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1 Bevezetés és célkituzések

Készletgazdalkodas alatt az anyagok beszerzését, aramoltatasat és elosztasat értjiik. A
készletezés sziikségessége fizikai és gazdasagi kényszerekbdl adodik. Minden vallalat, amely
fizikai termékeket vagy anyagokat ad el, sziikséges hogy tartson ezekbdl a tételekbol
valamekkora készletet, mivel a termelés és fogyasztas egyes szakaszai idOben és térben
tobbnyire elkiiloniilnek (Benkd, 2018).

A készletgazdalkodds modszereinek koszonhetéen a cégek csokkenteni tudjdk a
raktarkoltségeket és javitjak a pénzforgalmukat. Azoknak a cégeknek, amelyek foglalkoznak
a készletek optimalizalasaval, atlagban két és félszer gyorsabban tudjak ndvelni a bevételiiket.
A készletek forgési sebességének ndvekedésének koszonhetden koriilbelil 25-50%-0s
bevételnovekedésre lehet szamitani. A készletkezelés pontossaga akar 20%-kal is
csokkentheti a munkaerdkoltséget, illetve 16%-kal a készletek mennyiségét. Emellett az
igyfelek kiszolgalasat is hatékonyabbd €és gyorsabba teszi, ezért az ligyfelek szdmdban is
kortilbeliil 50-100%-0s novekedést tudnak elérni azok a cégek, amelyek jol kezelik a
készleteiket (Lindner, 2023).

A készletezés szempontjabol fontos tényezd, hogy mennyire vagyunk tisztaban az adott
tételek iranti kereslet alakulasaval. Egy anyag vagy termék iranti igény lehet folyamatos vagy
diszkrét, illetve determinisztikus vagy sztochasztikus (Raisz és Fegyverneki, 2011).
Determinisztikus keresletrdl beszéliink, amikor egy vevo egy adott periddusra elérejelzést ad
az adott tételek varhatd fogyasztasardl, aminek alapjan a gyartdé vagy viszonteladd tervezni
tud a készleteit illeten. Erre az esetre olyan modellt lehet épiteni, amelyben a bemend adatok
rogzitve vannak, és nincs valoszinliségi valtozo, tehat a kereslet nagy pontossaggal eldre
jelezhet. A sztochasztikus igény kielégitése ellenben jellemzden egyedi megrendelések
alapjan torténik. Ezt a folyamatot valdszinliségi valtozok hatarozzak meg, amibdl kovetkezik,
hogy a kereslet véletlenszerlien valtozik, emiatt nehezebben jelezhetd eldre.

Szakdolgozatomban a sztochasztikus kereslet kiszolgalasanak modszereit vizsgalom.
Szakdolgozatom f6 kérdése, hogy milyen elérejelzési modszereket alkalmazhatunk a varhato
igény meghatarozasara, amennyiben csak historikus adatok allnak rendelkezésiinkre, tehat
egyéb forrasbol nem kapunk eldrejelzést a jovoben kiszolgalandd igény alakulésarol. Itt
elsdsorban a készletgazdadlkodds mennyiségi oldalaval foglalkozom, tehat azt kivanom
meghatarozni, hogy milyen modell illeszkedik legjobban az adataimra, amely alapjan meg

tudom becsiilni a jovObeli fogyasztast, ami segitséget nyujt abban, hogy a lehetd



legoptimalisabb készletszintet tudjuk fenntartani. A késObbiekben targyalt iddsor- ¢és
regreszioanalizis kiilonféle modszereit felhasznalva fogok elemezni és kiértékelni kiilon-
kiilon egy adatsort, amely alapjdn szeretném megallapitani, hogy mely moddszerek a
leghatékonyabbak az adott adatsorok vonatkozasaban. A szakdolgozatban azt is

megvizsgalom, hogy a fenti célokra milyen szoftvert érdemes hasznalni.



2 Szakirodalmi attekintés

2.1 Készletgazdalkodas

A beszerzést kovetd készletek keletkezésével foglalkozé mechanizmust nevezziik készlet-
gazdalkodasnak (Raisz és Fegyverneki, 2011). A készletek feltoltése kapcsan is beszélhetiink
determinisztikus és sztochasztikus, utobbin beliil stacioner és nem stacioner valtozatokrol
(Benkd, 2018).

A készletgazdalkodas kapcsan érdemes megemliteniink az Ujsagarus (Newsvendor)
problémat. Ennek a problémanak az alapveté kérdése, hogy bizonytalan igény esetén milyen
mennyiségben érdemes rendelnlink egy terméket, hogy koltségeinket a lehetd
legalacsonyabban tartsuk, ugyanakkor a vasarloi igényeket is ki tudjuk elégiteni (Pat DeMarle,
2019).

Jeloljiik egy termék beszerzési koltségét ¢ allandoval. Ha y mennyiséget vasarolunk, és az
igény d, akkor elmondhatjuk, hogy az eladott mennyiség az igény és beszerzett mennyiség
minimumaval lesz egyenlé: min[y, d]. Ha az eladasi ar p, akkor a kovetkezéképpen
hatarozhatjuk meg a profitot: p min[y, d] — cy (Scarf, 2022). A profit maximalizalasa tehat
nagyban fligg a varhat6 igény ismeretétdl. Ha tal kevés készletet tartunk, potencidlis bevételtdl
eshetiink el, forditott esetben pedig felesleges készletek tartasi koltségeivel, vagy akar azok

elavulasaval kell szamolnunk.

2.2 Készletezési mechanizmusok

2.2.1 Rendelési idokoz meghatarozasa

A készletgazdalkodasban fontos tényezd a rendelési id0kozok meghatarozasa. Készleteinket
feltolthetjiik adott idOk6zonként, vagy egy minimum készletszintet szem el6tt tartva (Benkd,
2018). Az el6bbi modszer jol miikodik abban az esetben, ha az igény egyenletes, és nem kell
szamolnunk lényeges fluktuacidéval. Az utobbi modszer jobban megfelel olyan helyzetekben,
amikor az igény alakulasa kevésbé kiszamithato. Ekkor kiilondsen fontos, hogy valamilyen

modszerrel eldrejelzést tudjunk adni a varhato igényre, hiszen csak ennek ismeretében tudunk



idében reagalni a készletszint valtozasaira, ¢és meghatarozni az idealis rendelési

1ddintervallumokat.

2.2.2 Rendelési tétel nagysaga

A rendelési 1dOkozokhoéz hasonldéan fontos, hogy optimalizaljuk az egyidejileg rendelt
mennyiségeket is. Ez az el6z6ekhez hasonloan lehet rogzitett, vagy feltolthetjiik készleteinket
egy meghatarozott maximum szintre (Benkd, 2018). Utobbi esetben a rendelési mennyiség az
aktualis készlet illetve a maximum érték kiilonbsége lesz.

A vérhat6 igény ismeretében optimalizalhatjuk a rendelt mennyiségeket. Stagnalo igény
esetén jol mikodik az allando idokozonkénti, rogzitett mennyiségii rendelés. Csokkend vagy
novekvo tendencia mellett a rendelt mennyiséget ehhez a tendencidhoz kell igazitanunk, hogy
elkeriiljiik a készlethianyt, vagy felesleges készletek felhalmozasat. A trendek monitorozasa és
elérejelzése kiillondsen fontos példaul szezonalisan valtozo keresletli termékek esetében, hiszen

ekkor nem hagyatkozhatunk csak egyetlen modszerre.

2.3 A készletfigyelés modszerei

Az optimalis készletszint fenntartdsdhoz sziikséges, hogy rendszeresen ellendrizzikk az
aktudlisan raktdrozott mennyiségeket. Ezt végezhetjiik folyamatosan vagy iddszakosan
(periodikusan). A készletfigyelés modszerét megint csak nagyban befolyasolja a kereslet
alakulasa. Amennyiben a kereslet allando, elégséges lehet iddszakosan ellendrizniink
készleteinket, ennek ellentétje esetén viszont sziikséges annak folyamatos feliilvizsgalata, hogy
gyorsabban tudjunk reagalni a trendek valtozasaira.

A folyamatos készletfigyelés esetén, minden idOpontban ismert az aktualis készlet
mennyisége. Ahogy a készlet egy bizonyos szint ald csokken, azonnal megtorténik az 0jra
rendelés (Benkd, 2018).

Periodikus készletfigyelésrdl akkor beszélink, amikor a készletszintet csak bizonyos
1d6kozonként ellendrizziik (pl. hetente vagy havonta), és a vonatkoz6 rendelések is csak ekkor
keriilnek leadasra. Ertelemszertien ebben az esetben nem ismert minden iddpontban az aktualis

készletszint, kizarolag a legutobbi ellendrzésnél rogzitett szint elérhetd (Benkd, 2018).



A gyakorlatban inkabb az elobbi modell van hasznalatban. Mivel ma mar minden cég
valamilyen szamitogépes rendszerben vezeti a készletnyilvantartdsat, ezek a folyamatok

automatizalva vannak.

2.4  Készletezési stratégiak

A fentebb emlitett készletezési mechanizmusok alapjan kiilonb6z6 készletezési stratégiakat
alakithatunk ki, amiket a rendelési id6 és mennyiség alapjan kiilonithetiink el. Osszesen
négyféle stratégiat hatdrozhatunk meg.

Az egyenl6 t idokozonként, Q nagysagu tételek rendelését t-Q mechanizmusnak nevezziik.
Ilyen modszer alkalmazéasakor csak akkor tarthatd viszonylag allando készletszint, ha a kereslet
is kozel allando. Konnyen belathaté tehat, hogy ez a modell nem alkalmas ingadoz6 kereslet
kiszolgalasara.

A t-R stratégia alapjan adott id6kozonként egy megadott szintre toltjiik a készleteket. Ezt
nevezziik ciklikus miikddési politikdnak is. A ciklus végén rendelt mennyiség megegyezik az
aktualis készletszint és maximum mennyiség kiilonbségével. Ennek elénye, hogy nem
sziikséges a folyamatos készletellendrzés és pontosan titemezhetd. Hatranya, hogy a rendelési
mennyiségek folyamatosan valtozhatnak, emiatt ezeket kiszolgalni is nehezebb, tovabba ez a
moddszer sem alkalmas a kiugréoan magas igények kiszolgalasara.

r-Q vagy kétraktaras készletezési mechanizmusrél akkor beszéliink, amikor egy elore
meghatarozott minimum készletszint elérésekor meghatdrozott mennyiségli terméket
rendeliink. A ,kétraktiras” elnevezés abbol ered, hogy a ciklus els6é felében a felhasznalas a
minimum készletszint feletti készletbol, a masodik szakaszon viszont a minimum szint alatti
biztonsagi készletbdl torténik. Az r-Q mechanizmusnak j6 az 6nszabalyozé képessége, viszont
folyamatos készletfigyelést igényel, és ingadozd kereslet esetén ez sem biztositja a hiany
elkeriilését.

A csillapitasos mitkodési politika esetében egy minimalis szint elérésekor meghatarozott
szintre toltjik vissza a készletet. Ezt roviden r-R mechanizmusnak nevezzik. Az r-Q
stratégidhoz hasonloan a ciklusidd itt is valtozik, viszont nem egy elére meghatarozott
mennyiséget rendeliink, hanem egy adott maximum szintre toltiink vissza. Emiatt a rendelési
mennyiség a t-R stratégidhoz hasonldan folyamatosan valtozni fog, a ciklus végi készletszint

fliggvényében. Ennek elénye, hogy a rendelési id6t és mennyiséget is a kereslethez tudjuk



igazitani, tehat Osszességében flexibilisebb rendszer kialakitasat teszi lehetévé, ugyanakkor
folyamatos ellendrzést igényel és szintén nem kiiszoboli ki az ingadozo kereslet problémajat.

Az [. és 2. tablazat foglalja 6ssze a fent targyalt modszereket (Benkd, 2018; Mihaly et al.).

1. tablazat: Készletezési stratégiak

(Forras: Mihaly et al. nyoman)

Rendelési idé Rendelt mennyiség Mechanizmus
Allandé idékozonként Allando mennyiség t-Q
Alland6 id6kozonként Maximalis készletszintre t-R
Minimum készletszint elérésekor Allandé mennyiség r-Q
Minimum készletszint elérésekor Maximalis készletszintre r-R

2. tablazat: Készletezési stratégiak elényei és hatranyai

(Forras: Benko, 2018 nyoman)

Mechanizmus Elényok Hatranyok
Egyszeriiség, Nem alkalmas szabalyozasra,
t-Q egyenletes kereslet esetén Ingadoz6 kereslet esetén nem
megbizhato garantalja a hidny elkertilését
Nem igényel folyamatos Rendelési mennyiség ingadozasa,
t-R készletellendrzést, Ingadozo kereslet esetén nem
Pontosan iitemezhetd garantalja a hiany elkertilését

Ingadozo kereslet esetén nem
r-Q J6 Onszabalyozas ) ]
garantalja a hiany elkertilését

Folyamatos ellendrzés,
Kereslethez igazithato rendelési
r-R Ingadozo kereslet esetén nem
1d6 és mennyiségek

garantalja a hiany elkertiilését

A 2. tablazatbol jol latszik, hogy egyik készletezési politika sem igazan alkalmas ingadozo
igény kiszolgéalasara. A hidny elkeriilése kikiiszobolhetd magasabb készletek tartasaval, de

ekkor szamolnunk kell az ebbdl eredo tobbletkoltségekkel.



A tovabbiakban olyan médszerekkel foglalkozom, amelyek segitségével historikus adatok
alapjan eldrejelzést tudunk adni a varhaté keresletre. Mint fentebb lathattuk, a kereslet
meghatarozasa nagyban hozzajarul a készletgazdalkodés hatékonysagahoz, hiszen ennek minél
pontosabb ismerete nélkiil tobbletkoltségek meriilhetnek fel, példaul tal magas biztonsagi
készlet tartasdbol adodoan, vagy egy adott periddusban nem tudjuk a beérkezd igényeket

kielégiteni, ezaltal potencialis bevételtdl eshetiink el.

2.4  Igény meghatarozasa

Minden vallalat szamara fontos a tervezhet6ség, és alkalmazkodas a piaci igények
valtozésdhoz. Ehhez mindenképp sziikség van adatokra, amelyeket felhasznélva eldrejelzéseket
készithetiink (pl. pénziigyi) a jovot illetéen, ami a cég terveinek alapjat képezheti. Ezek az
adatok szarmazhatnak kiilso forrasbdl (pl. vevdi gyartasi iitemterv és eldre jelzett termékigény)
vagy lehet a cég sajat belsd rendszereibdl kinyert adat.

Az igények eldrejelzésére hasznalhatunk kvalitativ (pl. szakértéi véleményalkotas) és
kvantitativ mddszereket (Benkd, 2018). Jelen szakdolgozatban csak utdbbival foglalkozom,
hiszen ezek kothetoek alapvetden a dolgozat £f6 kérdéséhez. Az igénytervezéshez el6szor is meg
kell értentink az eldrejelzés alapelveit, illetve hogy milyen kimenetet szeretnénk kapni. Fontos
tovabba az igényt befolyasold tényezOk ismerete, hiszen tisztdban kell lenniink azzal, hogy
milyen valtozokkal dolgozzunk. Nem utolsé sorban, ki kell valasztanunk a legmegfelel6bb
elorejelzési modszert, és meg kell mérniink az eredményeink pontossagat (VIckova és Patak,
2010).

A tovabbiakban targyalt két f6 modszer az iddsor- és regresszid-analizis, amin beliil szamos

eljarasrol irok részletesen.

2.5 Idosor-analizis

Idésoros adatokkal az ¢élet minden teriiletén taldlkozhatunk. Vallalatoknal kifejezetten
gyakoriak a valamely jelenség véltozasat az id6 fiiggvényében leird kimutatasok, mint példaul
a tervezett és tényleges kiadasok az eldz6 koltségvetési évben. A cél mindig az, hogy a vallalat
minél pontosabban tudja eldre jelezni koltéseit €s bevételeit, hiszen ezéltal tud megfelelden

gazdalkodni az er6forrasaival.



Ehhez szorosan kapcsolodik a készletgazdalkodas kérdéskore, hiszen egy adott
termékportfoliora épitkezd vallalat f6 bevételi forrdsa az adott termékek értékesitésébol
szarmazik. Emiatt Iényeges, hogy minél pontosabb képet kapjunk a varhato keresletrdl, hogy a
lehetd legoptimalisabb készletezési stratégiat tudjuk kivalasztani. Erre szamos id6sor-elemzo
modszer 1étezik, amelyeknek a célja, hogy valamilyen matematikai modell segitségével

multbeli megfigyelések alapjan megbecsiiljiik a jovoben elvart adatokat.
2.5.1 Az utolso értékre alapozott elorejelzési (naiv) eljaras

Azutolso6 értékre alapozott elérejelzés a legegyszeriibb becslési modszer. Lényegében az utolsd
t periddus alapjan mondjuk meg, hogy mennyi a t+1 id6szakra adott elérejelzésiink. Ezt a
modszert csak abban az esetben érdemes hasznalnunk, ha egyaltalan nincsenek multbeli
adataink, vagy a feltételes eloszlas szordsa nagyon kicsi, tehat nem kell tartanunk jelentds

becslési hibaktol (Benkd, 2018).
2.5.2 Atlagolé elérejelzési eljaras

Atlagolo elérejelzésrél akkor beszéliink, amikor egy adott multbeli periodus adatainak atlaga
alapjan becsiiljiik meg az azt kovetd idészakra vart értékeket. Ez a mddszer csak akkor
eredményes, ha az igény eloszlasa egyenletes, mivel kiugré értékek jelentdsen torzithatjak az
elorejelzést. Erdemes tovabba keriilni a nagyon régi adatok hasznalatat, mivel ez a modszer
ugyanakkora sullyal veszi figyelembe az 6sszes adatunkat (Benkd, 2018).

Az atlagszamitas az alabbi képlet alapjan oldhat6é meg, ahol Xi az adott id6pontokban

megfigyelt értékeket jeldli, n pedig a megfigyelések szama.

n
i=1 Xi

X, = 2=t
n

10



2.5.3 Mozgoéatlagokra alapozott elérejelzési eljaras (SMA)?

A sima mozgdatlagos modszer azon az elven alapul, hogy egy idésor aktualis értéke a korabbi
id6szakokban megfigyelt értékek atlaganak fiiggvénye. Ez az eljaras segit elsimitani a zajos
adatokat, ami megkonnyiti a mogottes mintazatok azonositasat és elérejelzését (Chavan, 2023).
Mozgoatlag szamitasakor, elészor meg kell hatdroznunk, hogy mekkora n iddszak adatait
akarjuk felhasznalni. Ez altalaban tapasztalati Giton torténik, és legtobbszor 3 és 8 kozé esik a
vizsgalt periodus hossza (Benkd, 2018). A kovetkezd érték meghatarozasakor az elso
megfigyelt értéket mindig elhagyjuk, az utolsot pedig hozzaadjuk a szamitashoz. Stacionarius
iddsorokra ez a modszer is kivaloan alkalmazhat6. Hatranya, hogy ugyanakkora sullyal vesz
figyelembe minden értéket.
A moédszer az alabbi képlettel irhato le, ahol Xiaz i-edik periddusban megfigyelt érték, n pedig
a periodusok szama (Benkd, 2018).

t
Xt+Xt_1+"'+Xt_ 1 1
E(Xe41) = = = z X;

n
i=t—-n+1

2.5.4 Elérejelzési eljaras sulyozott mozgéatlaggal (WMA)?

A mozgodatlagos eldrejelzési eljarasnak egy alternativdja a stlyozott mozgodatlag, amely az
adatok iddrendiségére alapozva, nagyobb sullyal veszi figyelembe a jelenhez kozelebbi
adatokat. A sima mozgoatlaghoz hasonldan, ebben az esetben is meg kell hataroznunk az
atlagolt periodus hosszat. A stlyokat szabadon meg tudjuk valasztani az alapjan, hogy az
adataink milyen trendet mutatnak, illetve hogy vannak-e kiugré értékeink, amelyeket
szeretnénk minél jobban elsimitani. A modszert az alabbi képlettel irhatjuk le, ahol X; az adott

idépontokhoz koétheté megfigyeléseket, Wi pedig az alkalmazott stlyt jeloli (Radeci¢, 2021).

t
i=o WiX¢_

Y =
1i:=0 Wi

! Az angol ,,Simple Moving Average” kifejezésb6l
2 Az angol ,,Weighted Moving Average” kifejezésb6l
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2.5.5 Elérejelzési eljaras exponencialissimitassal (ES)*

Az exponencidlis simitas, a sulyozott mozgdatlagos mddszerhez hasonldan, olyan eldrejelzési

eljaras, amely exponenciadlisan nagyobb sulyokat rendel a jelenhez kozelebb megfigyelt

értékekhez. Ez egy adaptiv modszer, mert automatikusan korrigdlja a hasznalt sulyokat a

multbeli adatok alapjan (Malkari, 2023). A modszernek haromféle tipusat kiilonboztetjiik meg:

1. A szimpla exponencialis simits (SES)* a legegyszeriibb modszer a harom koziil, amely

csak a korabbi megfigyeléseket és a hozzajuk tartozo eldrejelzéseket veszi figyelembe.

Ezt az alabbi képlettel tudjuk leirni, ahol Ft az el6z6 idészakra vonatkozé elérejelzés, Yt

az ugyanebben az id6szakban tett megfigyelésiink, és alfa a simitétényezé (Benko, 2018).
Utobbi 0 és 1 kozotti értéket vehet fel.

Fipp=axY+(1—a)«F

A szimpla exponencialis simitds alkalmas olyan idésorok elemzésére, amelyek nem
mutatnak semmilyen trendet vagy szezonalitast.

2. A kettés exponencialis simitds (DES)® olyan idésorok elemzésére alkalmas kifejezetten,
amelyek valamilyen jol meghatarozhato6 trendet mutatnak. A szimpla modszerhez képest
kiegésziti az egyenletet egy trend (Tt) simitasi szint (L;) komponenssel. Ezek
hozzaadasaval az alabbiak szerint tudjuk felirni a modszer képletét, ahol béra a trend

simitotényezdje (Malkari, 2023).

Le=a*xYe+ (1 —a)*(Lig +Teq) (1)

Ty =P+ L= L) + (1 —p) * Ty 2
Fiy1 =L, +T, 3)

3. A harmadik, egyben legkomplexebb modszer, a haromszoros exponencialis simités
(TES).® A korabbi két altipushoz képest ennél a modszernél meghatarozunk egy
szezonalis komponenst (St) is, ezaltal a modszer alkalmas lesz szezonalis trendeket

mutaté idésorok alapjan valo eldrejelzésre. A szezonalis komponens és eldrejelzés

3 Az angol ,,Exponential Smoothing” kifejezésbol

4 Az angol ,,Simple Exponential Smoothing” kifejezésbo]
5 Az angol ,,Double Exponential Smoothing” kifejezésbél
6 Az angol ,, Triple Exponential Smoothing” kifejezésb6l
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képletét igy irhatjuk fel, ahol gamma a szezonalis komponens simitd tényezdje, m pedig

a szezonalis id6szak hossza (Malkari, 2023).

Se=y* -t (1=1)*Sim (1)

Feya =L +Te) * Spomn 2

Az exponencialis simitds nagy elonye, hogy egyszerlien kivitelezhetd, és alacsony a
szamitasi koltsége, ezért alkalmas nagy adathalmazok elemzésére. Mindemellett egy rendkiviil
adaptiv moédszerr6l van szo, mivel mindig a legfrissebb adatok alapjan valtoztat az

elérejelzéseken (Malkari, 2023).

2.6  Regresszio-analizis

Regresszidos modelleket akkor hasznalunk, amikor egy fliggd valtozo (y) értékét probaljuk
meghatarozni egy vagy tobb fliggetlen valtozd (X1, Xz ... Xn) értéke alapjan. A regresszios
modellek segitségével ravilagithatunk a fiiggd és fliggetlen valtozok kapcsolatara, ezaltal kivald
eszk6z lehet a fiiggd valtozok értékének becslésére (Chatterjee és Simonoff, 2013). Egy
regresszios modell felallitdsanal olyan fliggvényt keresiink, amely a lehetd legjobban irja le a
valtozok kozotti 0sszefiiggést (Benkd, 2018).

Szamos kiilonféle regresszids modellt alkalmazhatunk eldrejelzésre, amikor valamilyen
valtozé fiiggvényében probaljuk meghatarozni a varhato eladasokat. A tovabbiakban néhany

ilyen modszerrdl irok részletesen.
2.6.1 Linearis Regresszio

A linedris regresszidval a fliggd és fiiggetlen valtozé kozott keresiink linearis kapcsolatot.
Megkiilonboztetiink egy- vagy tobbvaltozos linearis regressziot. A modszer az alabbi
képletekkel irhato fel, ahol y a fiiggd valtozo, fo a tengelymetszet, és fi az X egyiitthatoja. Az

alabbi (1) képlet az egyvaltozos, a (2) képlet pedig a tobbvaltozos linearis regressziot irja le.

y = Bo+ B X 1)
y = Bo + B1X1 + B X5 + -+ BiX; 2
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A legjobban illeszkedd egyenest a legkisebb négyzetek modszerével hatarozhatjuk meg,
amelynek célja olyan bemend értékek meghatarozasa, amelyekkel a négyzetes hibak dsszege a
legkisebb (Maulud és Abdulazeez, 2020). A korrelacios egyiitthatot (r) az alabbi képlettel
szamithatjuk ki, ahol dy a fliggetlen valtozo6 értékeinek, dy pedig a fiiggd valtozo értékeinek
atlagtol vett kiilonbségét jeloli (Balazsiné et al., 2003). A determindcios egyiitthatdt gy kapjuk
meg, hogy a korrelacios egyiitthatd értékét négyzetre emeljiik. Egyenes illesztésekor a D
legkisebb értékét keressiik.

T — dedy (1)
/2d§2d§
D =72x100 2

A korrelacios és determinacids egyiitthatdé megmutatja a fliggd valtozoban a fliggetlen
valtozoval magyarazhato variancia aranyat. EIObbi -1 és 1, utobbi pedig 0 és 1 kozotti értéket
vehet fel. Minél nagyobb szamot kapunk, annél szorosabb lineéris kapcsolat 4ll fenn a valtozok
kozott, tehat ez a modell kifejezetten alkalmas olyan adatsorok elemzésére, ahol a valtozok erds
linearis kapcsolatban van. Amennyiben nem figyelhetd meg ilyen kapcsolat, érdemes mas

regresszios modellt hasznalnunk a jobb eredmény elérése érdekében.

2.6.2 Kvantilis Regresszio

A kvantilis regresszi6 Otlete Koenker és Bassett (1978) nevéhez kothetd. Ezek olyan modellek,
amelyekben a valaszvéltozo feltételes eloszlasanak kvantiliseit’ a megfigyelt kovaridnsok
fiiggvényében fejezziik ki (Koenker és Hallock, 2001). Kvantilis regresszié soran a fiiggd
valtoz6 medianjat, vagy valamilyen egyéb kvantilisét keressiik. A kvantilis tulajdonképpen
konfidenciaintervallumként miikodik, tehat a fliggetlen valtozd értékei alapjan meg tudjuk
hatarozni a fliggd valtozo értékeinek maximumat valamekkora valoszintiséggel.

A medidn érték kiszamitasahoz nem a lehetd legkisebb determinacids egyiitthatot, hanem
az abszolut eltérések Osszegének legkisebb értékét keressikk. Minden egyéb kvantilis

meghatarozasakor a kvantilis értékének megfeleld sulyozast is alkalmaznunk kell (Koenker és

" Az az ismérvérték, amely két részre osztja a sokasagot
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Hallock, 2001). Ezt legjobban az alabbi képlettel tudjuk leirni, ahol S a tengelymetszet, Si az X

egylitthatoja, és tau (z7) a kvantilis szamat jeloli.

Q:(y) = Bo(®) + 1 (D X1 + -+ Bi(DX;

A képlet alapjan elmondhatjuk, hogy a béta egyiitthatok ebben az esetben nem konstansok,
hanem a kvantilis fiiggvényei. A béta értékek maghatarozasahoz a mediantol vett abszolut
eltérések (MAD)® dsszegét kell minimalizalnunk. Ezt az alabbi képlet irja le, ahol 76 (p) a

veszteségfliiggvény, amely aszimmetrikusan sulyozza a hibakat a kvantilis értékétdl fliggden.

MAD —lzn: i — Bo (@) + L1 X1 () + - + Bi(DX)))
—ni=1p1' Yi 0 141 14 i

A ro értékét a kovetkezd képlettel tudjuk kiszdmitani, ahol u egy adott értékre
vonatkoztatott hiba. Ha a hiba értéke pozitiv, a hibat 7 értékével szorozzuk, egyéb esetben (1-7)
értekével (Dye, 2020).

p:(u) = tmax(u, 0) + (1 — t)max (—u, 0)
2.6.3 Tartévektor Regresszié (SVR)®

A tartovektor regresszio (a tovabbiakban SVR) egy gyakori adatelemzd algoritmus, amelyet
osztalyozasi és regresszids feladatok megoldasara is haszndlnak. A SVR lehetdvé teszi egy
bizonyos hibahatar deifinialasat a modelliinkben. A legkisebb négyzetek moédszerével
ellentétben, a SVR célja az egylitthatok minimalizalasa. Az ¢ (epszilon) valtozo bevezetésével
tudjuk allitani a megengedett hibahatarokat, ezaltal felallitunk egy olyan hipersikot, amely a
lehetd legjobban illeszkedik az ¢ értékek altal hatarolt tartoméanyra (Rasifaghihi, 2023).
Matematikai egyenlettel az alabbiak szerint irhatjuk fel az f(x) folytonos célfiiggvényt, ahol
A(Xi) az Xi bemeneti adat altal kivalasztott magasabb dimenzios térbe vald leképezése, Wi a

suly, b pedig a torzitas, amely kiegyenliti az elorejelzéseket (Rasifaghihi, 2023).

8 Az angol ,,Median Absolute Deviation” kifejezésbdl
® Az angol ,,Support Vector Regression” kifejezésbol

15



f(x) = Z Wi @(Xl) +b
i=1

A SVR Iényegében linearis regressziot hajt végre egy magasabb dimenzios térben, ahol a
bemeneti adatok alapjan egy hiperpalyat keres. A SVR kiilonb6z6 kernelfiiggvényeket
hasznalhat a bemeneti adatok magasabb dimenzids térbe valo leképezéséhez, igy nemlinearis
Osszefliggések modellezésére is alkalmas. Ezek koziil a leggyakoribbak a linearis, polinomiélis,
illetve a radidlis bazis (Gauss-féle) fiiggvény (RBF)* kernel. Utobbi kettd alkalmas nemlineéris
Osszefiiggések modellezésére is, igy ezeket eldszeretettel hasznaljak gyakorlatban valo

hatékonysaguk miatt (Rasifaghihi, 2023).
2.6.4 Dontési fa (decision tree)

Dontési fakkal képesek vagyunk osztilyozasi és regresszids modelleket épiteni. Ezeknek a
modelleknek a struktaraja egy fara emlékeztet, amelynek vannak kiilonféle csomodpontjai
(gyokér, levél, bels6 csomdpontok). Ez a faszerii struktura Gigy jon létre, hogy az algoritmus az
adott csomopontokban kérdéseket tesz fel, és az adathalmaz struktirajatol fiiggden dontési
szabalyokat hoz 1étre (Gacar és Kocakoc, 2020).

A dontési fa kiindulo pontja a gyokér csomopont, amely tovabbi agakra, majd levelekre
bomlik szét. A bels6é csomopontok a fiiggetlen valtozot, az agak a dontési szabalyokat, a levél
csomopontok pedig a fliggd valtozot jelolik. A dontési fak képesek modellezni a valtozok
kozotti kapcsolatot homogén alosztalyok Iétrehozasédval, mikdzben figyelembe veszik az
adathalmaz heterogenitasat. Az elagazasi folyamat a legkisebb négyzetek elve szerint torténik
(Gacar és Kocakoc, 2020).

A dontési fak elonye, hogy kevesebb adatelOkészitést igényelnek, nem sziikséges
normalizélni az adatainkat, a hidnyz6 adatok nem befolyasoljak 1ényegesen a modellt, illetve

nagyon egyszerl dolgozni veliik, viszont hajlamosak a talillesztésre.

2.6.5 Véletlen Erdo (Random Forest) Regresszio

A véletlen erdd egy olyan osztalyozasi €s regresszids modszer, amely tobb kiilonb6z6 dontési

fat hoz létre, és ezeknek az eredményeit atlagolja. A véletlen erdd regresszié soran az

10 Az angol ,,Radial Basis Function” kifejezésb6l
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algoritmus kiilonb6z6 mintakat vesz az adathalmazbol, és ezekbdl hozza 1étre a dontési fakat.
A modszer kiilonlegessége, hogy a fak készitésekor véletlenszerii elrendezés torténik, vagyis
minden fa csak egy részhalmazat hasznalja a bemeneti adatoknak. Minden fa elkésziti a sajat
elérejelzését a sajat bemeneti adatai alapjan, amit a modell végiil atlagol (Liaw és Wiener,
2001). A véletlen erd6 nagy elénye, hogy a sima dontési fahoz képest, sokkal kevésbé hajlamos

a talillesztésre a véletlenszerti rendezésnek koszonhetden.

2.6.6 Méroszamok

1. Az eddig targyalt modszerek pontossaganak szamszerGsitésére harom mérdszamot
hasznalok: Az egyik az 4tlagos abszolut hiba (MAE)!!, amely a ténylegesen mért és elére
jelzett értékek kozotti kiilonbségek abszolut értékének az atlaga. Az atlagos abszolut hiba
az egyes hibdkat egyenlden sulyozza, ezért az eredmény a hibak nagysagaval egyenesen
aranyos. (Acharya, 2021). Az atlagos abszolut hibat az alabbi képlettel kapjuk meg, ahol
yiaz egyes elore jelzett értékeket, Xja tényleges értékeket, n pedig a megfigyelések szamat

jeldli.

Z" | |

MAE = b

. n
i=1

2. A masodik hasznalt mérészam az atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke (RMSE)!2. Ez a
mérdszam sokkal érzékenyebb a hibdkra, mivel ebben az esetben a hibdk négyzetével
szamolunk, ezért néhany nagyobb hiba jelentds ndvekedést idézhet eld az RMSE

értekében. Az RMSE értékét az alabbi képlettel tudjuk kiszdmolni (Moody, 2019).

RMSE =

1 Az angol ,,Mean Absolute Error” kifejezésbol
12 Az angol ,,Root Mean Squared Error” kifejezésb6l
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3. A harmadik felhasznalt mérészamom az abszolut szazalékos hiba (MAPE), amely
szazalékosan hatdrozza meg a tényleges és becsiilt értékek kozotti eltérések abszolut
értékének atlagat. A szazalékos értéket ugy kapjuk meg, hogy az aldbbi szamités
eredményét szazzal megszorozzuk. Az abszolut szazalékos hiba hatranya, hogy nulla
vagy ahhoz kozeli értékek esetén, rendkiviil nagy hibdkat eredményezhet. Mivel az
esetiinkben hasznalt adatsor nem tartalmaz ilyen elemeket, nyugodtan hasznalhatjuk

(Kim és Kim, 2016).

Xi —Yi
Xi

n
1

MAPE =—Z
n -

=1

Mindharom mérészam esetében a lehetd legkisebb érték a legjobb, tehat ekkor kapjuk a lehetd
legpontosabb modellt.

13 Az angol ,,Mean Absolut Percentage Error” kifejezésbol
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3  Alkalmazott médszerek (anyag és modszer)

Szakdolgozatomban az adattudomanyi folyamat modszereit hasznaltam adatelemzésre, amit
OSEMN?* keretrendszernek is neveziink. A szakdolgozatban leirt modszereket alapvetden
Python programozasi nyelv segitségével implementaltam az adatsorok eclemzésére. Azért
dontoéttem a Python nyelv hasznalata mellett, mert ez egy nyilt forraskodua, bdséges
dokumentécioval ellatott nyelv, illetve szdmos olyan Python kdnyvtar van, amelyek alkalmasak

az altalam hasznalt adatelemz6 modszerek kidolgozésara.

1. Az adattudoményi folyamat elsd 1épése az adatok megszerzése. A munkdm soran .csv
kiterjesztésti fajlokat hasznaltam, amit internetes keresdvel talaltam webes forrasbol. Az
adatokat a Pythonban elérheté Pandas konyvtar segitségével olvastam be DataFrame-
be.t>

2. A folyamat masodik Iépése az adatok eldkészitése, aminek a célja az adatmindség
javitasa. Ez magaban foglalja az adatok sziirését, a formatum egységesitését, hianyzo,
duplikélt és kiugrd értékek kezelését, iires oszlopok torlését, Osszetett oszlopok
szétbontasat, illetve dimenzidcsokkentést. Ezt a 1€pést részben Python, részben pedig
Excel segitségével oldottam meg.

3. A folyamat harmadik 1épése az adatok feltarasa, ami az adatokon végzett elsdleges
vizsgalatot jelenti leird statisztikai és adatvizualizaciés moddszerekkel. Ennek célja,
hogy megismerjiik az adatsor sajatos jellemzdit. Erre a célra a Pandas konyvtar
DataFrame.describe() fiiggvényét hasznaltam, amely megadja a kivalasztott valtozok
alapveto statisztikai adatait.

4. A folyamat negyedik lépése az adatok modellezése. Készithetiink modelleket
kiilonbozé célokra, példaul eldrejelzésre, osztilyozasra vagy klaszterezésre. Elsd
Iépésben az adataimbol létrehoztam x és y tombot, amelyek az Osszehasonlitand6
valtozokat tartalmazzak. A regresszio esetében ezeket 1:4 aranyban felosztottam tanulo
¢és teszt adatokra a Scikit-learn konyvtar train_test split() fiiggvényével. Idésor-
elemzéshez az iloc[] fiiggvénnyel végeztem el a Dataframe két részre bontasat. A
modellek Iétrehozasahoz a Numpy, Statsmodels és Sci-kit Learn konyvtarakat

hasznaltam. Vizualis abrazolashoz a Matplotlib, Plotly és Seaborn konvytarakkal

14 Az angol Obtain, Scrub, Explore, Model, iNterpret szavakbol.
15 Olyan adattipus, amely két dimenzios struktiraba rendezi az adatokat.
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dolgoztam. A modellek kiértékelését a sklearn.metrics konyvtar segitségével végeztem
el.

5. A folyamat 6todik 1épése az adatok értelmezése, ami magaban foglalja az adatok
kommunikalasat és vizualizacidjat. Ebben a 1épésben adjuk meg a valaszt az eredeti

kérdéseinkre, és irjuk le végsé megallapitasainkat (Lau, 2019).

Osszességében minden vizsgalt modszer esetében ugyanazt a sémat kovettem. Elso
Iépésben beolvastam az adatokat, amib6l meghataroztam azokat a bemeneti valtozokat,
amelyek a modellek alapjaul szolgalnak. Az adatokat tanul6 €s teszt adatokra bontottam. A
tanul6 adatokkal elvégeztem az adott modell illesztését, ami alapjan meg tudtam hatarozni az
elore jelzett értékeket. Végiil kiértékeltem a modellt tanuld €s teszt adatok alapjan is. Az
adatvizualizacid sordn arra koncentraltam, hogy a tényleges és eldre jelzett értékek viszonya jol
lathaté és konnyen értelmezheté legyen. A felhasznalt moddszerek Pythonban vald

implementalasara az /. abrdan mutatok be egy példat.
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1. abra: P¢élda az alkalmazott modszerek implementalasara Python koddal

(Forras: sajat szerk.)

# konyvtarak importaldsa

import pandas as pd # adatok beolvasasa
from statsmodels.tsa.holtwinters import

SimpleExpSmoothing,

ExponentialSmoothing # modellek
import plotly.graph_objects as go # adatvizualizacié

from sklearn.metrics import
mean_squared_error,
mean_absolute_error,
mean_absolute_percentage_error # modellek kiértékelése

# dataframe létrehozasa .csv fajlbol
data = pd.read_csv(’filename.csv’)

# felosztas tanuld és teszt adatokra
data_train = data.iloc[:22]
data_test = data.iloc[22:]

# adatvizualizacidé (fliggvénnyel meghivhaté az egyes modellekre)
def plot func(train, forecast: list[float], title: str) -> None:
fig = go.Figure()
fig.add_trace(go.Scatter(x=data_train[PERIODUS],
y=data_train[MENNYISEG], name='Tanulé adatok'))
fig.add_trace(go.Scatter(x=data_test[PERIODUS],
y=data_test[MENNYISEG], name='Teszt adatok'))
fig.add_trace(go.Scatter(x=data_train[PERIODUS],
y=train, name='Tanuld eldrejelzés'))
fig.add_trace(go.Scatter(x=data_test[PERIODUS],
y=forecast, name='Teszt elGrejelzés'))
fig.show()

# modell illesztése

model tes = ExponentialSmoothing(data_train[MENNYISEG],
trend="add’,
seasonal="add",
seasonal_periods=11).fit(optimized=True)

# eldrejelzés
forecasts_tes = model_tes.forecast(len(data_test))
tes_train = model_tes.fittedvalues

# fluggvény meghivasa az egyik modellre
plot_func(tes_train, forecasts_tes, 'Haromszoros exponencialsimitds")

# modell kiértékelése

print('MAE: ', mean_absolute_error(data_test[MENNYISEG], forecasts_tes))

print('RMSE: ', mean_squared_error(data_test[MENNYISEG], forecasts_tes,
squared=False))

print('MAPE: ', mean_absolute_percentage_error(data_test[MENNYISEG],
forecasts_tes))
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4 Eredmények és értékelésiik

Ebben a fejezetben egy-egy minta adatsor felhasznalasaval 6sszehasonlitom a 2. fejezetben
targyalt eldrejelzési modszerek eredményességét egymashoz képest. Részletesen kifejtem,
hogy miért kaptam az adott eredményt, melyik modell a legjobb és legrosszabb, illetve ennek

lehetséges okait.

1. példa:

Egy motoros jarmiivek gyartasaval foglalkozo cég havi bontast eladasi adatait alapul véve
hasonlitom 0ssze a tényleges és becsiilt eladasokat. Az adatsoron beliil a motorkerékpéarokra
szlirtem, amelyeknek a havi eladott darabszamat vizsgalom. Az elérejelzéseket a 2005. Januar
iddszakra hasonlitom Gssze.

(Forras: https://www.kaggle.com/datasets/kyanyoga/sample-sales-data)

Az 1. példa adatainak elsé Ot sorat a 3. tdbldzat mutatja be. A tablazat az eladas évét,

negyedévet, hdnapot és az eladott mennyiséget tartalmazza.

3. tablazat: 1. példa adatainak bemutatasa

(Forras: https://www.kaggle.com/datasets/kyanyoga/sample-sales-data, sajat szerk.)

Ev |Negyedev | Honap | Periodus | Mennyiseg
02003 1 2 2003-2 229
112003 1 3 2003-3 170
2(2003 2 4 2003-4 212
3{2003 2 5 2003-5 251
412003 2 6 2003-6 23

Az adatsor alapvetd statisztikait a 4. tablazatban foglaltam Gssze. Ezt Pythonban a
,Mennyiseg” oszlopra sziirve a DataFrame.describe() fiiggvénnyel hoztam Iétre. A 4. tabldzat
fentrdl lefelé tartalmazza a vizsgalt idészakok szamat, az eladott mennyiségek atlagat, szorasat,
minimum értékét, elsd, masodik (median), és harmadik kvartilisat, illetve maximum értékét. A
statisztikai értékek alapjan elmondhato, hogy nagy az eladott mennyiség terjedelme (minimum
¢s maximum érték kiilonbsége), valamint, hogy varhatéoan vannak kiugré értékek, mivel az
eladott mennyiség az esetek 75%-aban 493 alatti értéket vesz fel, ami nagyban eltér az 1,403

db maximum értéktdl. Ezt a 2. abra alatamasztja, amelyen latszik, hogy két kiugroé érték is van
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az adatsorban. Vizsgalodasom részét képezi egy olyan modszer keresése, amellyel a
szezondlisan kiugr6 értékeket is elore tudjuk jelezni, ezért a kiugro értékeket nem térlom ebben

az esetben.

4. tablazat: 1. példa adatainak statisztikai

(Forras: sajat szerk.)

Mennyiseg

count 27
mean 431.96
std 290.52
min 23

25% 240

50% 427

75% 493
max 1,403

2. abra: Kiugro értékek vizsgalata az 1. példa esetében

(Forras: sajat szerk.)

1400 1 o

1200 4

1000 -

800 A

600 -

N _

200 A
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25.1 Az utolso értékre alapozott elorejelzési (naiv) eljaras

Ennél a modszernél, az eldre jelzett érték megegyezik az el6z6 megfigyelt értékkel, tehat
egyszerlien létrehoztam egy Uj oszlopot, amely az egy sorral fentebbi tényleges értékeket
tartalmazza. Ezek az értékek lesznek az elorejelzések a kovetkezo idoszakra. Ezzel a mddszerrel
csak a kovetketd értéket lehet megmondani, amely alapjan minden azt kovetd idészakra
vonatkoz6 érték megegyezik egymassal. Ezzel a modszerrel a kdvetkez6 honapra eldre jelzett
mennyiség 268 db, a tényleges 377 db-al szemben.

Vizualisan abrazolva jol latszik, hogy az el6re jelzett értékek mindig egy peridodussal el
vannak maradva a tényleges értékektdl. Ez kifejezetten szembetlind, amikor szezondlisan
valtozo6 adatokkal dolgozunk, amit a 3. dbra jol szemléltet. Kiilon diagramon abrazoltam azokat
az eseteket, amikor vagy kizardlag a kovetkezo értéket jelezziik elére (a) diagram) , illetve
amikor az iddésort tanulo és teszt adatokra osztjuk, és az eldrejelzésiinket kizarolag a tanulo
adatokra épitjiik (b) diagram).

Osszességében elmondhatjuk, hogy ez a modszer nem kifejezetten alkalmas a mi idésorunk
alapjan eldrejelzések készitésére, az egyenletesebb keresleti trendet mutatd periddusok
kivételével. A kiugré értékeknél jelentkezd tényleges €s becsiilt értékek kozotti eltérések sokat

rontanak a modell teljesitményén.

3. abra: Utolso értékre alapozott eljaras

(Forras: sajat szerk.)

Elérejelzés utolsé érték alapjan

a) Osszes adat alapjan

14004 ..

Teényleges eladasok
—— Elérejelzett eladasok

1200 4
1000 A
800
600
400

200 A

b) Utolsé két év alapjan

14004 ...

Tényleges (tanuld)

Rendelt mennyiség (db)

1000 -

800 -

600 -

400 A

200

1200 4

——- Tényleges (teszt)
—— El8rejelzés (tanuld)
Elérejelzés (teszt)
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2.5.2  Atlagolo elérejelzési eljaras

Mivel 6sszesen majdnem harom évnyi adat all a rendelkezésre, atlagot szamoltam az Osszes,
illetve csak az utolsé hat honap adatibol is. Ezt Pythonban a Numpy konyvtar segitségével, azon
beliil pedig a mean() fiiggvény segitségével oldottam meg. igy a kovetkezd hénapra az
elérejelzésiink az Osszes adat atlagaval szamolva 429 db, az utolsé hat honappal szamolva pedig
632 db.

Ebben az esetben is elvégeztem a tanulo és teszt adatokra valo felbontast 1:4 aranyban. A
teszt adatokra kiilon-kiilon szamoltam atlagot az Gsszes adat (@) diagram), illetve az utols6 hat
honap adata (b) diagram) alapjan. Az utobbi modszer eredményeképpen alapvetéen magasabb
elérejelzéseket kapunk, mivel az utolsé hat honapban megfigyelt értékek kozott van kiugrd
értekiink, amely jelentOsen torzitja az 4atlagot. A mi esetlinkben érdemes az alacsonyabb
értekkel szamolni, ha figyelembe vessziik a szezondlis periddusok hosszat.

Kovetkezik tehat, hogy atagszamitasnal figyelembe kell venniink az atlagolashoz hasznalt
adatmennyiséget, és annak idoben valo elhelyezkedését, mivel a régebbi adatok veszithetnek
relevanciajukbol, illetve szezonalitast mutato idésorok esetében a vizsgalt idészak hossza és az
id6ben vald elhelyezkedése is befolyasolja az eredményt. Mivel az adatok szezonalis trendet
mutatnak, ezzel a moddszerrel nem tudtam pontos hosszutava eldrejelzést adni. Az elébbi

megallapitasokat a 4. abra ol vizualizélja.

4. abra: Eldrejelzés atlag alapjan
(Forras: sajat szerk.)

Elérejelzés atlag alapjan

a) Osszes adat alapjan

----- Tényleges (tanuld)
—-- Tényleges (teszt)
1000 1 —— Elérejelzés (tanuld)
Elérejelzés (teszt)

1250 4

750 4

500 4

250 4

b) Utolsé 6 honap alapjan

—— Elérejelzés (teszt)
1250 1

Rendelt mennyiség (db)

1000 4
750 4

500 4 i L JOTgRN

250 4
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2.5.3 Mozgoatlagokra alapozott elorejelzési eljaras (SMA)

Mozgodatlag hasznalatakor meg kell hatdroznunk az éatlag szdmitasandl hasznalt periddusok
hosszat. Pythonban valé modellezéshez ebben az esetben is elegendé a Pandas, ezen beliil
pedig a rolling() fiiggvény, amelynek argumentumaként meg tudjuk adni a mozgd peridodus
hosszat, illetve Numpy és Matplotlib konyvtarak hasznalata. Mivel a periddusok szamanak
meghatdrozasa tapasztalati uton torténik, és a legtobb esetben 3 ¢és 8 kozé esik, ebben a
sorozatban kerestem egy rovidebb és hosszabb iddszakot (Benkd, 2018). Harom és hat havi
mozgoatlagot szamoltam, hogy Ossze tudjam vetni a kapott eredményeket. A hosszabb
periddusok atlagolasa egyenletesebb elorejelzést tesz lehetdvé, mig a révidebb periddusok tobb
részletet biztositanak, de érzékenyebbek a zajra.

Harom havi mozgodatlag alapjan 699 db az eldrejelzés az eladasokat illetéen, mig hat
honappal szamolva ez csak 570 db, tehat ebben az esetben is lényeges a szamitas alapjaul
szolgald periddus hossza.

Az 5. dbran szemléltetem, hogy a rovidebb iddszakra szamitott mozgodatlag alkalmazasa
valamivel jobban koveti a tényleges eladasi tendenciat. Jol latszik, hogy az elére jelzett értékek
el vannak cstszva a tényleges értékekhez képest, és a modell nem reagl jol az adatok hirtelen

valtozasaira.

5. abra: El6rejelzés mozgoatlaggal
(Forras: sajat szerk.)

Elérejelzés mozgdatlaggal

a) 3 havi mozgdéatiag

1400 1

----- Tényleges (tanuld)

1200 {1 —=- Tényleges (teszt)

—— Eldrejelzés (tanuld)
Elérejelzés (teszt)

1000 1

800 4

600 4

400 4

200+

b) 6 havi mozgéatiag

14007 __ Elérejelzés (teszt)

1200 1

Rendelt mennyiség (db)

1000 1

800 4

600 +

400 +

200 et
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Elérejelzési eljaras silyozott mozgoatlaggal (WMA)

A stlyozott mozgoatlag kiszamitasahoz szintén a numpy.rolling() fiiggvényt hasznaltam, de a
sima mozgoatlaghoz képest elére meghataroztam a harom és hat honapra vonatkozé sulyokat,
amelyek linearisan névekednek az id6ében frissebb adatok felé haladva.

A 6. abran azt mutatom be, hogy a stlyozott mozgodatlag 6sszességében jobban illeszkedik
a tényleges eladasi trendhez, és az eldre jelzett értékek az x tengely mentén is alapvetden jobban
kovetik a tényleges eladasi adatokat. A sulyozott mozgdatlag modszerével jobban le tudjuk
fedni a keresletben fellépd fluktuéaciot, ugyanakkor ez a kiugréan magas eladasok utan, a
ténylegesnél magasabb eldrejelzést fog eredményezni, tekintve, hogy az utolsé érték nagyobb
sullyal kertil bele a kalkulacioba.

Harom havi stlyozott mozgoatlaggal szamolva 569 db a kovetkezd honapra eldre jelzett
eladasunk, mig ugyanez hat hénappal szamolva csak 528 db, ami kdzelebb van a tényleges 377
db-hoz. A teszt adatok tekintetében tehat az utobbi modszerrel jobb az elérejelzésem, viszont

Osszességében az elébbi modell jobban illeszkedik a tanuld adatokra.

6. abra: Eldrejelzés sulyozott mozgdatlaggal

(Forras: sajat szerk.)

ElGrejelzés sulyozott mozgdatlaggal

a) 3 havi sulyozott mozgdatiag

1400

----- Tényleges (tanuld)

1200 { ——- Teényleges (teszt)

—— Eldrejelzés (tanuld)
Elérejelzés (teszt)

1000
800
600
400
200 A

b) 6 havi stlyozett mozgdatlag

14009 Elérejelzés (teszt)

1200 A

Rendelt mennyiség (db)

1000
800
600
400 A

200 A
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2.5.5 [Elorejelzési eljaras exponencialissimitassal (ES)

Mindharom modszer esetében 0.5 értékre allitottam be az egyes simitotényezoket (alfa, béta,
gamma) a modellek megalkotasahoz, hogy a leheté legjobb eredményt kapjam, ugyanakkor
megfigyelhetdek legyenek az egyes modszerek sajatossagai is.

A 7. abra jol szemlélteti, hogy a szimpla exponencidlis simitas rosszul kezeli a szezonalisan
valtozo iddsorokat, és ilyen esetekben az eldrejelzések folyamatos cstiszasban vannak a
ténylegesen mért értékekhez képest, mert a modell nem képes a szezondlisan kiugrd értékeket

megbizhatoan kezelni.

7. abra: Szimpla exponencialsimitas
(Forras: sajat szerk.)

Szimpla exponencialsimitas

1500
----- Tanulé adatok

Teszt adatok
: Tanulé elérejelzés
1000 o i Teszt eldrejelzés

Eladott mennyiség (db)

A 8. abran megfigyelhetjiik, hogy a kettds exponencidlis simitds modell jobban lefedi a
kiugro értékeket, viszont még mindig jelentds elcsuszas tapasztalhatd a tényleges értékekhez
képest. Ez a modell nem illeszthetd jol a mi adatainkra, hiszen nem figyelhetd meg alapvetd
trend, igy a béta simitotényezd beépitése az egyenletbe inkabb ront a végeredményen. Ez jol

latszik a teszt eldrejelzésen is, ami a ténylegesnél joval magasabb értékeket eredményez.
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8. abra: Kettds exponencialsimitas

(Forras: sajat szerk.)

Eladott mennyiség (db)

Kettds exponencidlsimitas

1500
s | mmmme Tanulé adatok
" Teszt adatok
: :: Tanulé elérejelzés
1000 . H Teszt elérejelzés

A 9. dbran elsé ranézésre egyértelmil, hogy ez a modell sokkal jobban mukddik az én

szezonalisan valtozé adataimra illesztve. A modell sokkal jobban lefedi a kiugro értékeket,

tovabba az el6z6 simitasi modszereknél tapasztalt lemaradas sem figyelheté meg ugyanakkora

mértékben. A modellek pontossagat szamositva itt kaptam a legkisebb hibdkat, tehat ez a

modell lesz varhatéan a legmegfelelobb elérejelzésre.

9. abra: Haromszoros exponencialis simitas

(Forras:

sajat szerk.)

Eladott mennyiség (db)

Haromszoros exponencidlsimitas

1500

----- Tanuldé adatok
Teszt adatok
Tanuld eldrejelzés

1000 Teszt eldrejelzés

500
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Pythonban a Statsmodel konyvtar segitségével hoztam 1étre az eddig targyalt modelleket.
A statsmodels.tsa.SimpleExpSmoothing() fliggvénnyel illesztettem az adatokra a szimpla
modellt, illetve hataroztam meg az alfa simitotényezd értékét. Az ExpinentialSmoothing()
fliggvény alkalmas a kettds és haromszoros exponencialsimitds modellek megalkotasdhoz.
Ezeknél a trend és szezonalis komponens simitdtényezdjét is meg tudjuk hatarozni.

Az egyes modszerekkel eltérd elorejelzéseket kaptam. A szimpla modszerrel 538 db, a
kettossel 657 db, a haromszorossal pedig 588 db a 2005. januar idészakra vart eladas.

3.1 Idosor-elemzo modszerek kiértékelése méroszamokkal

A modellek kiértékelése soran elsdsorban az egymashoz viszonyitott eredményekre
koncentraltam. A 3.1 fejezetben targyalt és /. példan keresztiil bemutatott elOrejlezési eljarasok
kiértékelési metrikait az 5. és 6. tabldazat foglalja 6ssze. A modelleket kiilon-kiilon értékeltem
tanulo és teszt adatok alapjan. A mddszereket a tablazat az atlagos abszolut hiba értéke alapjan
novekvO sorrendben tartalmazza, tehat a legjobb eredmény van legfelil. Az egymashoz
viszonyitott eredményeket tovabba szinkddolassal is jeloltem, ahol a zdld j6, a sarga kozepes,
osztottam fel, tehat az alsé6 harmadban végzett eredményeket tekintem rossznak, a kdzépsd

harmadot kézepesnek, a felsét pedig jonak.

5. tablazat: Iddsor-elemz0 eljarasok kiértékelése tanuld adatok alapjan

(Forras: sajat szerk.)

Id6sor-elemzés modell MAE RMSE MAPE

Haromszoros exponencialsimitas ] 120 |{@ 120 |@ 0.56
Stlyozott mozgoatlag (3 honap) @ 182 | 237 | 0.92
Szimpla exponencialsimitas )] 206 | 320 [ 0.97
Atlag (6sszes adat) @) 219 | 334 | 0.96
Stilyozott mozgodatlag (6 hénap) ) 222 | 301 | 1.27
Mozgbatlag (6 honap) Q 245 | @ 365 |@ 0.70
Kettés exponencialsimitas ) 256 | 326 |@ 1.38
Mozgoatlag (3 honap) ® 266 |@ 365 |@ 0.85
Utolso érték o 24 |@ 460 |@ 1.63
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A felhasznalt modszerek koziil kimagasloan jol teljesitett a haromszoros exponencidlis
simitds. Az Osszes targyalt moddszer koziil ez az egyetlen, amely figyelembe veszi a
szezonalitdst, amit a pontossagi mutatok is igazolnak. A hdrom hoénappal kalkulalt sulyozott
mozgoatlaggal is jo eredményt kaptam. Az eredmény jol mutatja az adatok idérendben vald
stlyozasanak jelentéségét. Mivel csak egy-egy honapban figyelheté meg szezonalis kiugras,
harom honap atlagolasaval a valosaghoz kozelebbi eredményt kaptam, mint abban az esetben,
ha ugyanezt hat (vagy t6bb) honappal szamoltam volna.

A szimpla exponencidlsimitas kdzepes eredményt produkalt, ami varhaté volt a modell
egyszeriisége miatt. Ehhez képest a kettds exponencidlsimitassal jelentdsen rosszabb eredményt
kaptam, tehat az 8. dbra alapjan tett megallapitasom igaznak bizonyult, és a modell valéban
rosszabbul teljesit a trend simitdtényezd novelésével.

A sima atlagoldé modszer szintén kozepes eredményt produkalt. Ezt alapvetden annak
tulajdonithato, hogy az atlagok jelentdsen torzulnak a kiugrd értékek jelenléte miatt. Ez a
modszer tehat sokkal alkalmasabb egyenletes, kiugrd értékeket nem tartalmazd idésorok
elemzésére.

A sima mozgodatlagokkal sem értem el kdzepesnél jobbnak mondhaté eredményt. Mind a
két esetben kozepes vagy rossz MAE és RMSE értékeket kaptam, viszont a MAPE értékét
tekintve mindkettd esetében viszonylag jonak bizonyul a modell. Ez a hasznalt mérészamok
jellegébdl adodik, mivel a MAE és RMSE az egyes kiilonbségek abszolut, illetve négyzetes
értekével dolgoznak, a MAPE viszont az eldre jelzett értékekhez szazalékosan viszonyit, ezért
utobbi értéke nagyban fiigg attol, hogy mekkora szdmokkal dolgozunk.

Az utolso6 értékre alapozott eldrejelzési eljaras teljesitett a legrosszabbul, ami jol mutatja,
hogy ez a modszer egyaltalan nem alkalmas a szezonalis adatok kezelésére, és ez
megmutatkozik mindegyik mérészamban is, amelyek ennél a modszernél a legmagasabbak az

Osszes vizsgalt modszer koziil.
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6. tablazat: Idésor-elemzd eljarasok kiértékelése teszt adatok alapjan

(Forras: sajat szerk.)

Idésor-elemzés modell MAE RMSE MAPE

Atlag (6sszes adat) @ 76 | @ 9 |@ 0.17
Sulyozott mozgdatlag (6 honap) (] 9 |® 104 | @ 0.22
Haromszoros exponencialsimitas @ 96 (@ 125 | @ 0.25
Sulyozott mozgdatlag (3 honap) (] 101 | @ 120 | @ 0.25
Szimpla exponencialsimitas @ 108 |@® 127 | @ 0.28
Mozgoatlag (6 hénap) O 134 | 164 | 0.35
Utolso érték O 179 | 200 |0 0.38
Atlag (utols6 6 honap) O 185 (@ 205 |@ 0.47
Mozgobatlag (3 honap) ] 208 | @ 220 | @ 0.50
Kettés exponencialsimitas @ 240 @ 256 |@ 0.60

A tanul6 adatok alapjan mért eredmények utan 6sszehasonlitottam a teszt adatokra kalkulalt
mérdszdmokat is. A 6. tabldzat alapjan lathatd, hogy kiilonb6z6 eredményeket kaptam a tanulod
adatokhoz képest, ami alapvetden abbol kovetkezik, hogy a két adathalmaz alapjan egészen
mas a kereslet eloszlasa.

Tobb olyan modellem is van, ami jobban illeszkedik a teszt adatokra, mint a tanuld
adatokra. Ez ravilagit arra, hogy a kiilonb6zé modellek hasznalataval a kereslet valtozasanak
fiiggvényében eltérd eredményeket kaphatunk, tehat a megfelelé modell kivalasztasahoz
sziikséges az alapvetd trendek és esetleges szezonalitas ismerete.

A teszt adatokhoz viszonyitva sokkal jobb eredményt kaptam az Gsszes adat alapjan vald
atlagolas és a stlyozott mozgodatlagok alapjan, ami azzal magyardzhatd, hogy ezek a
modszerekkel alapvetéen egyenletesebb és alacsonyabb elérejelzést kaptam, ami jobban lefedi
a 2004. december utani keresletet.

Az utolso érték ¢€s kettds exponencidlsimitds modszere a teszt adatok vonatkozasaban is
igen gyengén teljesitett, megerGsitve a korabban tett megallapitaisomat, miszerint ezek a
modszerek egyaltalan nem alkalmasak szezonalitast mutat6 adatok elemzésére.

A legjobb illesztést a haromszoros exponencidlsimitassal értem el, mind a tanul6 és teszt
adatok tekintetében, tehat az a megéllapitasom, hogy szezonalitast mutato idOsor elemzésére ez
a leghatékonyabb modszer.

A 7. tablazat azt mutatja be, hogy az egyes eljarasokkal eldre jelzett értékek mennyire
térnek el a 2005. januari aktualis értekektol. Amennyiben a becslésiink pontossagat csak a

kovetkezd honap vonatkozasaban szeretném meghatarozni, a legjobb eldrejelzést az 6sszes adat
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atlagolasaval kapom meg. Ez természetesen nem jelenti azt, hogy minden esetben ez a médszer

lesz a leghatékonyabb.

7. tablazat: Elorejelzések pontossaga 2005. januar idészakra

(Forras: sajat szerk.)

J—— o[ T
Utols érték 268 8 109

Atlag (6sszes adat) 429 AD 52
Stlyozott mozgodatlag (6 honap) 528 151 ‘
Szimpla exponencialsimitas 538 % 161 |
Sulyozott mozgoatlag (3 honap) 569 l 192 ‘
Mozgoatlag (6 hénap) 570 rlgs |
Haromszoros exponencialsimitas 588 211 ‘
Atlag (utolsé 6 honap) 632 ilzss |
Kettds exponencialsimitas 657 280 ‘
Mozgoétlag (3 hénap) 699 Ez

2. példa:

A Wish webaruhazrdl szarmazo, nyari termékek adatait tartalmazé adatsort alapul véve keresek
kapcsolatot a termékek vasarloi értékelése és az eladott darabszam kozott, amely alapjan
eldrejelzést probalok adni a varhat6 eladasokrdl. A regresszid-analizis soran a 3.5 értékeléshez
tartozo eladasokat probalom meg megbecsiilni.

(Forras: jfreex/summer-products-and-sales-performance-in-e-commerce-on-wish | Workspace

data.world)

A 2. példa esetében is megnéztem az alapvet0 statisztikakat, amit a 8. tablazat tartalmaz. A
tablazatbol kiolvashatd, hogy Osszesen 1,573 értékeléssel dolgoztam. Ebben az esetben is
kiolvashato a tablazatbol, hogy kiugrd értékek vannak az adatsorban, tekintve a harmadik

kvartilis és maximum érték kozotti jelentds kiillonbséget.
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8. tablazat: 2. példa adatainak statisztikai

(Forras: sajat szerk.)

Mennyiseg

count 1,573
mean 4,339.01
std 9,356.54
min 1

25% 100

50% 1,000

75% 5,000
max 100,000

Az adatok bet6ltése utan megvizsgaltam az eloszlas stiriségfiiggvényét. Azt tapasztaltam,
hogy az eloszlés jobbra ferde, vagyis a fliggvény jobb oldaldn magasabb értékeket latunk.
Emiatt a kiugré értékek keresésekor az interkvartilis terjedelem (IQR)*® alapjan sziirtem, mert
ez a mddszer figyelembe veszi az adatok terjedelmét és az eloszlas ferdeségét is. A kiugro
értékeket dobozdiagramon is abrazoltam sziirés el6tt és utan is, amit a 10. dbra mutat be. A 11.

dabran ennek a modszernek a Python koddal valo leirasa talalhato.

10. abra: Eloszlasfiiggvény és kiugroé értékek vizsgalata
(Forras: sajat szerk.)
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16 Az angol ,,Inter Quartile Range” kifejezésbél.
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11. abra: Kiugro értékek sziirése Pythonban interkvartilis terjedelem alapjan

(Forras: sajat szerk.)

import pandas as pd

df = pd.read csv(’filename.csv’)

# percentilisek meghatérozésa
percentile25 = df[MENNYISEG].quantile(0.25)
percentile75 = df[MENNYISEG].quantile(0.75)

# alsds és felsd limit meghatéropzasa
upper limit = percentile75 + 1.5 * (percentile75-percentile25)
lower limit = percentile25 - 1.5 * (percentile75-percentile25)

df [df [MENNYISEG] > upper limit]
df [df [MENNYISEG] < lower limit]

# szlrt dataframe
new df = df[df[MENNYISEG] < upper limit]

2.6.1 Linearis Regresszio

A linearis regresszié modelljének megalkotasahoz a Python Scikit-learn konyvtarat, azon beliil
pedig a LinearRegression() fliggvényt hasznaltam. Az idGsor-analizis eljarasokhoz hasonloan
olvastam be az adatokat, majd szintén a Scikit-learn konyvtaron beliil elérhet6 train_test_split()
fliggvénnyel felosztottam az adatokat 1:4 aranyban tanuld és teszt adatokra. Az értékeléseket
minden modell esetében 2.5 és 4.5 érték kozott szlirtem, mivel ebben a savban tortént az
eladasok 99.84%-a.

Az eredményeket a 12. dbra mutatja, amin jol lathatd, hogy egyenes illesztésével nem
tudjuk jol lefedni az adatpontokat, tehdt a modellem pontossaga feltételezhetéen nem lesz
kielégit6. Ezt a Scikit-learn konyvtaron beliil elérhet6 r2_score() fliggvény is igazolja, amely
alapjan a determindcios egylitthato értéke a tanuld adatok alapjan 0.22, mig a teszt adatok
alapjan csupan 0.03, ami alacsony korrelacidra enged kovetkeztetni a termékek értékelése €s az
eladasi adatok kozott.

Szintén a Scikit-learn konyvtar segitségével kiszamoltam a linearis fliiggvény meredekségét
¢és tengelymetszetét az intercept_ és coef  fiiggvényekkel. Ezeket felhasznalva irtam fel az

egyenes egyenletét, amibdl kiszamoltam a 3.5 értékeléshez tartozo becsiilt eladott darabszamot.
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fgy a tényleges 16,610 darabhoz képest az elérejelzésem 33,783 db lett, ami joval meghaladja
azt.

y = 36,798x — 95,010 1)
y = (36,798 = 3.5) — 95,010 ()
y = 33,783 )

A linearis modell kapcsan létrehoztam Pythonban a Seaborn konyvtar residplot()
fliggvényével egy rezidualis diagramot is az illeszkedési hibak szemléltetésére (13. dbra).
Idedlis esetben a rezidualis diagram véletlenszer(i eloszlast mutat, de ebben az esetben jol
latszik, hogy ez a feltétel nem teljesiil. A hibak szorasa lathatéan nem dallando, ami
heteroszkedaszticitasra utal. ,,A heteroszkedaszticitds altaldban egy modellben a szdérasok
kiilonboz6ségét jelenti” (Hunyadi, 2006). Ez is arra utal, hogy a linearis fiiggvény nagyon

rosszul illeszthet6 a felhasznalt adatokra.

12. abra: Linearis regresszio

(Forrds: sajat szerk.)

Linearis regresszio

a) Tanuld adatok

b) Teszt adatok

Rendelt mennyiség (db)

Ertékelés
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13. abra: Rezidualis diagram

(Forras: sajat szerk.)

Rezidualis diagram

Reziduum
2,
J‘O

\ T T T . \ T T T
2.50 2.75 3.00 3.25 3.50 3.75 4.00 4.25 4.50
Ertékelés

2.6.2 Kvantilis Regresszio

A kvantilis regresszid modell esetében a tanuld €s teszt adatokat ezuttal is 1:4 ardnyban
osztottam fel. Meghataroztam a predikalt értékeket median (Q2) értékre, illetve az elsd (Q1) és
harmadik (Q3) kvartilis értékére is. A modell 1étrehozasanal figyelembe vettem az alabbi

kvantilis veszteségfiiggvényt, ahol alfa a kvantilis értékét jeloli.

o ay—9), <y
*’(y'”‘{(l—axy—y), 5>y

A harmadik kvartilis szdmitdsanal ez azt jelenti, hogy a veszteségfiiggvény haromszor
jobban biinteti az aldbecsiilt eldrejelzéseket, mint a talbecsiilteket, tehat a modell sokkal
kritikusabb az alulbecsiilt hibdkkal szemben, és emiatt gyakrabban jelez elére magasabb
értekeket. Az illesztett modelliink emiatt 4atlagosan az esetek 75%-ban tulbecsiili az
eredményeket, mig 25%-ban alulbecsiili azt.

A modell megalkotasanal a gradiensndvelés (gradient boosting) modszerét is alkalmaztam.
A gradiensnovelés egy olyan gépi tanuldsi mddszer, amely soran egymast kdvetden jabb és
ujabb dontési fakat hozunk Ilétre. A gradiensndveléssel minden ismétlésnél Gj modellt
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illesztiink, ami figyelembe veszi az addigi hibak 6sszességét, és ezek alapjan minimalizalja a
hibak kiilonbségét, ezaltal finomhangolva a kovetkezd eldrejelzéseket (Natekin és Knoll, 2013).

Pythonban erre a célra a LightGBM konyvtarat hasznaltam, azon beliil az LGBMRegressor ()
fliggvényt, ahol kvantilis regressziot hataroztam meg feladatként a kiilonboz6 alfa értékekre.
Mediannal kalkulélva az eldre jelzett eladas 18,024 db a 3.5 értékelésii termékekre, ami nagyon
kozel van a tényleges eladasi adathoz. Az eredményeket a 14. dbrdn szemléltetem. A modszer

Pythonban val¢ kivitelezését a /5. dbran irom le.

14. abra: Kvantilis regresszio
(Forras: sajat szerk.)

Kvantilis regresszié gradiensndveléssel

a) Tanulo adatok

0.25 [ ]

Rendelt mennyiseg (db)

0.5
0.75

‘‘‘‘‘‘

b) Teszt adatok
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-
“

2.50

2,75

3.00

3.25

3.50
Ertékelés
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15. abra: Gradiensnovelés Pythonnal (kvantilis regresszi6)

(Forras: sajat szerk.)

import pandas as pd
from sklearn.model selection import train test split
from lightgbm import LGBMRegressor

data = pd.read csv('filename.csv'")

# tanuld és teszt adatokra bontéds 1:4 aranyban
data train, data test = train test split(data, test size=0.20,
random_ state=42)

# LGBM modell: 3 kiilonbozdé kvartilissal végigiteralva
models train = {}
data pred train = data train.copy()
for alpha in [0.25, 0.5, 0.75]:
model = LGBMRegressor (objective='quantile', alpha=alpha)
model.fit(x train, y train)
data pred train[str(alpha)] = model.predict(x train)

2.6.3 Tartovektor Regresszio (SVR)

A tartovektor regresszio modellemhez a Scikit-learn konyvtar SVR() fiiggvényét hasznaltam. A
modellemnél radidlis bazis fliggvényt hasznéltam (kernel="RBF’), mivel ez a fiiggvény
kifejezetten alkalmas nemlinedris problémak megoldasdra. A modellnek harom tovabbi
paramétere van. A C érték szabalyozza a talillesztés és tulagazas kozotti egyensilyt. Az
epszilon értéke hatarozza meg a toleranciasavot a modell kimenete és az aktualis célértékek
kozott. A gamma érteke a fliggvény hatékonysagat befolyasolja. Nagyobb gamma értek
Osszetettebb modellt eredményez, ami thlillesztéshez vezethet (Lessmann et al., 2005).

A modell paramétereit a Scikit-learn Python koényvtarban elérheté GridSearchCV()
fliggvénnyel hataroztam meg, ami egy keresztvalidacios technika. Az algoritmus egy eldre
meghatarozott paraméterhalmaz alapjan minden lehetséges kombinacioval létrehoz egy
modellt, és ezek koziil kivalasztja a legjobbat. A modell a 3.5 értékeléshez 35,382 db eladott
darabszadmot jelez eldre, ami az eddigi legmagasabb érték. A 17. abran jol latszik, hogy a
linedris regresszio egyenesé¢hez képest magasabb az eldrejelzésiink. A modell 6sszességében
nem illeszkedik jol az adatokra. Jobb illeszkedést magasabb C, illetve gamma értékekkel tudunk

elérni, viszont ebben az esetben novekszik a talillesztés kockazata.
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16. abra: Racskeresés (grid search) Pythonban

(Forras: sajat szerk.)

from sklearn.model selection import GridSearchCVv

# paraméterek listédzédsa a tesztelendd értékekkel
param grid = {'c': [0.1, 1, 10, 100, 1000, 10000, 1000007,
'gamma': [100000, 10000, 1000, 100, 10, 1, 0.1, 0.01,
0.001, 0.00017,
'epsilon': [1, 10, 100, 1000, 10000, 10000017,
'kernel': ['rbf'l}

# rédcskeresés SVR modellre implementédlva
grid = GridSearchCV(SVR(), param grid, refit = True, verbose = 3)

# récs i1llesztése a tanuld adatokra
grid.fit(x_train, y train)

# legjobb paraméterek kiirédsa
print(grid.best params )

17. abra: Tartovektor regresszio

(Forras: sajat szerk.)

Szupport vektor regresszio

160k L. ..
~—— Linedris regresszig

upport vektor regresszid

140k R T epszilon

----- -epszilon

120k

100k

80k

60k

Rendelt mennyiség (db)

40k

20k

2.5 3 3.5 4 4.5

Ertékelés
Dontési fa (decision tree)
A dontési fa 1étrehozasahoz szintén a Scikit-learn Python konyvtarat hasznaltam. Ezen beliil a

DecisionTreeRegressor() fliggvénnyel dolgoztam. A tulillesztés elkeriilése végett a fa

mélységét Stre korlatoztam. fgy megkozelitéleg ugyanolyan jol illeszkedik a modell a tanuld

40




¢s teszt adatokra, mig ennél kisebb érték esetén jelentdsen romlik a modell pontossaga, nagyobb
érték esetén pedig a teszt adataink sokkal kevésbé illeszkednek.

A dontési fa strukturdjat a 18. dbra szemlélteti. Az attekinthetdség kedvéért ebben az
esetben haromra korlatoztam a fa mélységét. Az abra jol mutatja, hogy az adott jellemz0 alapjan
a fa elagazik, kiilonféle értékek fel¢ haladva. Az algoritmus kiszdmolja, hogy az adott
osztalyozas mennyire jarul hozza az informacionyereséghez vagy hibacsokkentéshez, és ez
alapjan hoz létre ujabb é4gakat. A fa egészen addig ismétli ezt, amig nem teljesiil egy
meghatarozott feltétel. Azt is lathatjuk az abran, hogy az algoritmus minden csomopontban

kiszamolja a négyzetes hibat, ami meghatarozo az elagazasi folyamatban.

18. abra: Dontési fa struktaraja

(Forrds: sajat szerk.)

x[0] <= 4.205
squared_error = 2228616047.268
samples = 79

value = 66517.848

x[0] <= 3.755 x[0] <= 4.295
squared_error = 2144662211.607 squared_error = 588893434 405
samples = 56 samples = 23
value = 813675 value = 30362.174
squared_error = 1453874855.402 squared_error = 782 squared_error = 632678750.0 squared_error = 353227211.556
samples = 19 =37 samples = 8 samples = 15
value = 61508.421 value = 91565.405 value = 46475.0 value = 21768.667

A dontési fa modelljét a 19. dbran mutatom be. A felsé pontdiagramon lathatjuk a tényleges
¢s elore jelzett értékek elhelyezkedését a teszt adatokra vetitve. Az als6 dbran az eldre jelzett
értékek lathatdak vonaldiagramon. Jol lathato, hogy a modell mélységébdl adodoan sok helyen
altalanosit, tehat nem értem el ugyanolyan részletességet, mintha nagyobb mélységet allitottam
volna be, viszont igy el tudtam keriilni a talillesztést. Dontési faval a 3.5 értékeléshez tartozo

elére jelzett eladas 11,802 db.
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19. abra: Dontési fa modellje

(Forras: sajat szerk.)

Ddntési Fa
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2.50 2.75 3.00 3.25 3.50 3.75 4.00 4.25 4.50
Ertékelés

Véletlen Erdé (Random Forest) Regresszio

A véletlen erdé modellemhez is a Scikit-learn konyvtarat hasznaltam, amelyen beliil elérhet6 a
RandomForestRegressor() fiiggvény. Az n_estimators értékén nem valtoztattam, tehat a modell
az alapbeallitas szerinti 100 db fat hozza létre, amelyeknek eredményeit atlagolja. A 20. dbran
a véletlen erdd regressziot hasonlitom 0ssze a lineéris regresszio egyenesével. Jol latszik, hogy
a véletlen erdd sokkal dinamikusabb, a tényleges értékeket jobban megkozelito eldrejelzést tesz
lehetové. A véletlen erd6 modell produkalta a legalacsonyabb eldre jelzett eladast. Ezzel a

modszerrel 3.5 értékeléshez 30,334 a becsult eladott darabszam.

42



20. abra: V¢életlen erdo regresszid

(Forras: sajat szerk.)

Véletlen erdd regresszid

160k

Rendelt mennyiség (db)

Ertékelés

3.2 Regresszio-analizis modellek kiértékelése mérészamokkal

= Linearis regresszio

Véletlen erdd

A 3.1 fejezetben targyalt elemzéshez hasonloan, a regresszid-analizis modelleket is tanul6 és

teszt adatokra bontva értékeltem. Az eredményeket most is az atlagos abszolut hiba értéke

alapjan rendeztem csokkend sorrendbe. A mérészamokat a 9. és 10. tdblazatban foglaltam

0ssze.

9. tablazat: Regresszid-analizis modellek kiértékelése tanul6 adatok alapjan

(Forras: sajat szerk.)

Regressziés modell MAE RMSE MAPE

Dontési fa @ 13,873 |@ 21,164 |@ 2.03
Véletlen erd6 (Random Forest) regresszio @ 15,218 |@ 22,374 | 3.46
Kvantilis regresszio (median) @ 16,005 |@ 25,361 | 3.69
Tartovektor regresszio O 18,711 | 28,051 | 4.56
Linearis regresszio @ 25,837 |@ 34,916 (@ 16.09

A tablazat alapjan azt allapitottam meg, hogy a legjobb eredményt a sima dontési fa és a véletlen

erd6 regresszid modelljével értem el. Ez koszonhet6 annak, hogy ezeknek a fajta modelleknek
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alapvetden nagyon magas az eldrejelzési teljesitménye. A véletlen erdé modell jol miikddik
olyan adathalmazokon, amelyek zajosak, illetve amikor a valtozok kdzott bonyolult nemlinearis
kapcsolat all fenn. A dontési faval is joO eredményt kaptam. A dontési fa sokkal kevésbé
robosztus a tulillesztéssel szemben, emiatt ennél a modellnél korlatoztam a fa mélységét, ami
magasabb hibakat eredményezett, viszont — ahogy azt latni fogjuk — igy nem térnek el
jelentésen a tanuld és teszt adatokra kapott mérészamok.

A kvantilis és tartovektor regresszid esetében hasonld eredményt kaptam. A kvantilis
regresszio soran alkalmazott gradiensnovelés lathatoan sokat segit a modell pontossaganak
novelésében. Ez a mddszer, robosztussdga miatt, alkalmas a zajos adatok kezelésére, tovabba
kivaloan alkalmazhat6 egyiittes (ensemble) modszerként. Egylittes modszernek azt nevezziik,
amikor tobb gépi tanulasi algoritmust hasznalunk fel, amelyek egyiittesen hoznak dontéseket,
¢s generalnak ezaltal megbizhatobb és pontosabb eldrejelzéseket (Re és Valentini, 2012). A
tartovektor regresszid jol kezeli a nemlineéris Osszefiiggéseket a valtozok kozott, viszont
nehézkes a megfeleld paraméterek kivalasztasa és finomhangoldsa miatt, illetve sokkal
érzékenyebb a zajra és a kiugro értékekre.

A legrosszabb eredményre a linearis regresszidval jutottam. Ez a modell csak akkor ad
pontos eldrejelzéseket, ha a valtozok kozott erds linearis kapcsolat mutathato ki, ami ebben az

esetben nem 4ll fenn.

10. tablazat: Regresszid-analizis modellek kiértékelése teszt adatok alapjan(Forrds. sajat
szerk.)

Regresszios modell MAE RMSE MAPE

Tartovektor regresszio @ 16,675 |@ 22,265 | @ 2.57
Véletlen erd (Random Forest) regresszid @ 18,209 | 26,322 | @ 2.77
Déntési fa @ 18,882 | 27,047 | @ 2.53
Kvantilis regresszi6 (median) 19,471 | 25,822 |@ 2.56
Lineéris regresszié @ 23174 |@ 30,516 |@ 11.21

A teszt adatok kiértékelésével némileg arnyaltabb képet kaptam a modellek teljesitményérol.
Egyértelmii, hogy a lineéris regresszi6 a teszt adatokra sem illeszkedik egydltalan, ami
Osszhangban van a korabban tett megallapitasommal.

A dontési fan alapuld modellek hasonloan jol teljesitenek az 6sszes mérészam alapjan, ami

azt jelenti, hogy ezek a modellek jol illeszkednek.
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A kvantilis ¢és tartovektor regresszioval is hasonld végeredményt kaptam. A tartévektor
regresszid bizonyult a legmegbizhatobb eldrejelzési modszernek, abban a tekintetben, hogy a
tanul6 és teszt adatok alapjan elvégzett mérések eredményeinek kiilonbsége ennél a modellnél
a legkisebb.

A regresszios modellek esetében is elvégeztem a 7. tablazathoz hasonld dsszehasonlitast. A
11. tablazat a 3.5 értékeléshez tartozo célvaltozo eldre jelzett értékeit foglalja 6ssze a kiilonbdzo
modszerek esetében. Ebben az Osszehasonlitdsban lathatéan nagy a kiilonb6zé modellekkel
végzett elOrejelzések szorasa. A ténylegeshez legkozelebbi eldrejelzéseket a kvantilis
regresszidval és dontési faval kaptam. A linearis és tartovektor regresszio viszont egyaltalan

nem bizonyul megbizhatonak erre a feladatra.

11. tablazat: Eldrejelzések pontossaga 3.5 értékelésii termékek alapjan

(Forrds: sajat szerk.)

Regressziés modell El(’frej’elze,tt érték Tényle,ges é'rt'ékt('il
(Ertékelés=3.5) valo eltérés
Dontési fa 11802 j -4808
Kwvantilis regresszi6 (median) 18024 ﬁ!_: 1414
Véletlen erd6 (Random Forest) regresszio 30334 13724
Linedris regresszid 33783 17173
Tartovektor regresszio 35382 18772

A determinacios egyiitthatd (r?) vizsgalatival arnyaltabb képet kaphatunk a modellek
illeszkedésével kapcsolatban. A modellek megalkotdsakor az volt a célom, hogy a lehetd
legjobb r? értéket kapjam mind a tanulo, illetve a teszt adatokra valo illesztéskor. Az egyes

modellekhez tartozo r? értékeket a 12. tabldzat tartalmazza.
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12. tablazat: Determinécids egylitthatd

(Forras: sajat szerk.)

Regresszios modell Tanulé Teszt

Dontési fa 0.714 0.243
Véletlen erdé (Random Forest) regresszio 0.681 0.283
Kvantilis regresszid (median) 0.529 0.044
Tartovektor regresszio 0.499 0.487
Linearis regresszio 0.224 0.037

A 12. tablazat alapjan megallapitottam, hogy a dontési fa és véletlen erdd illeszkedik a
legjobban a tanul6 adatokra. A teszt adatok alapjan viszont a véletlen erdd jobban teljesit, tehat
igaznak bizonyult az a megallapitasom, hogy a véletlen erdd ellenallébb a tulillesztéssel
szemben az egyszer(i dontési fahoz képest.

A kvantilis és linedris regresszio modellek nagyon rosszul illeszkednek a teszt adatokra, igy
ezeket érdemes elvetni. A tartovektor regresszidval értem el a legkiegyensulyozottabb modellt,
mivel a tanuld és teszt adatokra is hasonlod eredményt kaptam. Ebbdl a szempontbol érdemes

ennek a modellnek a hasznalatat is fontolora venni.
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4  Kovetkeztetések és javaslatok

Az idésor-elemzd modszerek targyalasa sordn megallapitottam, hogy a haromszoros
exponencialsimitds modellje illeszkedik legjobban a tanuld adatokra, illetve a teszt adatok
tekintetében is a legjobb haromban benne van, ezért érdemes erre az eldrejelzési eljarasra
alapozni a becsléseket. Kifejezetten szembetiind a modell eredményessége a szezonalisan
megugro eladasok eldrejelzésére, aminek kdszonhetden elkeriilhetd ezekben a periodusokban a
készlethiany.

Mivel a kereslet ebben az esetben nem allandd, ajanlott folyamatosan figyelni a készletet,
hogy minden iddpontban ismerjiik az aktudlis készletszintet. Készletezési stratégidk
tekintetében egyik targyalt modszer sem kielégito ebben az esetben. Mivel periodikusan kiugrod
értékekkel talalkozunk, maximum készletszint meghatarozasa nem ajanlott, mivel akkor azt a
legmagasabb eladashoz kellene kotni, viszont lathattuk, hogy a legtobb honapban az eladas ettdl
joval elmarad. Allandé mennyiség rendelése sem ajanlott, mivel azzal szintén nem fedhetd le
teljesen az igény. Erdemes az idésor-elemz6 modell altal elére jelzett értékekre alapozni a
rendelési mennyiséget, tehat allando idokozonként az elérejelzések szerint tolteni a készletet.
Ez az év nagy részében nagyjabol egyenletes készletszintet fog jelenti, évente egyszer pedig az
atlagtol joval magasabbat.

Szamos iddsor-elemzé moddszer van, amelyek alkalmasak lehetnek eldrejelzésre. A
megfeleld modszer kivalasztdsdhoz sziikség van a multbeli kereslet alakuldasanak ismeretére,
meg kell vizsgalni, hogy az milyen trendeket mutatnak az adatok, ha egyaltalan beszélhetiink
ilyenrdl, illetve vannak-e kiugro értékek, aminek a kezelését bele kell épiteni a modellbe. A 2.3
fejezetben targyalt stratégiakhoz képest egy sokkal rugalmasabb készletezési modszert tudunk
igy kialakitani, ami nagyban hozzajarul, hogy hatékonyan tudjuk kezelni a valtoz6 keresletet.

Azt is megvizsgaltam, hogy egy bemeneti valtozd és az eladasi adatok (célvaltozo)
kapcsolata alapjan tudok-e hasznalhatd becslést adni egy adott termék varhato eladasaira.
Alapvetden nem taldltam olyan modellt, ami jol illeszkedik az adatokra, tehat a gyakorlatban
nem érdemes ebben a vonatkozasban eldrejelzéseket késziteni, mert azok nagy valosziniiséggel
pontatlanok lesznek. Ugyanakkor a targyalt moddszereket 0Osszehasonlitva tehetiink
megallapitasokat azok egymashoz viszonyitott pontossagaval kapcsolatban. Mivel a felhasznalt
adatokra alapvetden heteroszkedaszticitas jellemz6, nem tudtam az egyszerii linearis modellel
j6 eredményt elérni, tehat mindenképp sziikség van egy komplexebb algoritmus hasznalatéra,

amivel leirhato a valtozok kozotti nemlinearis kapcsolat.
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A regresszios modellek koziil a MAE, RMSE és MAPE ¢értékek alapjan a dontési fak
teljesitettek a legjobban. A 3.5 értékeléshez a legkdzelebbi becslést a kvantilis regresszioval
értem el, viszont ez a modell nagyon rosszul illeszkedik a teszt adatokra, tehat varhatdan nem
lennének megbizhatdak a mas értékekkel szamolt becslések. A tartovektor regresszidval értem
el a legjobb illeszkedést dsszességében, viszont a 3.5 értékelésre ezzel a modszerrel kaptam a
legnagyobb eltérést az aktudlis eladasi adathoz képest. A 17. abran lathatd, hogy kortilbeliil 3.2
értekelés felett rendkiviil pontatlanna valik a modell.

Osszességében arra a megallapitasra jutottam, hogy dontési fakkal nagyon jo becsléseket
tudunk késziteni. Az eredményeken latszik, hogy az altalam felhasznalt adatok vonatkozasaban
ez még mindig jocskan elmarad a 100%-hoz kozeli pontossagtol, viszont egy egyszerl linearis
modellhez képest nagysagrendekkel pontosabb becsléseket tudtam adni.

A készletgazdalkodas vonatkozasaban hasznosnak bizonyulhat, ha kiilonféle regresszio-
analizis modszerekkel megvizsgaljuk egy vagy tobb valtozo és az eladési adatok kapcsolatat.
Amennyiben valamilyen jol modellezhetd kapcsolatot fedeziink fel, az sokat segithet nekiink

abban, hogy eldre felmérjiik a varhato igényt egy-egy termék irant.
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5  Osszefoglalas

Szakdolgozatom célja az volt, hogy olyan eldrejelzési modszereket talaljak, amelyekkel
javitani tudom a készletgazdalkodas hatékonysagat. Az alapfeltevésem az volt, hogy
semmilyen mas forrasbol szarmazo eldrejelzésem nincsen, tehat kizarolag multbeli eladasi
adatokkal dolgozhatok, amelyek esetében a kereslet eloszlasa nem egyenletes.

A dolgozatot a készletgazdalkodas lényeges komponenseinek targyalasaval kezdtem,
mint a rendelési idOkoz, rendelési tétel nagysaga, illetve alapvetd készletezési stratégiak
Osszefoglalasa, hogy ismertessem ezek jelentségét a kereslet alakulasanak fiiggvényében,
illetve a varhato kereslet ismeretének fontossagat hangstlyozandé. Ezek alapjan olyan
modszereket kerestem, amelyekkel tobbé-kevésbé athidalhaté az a probléma, hogy az
alapvetd készletezési stratégidk, ingadozd kereslet esetén, nem garantaljdk a hiany
elkertilését.

A téma kifejtése sordn megvizsgaltam tobb iddsor-elemzd és regresszios modellt,
amelyeket minta adatsorokon teszteltem. A célom ezzel az volt, hogy a vizsgalt modelleket
egymassal Osszevetve fel tudjam mérni azok erésségeiket, gyengeségeiket, és egymashoz
viszonyitott pontossdgukat. A pontossag mérésére tobb mérdszamot is hasznaltam, hogy
minél részletesebb képet kapjak a modellek teljesitményérdl. Mérészamaim az atlagos
abszolut hiba (MAE), atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke (RMSE) €s az abszolut szazalékos
hiba (MAPE) voltak. Az eredményeim természetesen csak az altalam felhasznalt adatokra
vonatkoznak. Minden esetben sziikséges tobbféle modellt illeszteniink az altalunk aktudlisan
hasznalt adatokra, hogy az eredmények alapjan ki tudjuk valasztani a legjobbat. A modellek
egyenként valo ismertetése €s Osszehasonlitdsa mellett foglalkoztam a kiugro értékek
kezelésével, ensemble mddszerekkel, illetve a modellek paramétereinek finomhangolasaval
és racskereséssel (grid search), amely modszerekrdl az egyes regresszids modellekrdl szolo
fejezetekben tértem ki.

Az 1d6sor-elemz0 modszerek targyaldsa sordn talaltam olyan modellt, amely kimagasldan
jol teljesitett, és alapvetden jol illeszkedett az altalam hasznalt adatsorra. Itt alapvetden azt
vizsgaltam, hogy szezonalisan ingadoz6 eladdsok esetén milyen eldrejelzési modszer a
leghatékonyabb, és arra a megallapitasra jutottam, hogy a legjobb modell ebben az esetben a
haromszoros exponencialsimitas.

A regresszios modellek illesztésével kevésbé jutottam jo eredményre, az altalam vizsgalt

valtozok kozotti nagyon alacsony korreldcio miatt, viszont atfogod képet kaptam a modellek
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egymashoz viszonyitott teljesitményét illetden. Mivel alapvetden egyik regresszios modellem
sem illeszkedett jol az adataimra, érdemes egyéb modelleket tesztelni. Amennyiben ezekkel
sem kapunk jobb eredményeket, érdemes mas fiiggetlen valtozokat keresni, és azokra szintén
Osszehasonlitani a kiilonb6z6 modelleket.

Osszefoglalva az eddigieket, szamos olyan adatelemzé mddszer 1étezik, amelyekkel meg
tudjuk becsiilni a keresletet, amelynek ismerete elengedhetetlen ahhoz, hogy hatékonyan
tudjunk gazdalkodni a készleteinkkel. Szakdolgozatomban ezek koziil ismertettem és
értékeltem 5-5 idosor-elemzO és regresszios modszert. A méréseim alapjan ki tudtam
valasztani a legjobb mddszereket az egyes esetekben, tehat alapvetden elértem a bevezetésben

kitiizott célokat.
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nyilvanosan elérhetG és kereshetd lesz az Egyetem kényvari repozitori rendszerében.

Mogsatama;

HaI(gété a’léira‘sa

Kelt: G6doll6, 2024. év aprilis ho 21. nap




NYILATKOZAT

Magyar Tamas Olivér (hallgaté Neptun azonositoja: PW2TUE konzulenseként nyilatkozom
arrol. hogy a szakdolgozatot attekintettem, a hallgatot az irodalmi forrasok korrekt kezelésénck

kivetelményeirdl, jogi ¢s etikai szabalyairol tajékoztattam.

A szakdolgozatot a zardvizsgan torfend védésre javaslom / nem javasiom'.

A dolgozat dllam- vagy szolgalati titkot tartalmaz: igen  nem

el Gadalio, 2024, ¢v aprilis hé 20. nap
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belsd konzulens

A megfeleld aldhidzandd.



