
hatdsa viszont csak alig volt kimutathat6. Az elkésziilt modellek alacsony hibaval képesek elo-
rejelezni a fagylaltfogyasztast, ami lehetdséget biztosit a termelési kapacitasok optimalizala-
sara, valamint fenntarthatdsagi szempontbdl is hasznos informéciokat nyujt, mivel segithet el-

kertilni a felesleges készletek felhalmozasat.

Bar a modellek jol teljesitenek, még van lehetdség a finomhangoldsukra. Az automatizalt hi-
perparaméter-keresés, a megfeleld gyakorisag szerinti adatgyiijtés, valamint az attributumok
kozotti korrelacid csokkentése mind hozzajarulhatnak a modellek pontossaganak javitdsdhoz.
Emellett mas modellek, példaul az ARIMA szezonalis valtozata is alkalmazhat6 lenne a jovo-

beli kutatasokban.
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