MLP-ALAPU ELEMIESEMENY-ELOREJELZES

MILEFF PETER

A kutatis arra a kérdésre keresi a valaszt, hogy miként lebetséges egy madr léte3d, adott ese-
meényhalmaz. alapjan olyan neurdlis halogatot készitens, amely a megfeleld szintii betannlds
utdn alkalmas ag igynevezett esemémpredikciora. A predikcid sorin egy adott eseménysor
kivetkezd, virhato elemét szeretnénk megiosolni. A kutatds ezen részében kizdrdlag elemiese-
meény-predikcid lehetséges megvaldsitisanak vigsgdlata a cél, amely soran az MLP- (tibbrétegit
perceptron hdlozat) halozatokkal foglalkozunk részleteiben, a prognosztizaldst végzd nenrdilis
halézatot MLP-alapokon készitjiik el.

1. A kutatas célja és 1épései

A mai modern informacids rendszerek bonyolult kdrnyezetben mikdédnek. A fel-
hasznaléi és tigyviteli folyamatok évrdl évre bonyolultabbak lesznek, melyek meg-
telel6 informatikai tamogatas nélkiil nem bonyolithatok le hatékonyan. Az iroda-
lomban szamos publikicié és tanulmany foglalkozik a felhasznaldi aktivitdsok
naplézasaval, amely soran valamilyen formatumu napléfjl létrehozasa a cél. A
naplé (szerencsésebb esetben) tartalmazza a folyamatok elvégzésekor megjelend
elemi eseményeket, azok minden legfontosabb adataival. Persze sok fiigg attol,
hogy a rendszert eleve ugy tervezték, hogy megfelel6 minéségben naplézzon,
vagy pedig a napléfunkciét csak késébb ,,ultették” rd a folyamatokra.

A komplex folyamatok egyik hatékonysagnovelési lehetSsége, ha bizonyos ré-
szeit vagy akar az egészet automatizalni tudjuk. A feldolgozas felgyorsul, a rend-
szer szik keresztmetszetei felderithet6k és megsziintethet6k. Az ERPA kutatasi
projekt egyik fontos alappilléreként szintén megjelenik ez az igény. A naplofajlok
feldolgozasaval és a modern mesterséges intelligencia eszkozeivel vélhetGen ké-
szithet$ olyan szoftver, amely képes a rendelkezésre 4ll6 inputsor (az aktualis fo-
lyamat elsé megvaldsult 1épései) alapjan megbecsiilni a vélheté kdvetkezé fel-
hasznaléi tevékenységet. Az események predikcidjara tobb médszert is kidolgoz-
tak mar az irodalomban, jelen munkaban az egyik legnépszertbb eljarast, a neu-
ralis halézatokkal valé modellezést szeretnénk részletesebben megvizsgalni.

A kutatasi munka célja egy alapveté megvalosithatosagi elemzés elvégzése,
amely arra iranyul, hogy MLP alapu halézat segitségével miként lehetséges az ese-
mények predikcidjanak megvalésitisa. A predikeid klasszikus MLP, nem pedig
LSTM (Long short-term memory) megoldassal val6 elkészitése tobb szempont-
bél indokolt:

e Az MLP-alapt halézatok alkalmazasa széles korben elterjedt kiilonféle fo-

lyamatokban. Magatdl értetédik, hogy a kutatas egészébdl, mint lehetséges
alternativa nem maradhat ki.
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e A komplex eseményeken alapulé késébbi, fejlettebb/bonyolultabb meg-
oldas elkészitésében fontos elsé lépeséfok lehet az adatstruktura és egyéb
részek megértésében.

o Az elkészilt MLP-modell j6 6sszehasonlithatdsagi alapot nyujt a jéGvében
elkésziil6 LSTM-halézathoz.

A kutatds fontosabb lépései a kovetkezdk:

e Az MLP-alapt neuralis halézatok elméleti hatterének feltardsa és megértése.

e Python- és Keras-kornyezetek megismerése: MLP-hal6zatok 1étrehozasa,
parametrizalasa és a tanitas folyamata.

e Atomi események elérejelzését megvaldsitd kezdeti MLP-halézat terve-
zése és modellezése Python-/Keras-kérnyezetben. Egy egyszertibb kez-
deti prototipus.

e XES-adatstruktira részletes elemzése, eseménysor atkonvertdldsa tanitd-
halmazra.

e XES-formatum alapjan mikoédé prototipusmodell elkészitése Python- és
Keras-kérnyezetben.

o Tesztek készitése és elvégzése kilonb6z6 paraméterbeallitaisok mellett.

e Eredmények el6zetes értékelése, bemutatasa.

2. Kutatasi eredmények Gsszesitése
2.1. Elvégzett kisérletek bemutatdsa

A felhasznaléi aktivitasok figyelésére altalaban valamilyen aktivitasfigyel6 szoftvert
alkalmazunk. Az aktivitasfigyel§ szoftver régziti az alkalmazasok és programok
hasznalatat a feliigyelt munkadllomason. A képernyén megjelené felhasznaloi tevé-
kenységek egy el6re kidolgozott és jol strukturalt naploba keriilnek. A naplok tehat
informacios adatbazisok, amelyek minden olyan tevékenységet tarolnak, amelyek
aznap torténtek. A mai modern technolégianak kdszonhetSen szamos lehetGség,
megoldas all rendelkezésre a monitorozasra, a tevékenységek figyelemmel kiséré-
sére és kezelésére.

Az elvégzett kutatbmunka tobb nagyobb részre, 1épésre bonthatd, melyet a
dokumentum részletesen bemutat. Roviden bemutatasra keriilnek az MLP-halo-
zatok, majd az MLP-modell alkotds folyamatat Python- és Keras-kornyezetekben
el6szor egy egyszerlibb elérejelzési példan mutatjuk be. Végil egy komplexebb
eseménypredikcié kerlil bemutatasra, amely mar a szabvanyos XES-formatumbdl
dolgozik.
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2.1.1. A tobbrétegii perceptron halozat

Neurilis halézatokat széles kérben alkalmaznak tudomanyos és miszaki felada-
tok megoldasara. Tobbek kozott karakterfelismerésre, képfeldolgozasra, jelfel-
dolgozasra, adatbanyaszatra, bioinformatikai problémakra, méréstechnikai és sza-
balyozastechnikai feladatokra hasznalnak kiilonb6z6 neuralis hal6zatokat. Meg
lehet veliikk oldani olyan Osszetett problémakat, amelyek visszavezethetSk két
alapvet6 feladatra: osztalyozasra (azaz szeparalasra) és fuggvénykozelitésre (azaz
regresszioszamitasra). A mesterséges neuralis halézat az idegrendszer felépitése
és mikodése analdgidjara kialakitott szamitasi mechanizmus. A neurdlis haloza-
tok kozismert kezdeti tipusa az egyetlen neuronbdl (idegsejtbdl) allé perceptron
volt. A Rosenblati—Novikoff-téle perceptron konvergencia tétel allitdsa alapjan a
perceptron képes elvalasztani két linearisan szeparalhaté halmazt. A kovetkez6
lépés az Adaline megalkotasa volt. Ez ugy tekinthet6, mint egy linearis fiiggvény
illesztésére alkalmas eszkéz. Ennek tanitasa a Widron—Hoff-algoritmus, mas néven
a Least mean square eljaras. Kidertlt azonban, hogy tobb neuront egy rétegbe ren-
dezve sem oldhat6 meg linearisnal bonyolultabb feladat (Minsky és Papert, 1972).
Bonyolultabb elrendezést pedig nem tudtak betanitani. Att6rést a tobbrétegt per-
ceptron (Multi Layer Perceptron, MLP) tanitasara szolgalé eljaras és a hiba visz-
szadramoltatisa (hiba visszaterjesztése, error back-propagation) felfedezése
hozta (Rumelhart, Hinton, Williams — 1986). Azéta a neuralis hal6zatok elmélete
¢és alkalmazasai hatalmas fejlédésen mentek keresztil.

A t6bbrétegl perceptron (multi-layer perceptron, MLP) a gyakorlati felada-
tok megoldasanal talan a leggyakrabban alkalmazott halézatarchitektira. Az
MLP egy el6recsatolt neuralis hal6zat, amely rétegekbe szervezett neuronokb 6l
all, ahol annak biztositasara, hogy a hal6zat kimenete a sulyok folytonos, diffe-
rencialhat6 figgvénye legyen, a neuronok differencialhaté kimeneti nemlinea-
ritassal rendelkeznek.

A halézatban haromféle réteget (layer) kilonboztetiink meg: bemeneti, rej-
tett, valamint kimeneti rétegbdl. A rétegek angol nevei: input layer, hidden layer,
output layer. Rejtett rétegbdl tetszbleges szamu lehet, viszont bemenetibdl és ki-
menetib6l csak egy-egy. A rejtett réteg hozzaadasanak az az elénye, hogy kiter-
jeszti a halé altal reprezentalhaté hipotézisek terét, ez fogja definidlni a hal6zat
mélységét. Gondoljunk minden egyes rejtett neuronra gy, mint ami egy lagy
kiiszObfiigevényt reprezental a bemeneti térben.

Az alabbi abra a t6bbrétegl perceptron altalanos halézatat mutatja be.
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1. dbra. Tobbrétegii perceptron hdlozat dltalinos modellje

Bal oldalon van a bemeneti réteg, jobb oldalon a kimeneti, k6z6ttiik pedig egy vagy
tObb rejtett réteg. A jel balrdl jobbra aramlik, azaz egy adott rétegbeli neuron be-
menete (inputja) a tSle balra 1évé rétegbeli neuronok kimenete (outputja). Az alta-
lunk targyalt modell esetén nincs kapcsolat rétegen beliil és tavolabbi rétegek kézott
sem. Viszont minden neuron kapcsolatban van a vele kdzvetlenill szomszédos ré-
tegek minden neuronjaval. A tObbrétegli perceptron fontos tulajdonsaga, hogy
minden neuronjanak sajat aktivaciés fliggvénye és sajat silyai vannak.
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A rejtett neuronok szamdnak elézetes meghatirozasa még napjainkban sem
jol megoldott probléma. Szamos kutatas foglalkozik az egzakt meghatirozasaval,
vagy valamilyen megfelelé becslés adasaval, de a gyakorlatban jelenleg empirikus
alapokon torténik a rejtett neuronok szamanak a meghatarozasa.

2.1.2. A tobbrétegii perceptron hdlozat tanitdsa

\
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2. dbra. A technoldgiai folyamat lépései

A tébbrétegl perceptron egy elérecsatolt halozat (feedforward network). Azaz
az inputjel rétegrél rétegre halad elSre, az outputréteg pedig megadja a kimend
jelet. A tObbrétegli perceptron tanitasanal nehézséget jelent, hogy egy neuron ki-
menetét nem mindig tudjuk kézvetlentl mindsiteni, hiszen csak a kimeneti réteg
esetében van elvarasunk a kimenetre, igy csak ezeknél a neuronoknal tudjuk kéz-
vetlentl értelmezni a hibat. Erre jelent megoldast a hiba-visszatetjesztéses mod-
szer, amely kihasznalja, hogy egy adott neuron bemenete az el6z6 réteg kimenete
igy a rétegeken visszafelé haladva tudja mindsiteni a neuronok kimenetét és meg-
hatarozni a korrekciot.

A tanitas 6 1épései:
e Megadjuk a kezdeti sulyokat.

e A bemeneti jelet (azaz a tanitbpontot) végigaramoltatjuk a hal6zaton, de
a sulyokat nem valtoztatjuk meg.

e Az igy kapott kimeneti jelet 6sszevetjiik a tényleges kimeneti jellel.
e A hibat visszaaramoltatjuk a hal6zaton, a stlyokat pedig megvaltoztatjuk
a hiba csokkentése érdekében.

A tobbrétegli perceptron tanitasa a hiba visszadramoltatisa médszerrel (hiba visz-
szatetjesztése, error/back-propagation algorithm) torténik.
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2.1.3. A tobbrétegii perceptron hdlozat a gyakorlatban

A gyakotlatban a tobbrétegli perceptron halézatok széleskoriien alkalmazhatok
szamos kiilonb6z6 problémak megoldasaban. Egyik leggyakoribb alkalmazasi és
a projekt szempontjabdl relevins tertlete az ugyneverett idésorok / atomi ese-
ménysorok varhat6 jovobeli értékeinek elSrejelzése. Az eseménysorok varhat6
kovetkezé elemének predikcidja kihivast jelent, killonosen akkor, ha hossza so-
rozatokkal, zajos adatokkal, t6bblépcsés elérejelzésekkel és tobb bemeneti és ki-
meneti valtozéval kell dolgozni. A mesterséges neurdlis halézatok, leginkabb a
mély tanulasi médszerek igéretes lehetéséget kinalnak az id6sorok elérejelzésére,
mint példaul az id6beli fliggdség automatikus megtanulasa és az id6beli struktd-
rak, példaul a trendek és a szezonalitis automatikus kezelése.

2.1.3.1. Adatstruktira-el6készités

Ahhoz, hogy ,,barmilyen” jellegli problémat modellezni lehessen egy neuralis ha-
16zattal, ahhoz az adatok megfelel6 el6készitése, a megfelel struktira kialakitasa
elengedhetetlen. A gyakorlati gépi tanulas tObbsége feliigyelt tanulast hasznal. Je-
len fejezetben az idésorok adatait alakitjuk at ugy, hogy az alkalmas legyen a fel-
tgyelt tanulasi formatumnak.

A feliigyelt tanulas az, ahol van bemeneti valtozo6 (X) és kimeneti valtozo (y), és
egy algoritmus segitségével megtanulja a leképezési funkciét a bemenetrdl a kime-
netre. A cél az, hogy olyan jol kozelitstik meg a valédi mogottes leképezést, hogy
4j bemeneti adatok birtokaban megjésolhassuk az adatok kimeneti valtozéit.

Ha adott egy adathalmaz-sorozat, akkor az adatokat atalakithatjuk ugy, hogy
azok feliigyelt tanulasi problémanak mindsiiljenek. Ezt Ggy tehetjik meg, hogy a
korabbi lépéseket hasznalunk bemeneti valtozoként, és a kévetkezd 1épéseket
hasznaljuk kimeneti valtozéként.

Példaadatsor: 1, 2, 3, 4, 5, ...

A sorozat bemeneti és kimeneti komponensekkel rendelkezé olyan mintakka ala-
kithat6, amely a betanitasi folyamat részeként felhasznalhatd, példaul egy mély
tanulasi neuralis halozat oktatasara.

X, y
[1, 2, 3] 4
2, 3, 4] 5

Bzt cssiszdablak-transgformaciinak nevezik, mivel ez olyan, mint egy ablak elcstsz-
tatasa olyan korabbi megfigyelések kozott, amelyeket a modell bemeneteként
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hasznalnak a sorozat kévetkez$ értékének elGrejelzésére. Ebben az esetben az
ablak szélessége 3 1dS1épés.

Az MLP-modellek esetében a Keras ebben formatumban fogja varni az ada-
tokat, ezért a modellalkotast mindig meg fogja el6zni egy adat-el6készités, transz-
formacié, amely a fenti vagy ahhoz hasonl6 formatumra alakitja az adatokat.

2.1.3.2. Egyvaltozés MLP-modell

A mesterséges neuralis halézat épitését egy egyszerd, dgynevezett egyvaltozos
eseménysoron alapulé modell épitésével kezdjik. Az egyvaltozos eseménysorok
olyan adathalmazok, amelyek egyetlen megfigyelési sorozatbdl allnak idSbeli soz-
rendben. Egy olyan modell kialakitasara van sziitkség, amely képes lesz a korabbi
megfigyelésekbdl fakadd sorozatok tanulasira, majd pedig a sorozat kévetkezd
értékének elbrejelzéséhez. A kovetkezékben ezt mutatjuk be részleteiben.

2.1.3.2.1. Adatok el6készitése

Az egyvaltozds sorozat modellezése el6tt az adatokat szintén a megfelel6 médon
el6 kell késziteni, ahogyan mar a korabbiakban emlitésre kertilt. Az MLP-modell
olyan tanulast fog végezni, amely soran a multbéli eseményeket, mint egy beme-
neti értékek sorozatat leképezi kimeneti eseménnyé. Ahhoz, hogy ez megvalésul-
hasson, a megfigyelések sorozatat tébb tanulémintara kell bontani, amelyekbdl a
modell tanulhat.

Tekintsik az aldbbi egyvaltozds sorozatot mintaként:

[10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90]

Ahhoz, hogy tanulé mintat hozzunk létre, a szekvenciat tobb bemeneti/kimeneti
adatra kell szétosztani, amelyeket mintiknak nevezink. Harom ,,id6lépést”, azaz
harom sorozati értéket hasznalunk bemenetként, és egy id6lépést hasznalunk ki-
menetként a tanuld egylépéses elérejelzéshez.

X, y
10, 20, 30 40
20, 30, 40 50
30, 40, 50 60

A sorozatbél j6l latszik, hogy két logikai egységet képeziink: egy adott inputmin-
tanak milyen kimenete lesz. Azaz jelen esetben mely sorozati értékek utan minek
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kell kévetkeznie. Az adatok egységessége kulcsfontossagu, killénben a program
nem lesz képes feldolgozni azokat.

Az adatok ilyen alakra valé hozasat valamilyen automatikus megoldassal cél-
szerd elvégezni. Az alabbi mintapélda és a benne szereplS split_input_sequence()
figevény megvaldsitja ezt a viselkedést, és egy adott egyvaltozos sorozatot tobb
mintara oszt fel, ahol minden minta meghatarozott szamu id6lépéssel rendelke-
zik, és a kimenet egyetlen id6lépés. A megvalosité Python-kod:

from numpy import array
# split a univariate sequence into samples
def split_input_sequence(sequence, n_steps):
X,y = list(), list()
for i in range(len(sequence)):
# find the end of this pattern
end_ix =1+ n_steps
# check if we are beyond the sequence
if end_ix > len(sequence)-1:
break
# gather input and output parts of the pattern
seq_x, seq_y = sequenceli:end_ix], sequence[end_ix|
X.append(seq_x)
y-append(seq_y)
return array(X), array(y)

# define input sequence
raw_seq = [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90|
# choose a number of time steps
n_steps = 3
# split into samples
X, y = split_input_sequence(raw_seq, n_steps)
# summarize the data
for i in range(len(X)):
prine(X{, yfi)

A mintapélda futtatasa soran az egyvaltozos sorozat hat mintara oszlik, ahol min-
den minta hairom bemeneti és egy kimeneti id6lépéssel rendelkezik.

10 20 30
20 30 40
30 40 50
40 50 60
50 60 70
60 70 80

40
50
60
70
80
90

—
—

—
—

—
—

— e
—_ ==



% I Mileff Péter

2.1.3.2.2. MI.P-modell-id3sorok elérejelzéséhez

Az id6sorok becsléséhez szitkséges Keras-kornyezetben megvaldsitott kezdeti
MLP-modell a kévetkezd. Jelen mintakéd nem tartalmazza a split_input_sequence()
fiiggvényt, de a gyakorlatban annak szerves része kell legyen.

# univariate mlp example

from numpy import array

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

# define input sequence

raw_seq = [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90]

# choose a number of time steps

n_steps = 3

# split into samples

X, y = split_input_sequence(raw_seq, n_steps)
# define model

model = Sequential()

model.add(Dense(100, activation="relu', input_dim=n_steps))
model.add(Dense(1))
model.compile(optimizer="adam', loss='mse")
# fit model

model fit(X, y, epochs=2000, verbose=0)

# demonstrate prediction

x_input = array([70, 80, 90])

x_input = x_input.reshape((1, n_steps))

yhat = model.predict(x_input, verbose=0)
print(yhat)

A modell elemeinek részletes magyarazata

A Keras-konyvtar kézponti eleme a modell, amelyet a konyvtarban (keras.models)
a Sequential osztily reprezental. Bz a modell egy alap a Keras-csomagban, ma-
kodését tekintve a modell rétegek linearis halmazaként valésul meg.

Egy Sequential modellt tobbféleképpen hozhatunk létre, tébbféleképpen ad-
hatjuk meg a rétegeket. Legegyszertibb megadas a konstruktorban valé definidlds:

from keras.models import Sequential
model = Sequential(...)

Hasznosabb megoldas azonban az, ha a modell 1étrehozasakor a sziikséges réte-
geket a végrehajtani kivant szamitas sorrendjében adjuk meg, példaul:
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from keras.models import Sequential
model = Sequential()

model.add(...)

model.add(...)

model.add(...)

Modellbemenetek

A modell elsé rétegében meg kell adni a bemenet alakjat. Ezt egy ugynevezett
Dense tipusu réteggel valositjuk meg.

A Dense réteg az alabbi muveletet valositja meg: output = aktivacids_fgv (dot
(input, kernel) + bias), ahol az aktivaciés_fgv az elemek szerinti aktivalasi fiige-
vény, a kernel a réteg dltal 1étrehozott silymatrix, és a bias pedig a réteg altal
létrehozott egy eltolasvektor.

Egy alap Dense réteg l1étrehozasahoz a batch és a bemeneti attributumok sza-
manak megadasa sziikséges.

Példaul egy Dense tipusu réteghez, ha 8 bemeneti minta-darabszamot szeret-
nénk rendelni, akkor az alabbiak szerint adhatjuk meg:

Dense(16, input_dim=8)

Aktivacios fiiggvény

Az aktivacios figgvény a neurdlis halok mikodtetéséhez szitkséges elem. A halo
ugy mikodik, hogy a hdléban 1évé egyes neuronok kapesolatban allnak. Az egyes
neuronok a bemenetiik és a kimenetikk k6z6tt egy transzformaciét végeznek.
Minden egyes neuronkapcsolathoz tartozik egy numerikus sdly. A neuron el6szor
veszi a bemeneteinek egy sulyozott Gsszegét, majd ezek utdn ezt az értéket ke-
resztiilvezeti az aktivacios fiiggvényen. A Keras szamos szabvanyos neuronakti-
vacios fuggvényt timogat, példaul: softmax; relu, rectifier, tanh és sigmoid.

A Sigmoid és ReLU a vilag leggyakrabban hasznalt aktivaciés fuggvényei.
Szinte minden konvoltaciés mély tanulasi halézatban hasznaljak. A bemutatott
MLP-modellben a ReLU-fliggvény kertilt alkalmazasra.

A modell definiciéjaban fontos a bemenet alakja, ezt varja a modell bemenet-
ként az egyes mintdkhoz az id6lépések szamat tekintve. Ez az a pont, ahol a 1ét-
rehozand6 modellt és a bemeneti mintasort egymashoz igazitjuk. Ez a gyakorlat-
ban azt jelenti, hogy split_sequence() figgvény argumentumaként megadott felbon-
tasi szamot (n_steps) a modell zuput_dim argumentumanak is at kell adni, igy a
modell altal vart adatstruktira és a split_sequence() tiggvény altal készitett forma-
tum egyezni fog.
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3. dbra. Sigmoid és Rel .U aktivacids fiiggvényef.
A modell definialasa utan lehet6séglink van a halét a tanité-adatsorra betanitani.

# fit model

model .fit(X, y, epochs=2000, verbose=0)

Miutan a halézat betanult, mar hasznalhatjuk el6rejelzésre. A bemenet megada-
saval megjosolhatjuk a sorozat kdvetkez6 értékét. Példaul ha a bemenet értéke:

[70, 80, 90]
A halozat altal elvart és josolt eredmény: [100]

A Kerasban a predikci6 elvarja, hogy a bemeneti adat kétdimenziés legyen [min-
tak, jellemz38k], ezért az elbrejelzés el6tt at kell alakitani a bemeneti mintat. Erre
a reshape() Python-fiiggvény ad lehetSséget.

demonstrate prediction

x_input = array(|70, 80, 90])

x_input = x_input.reshape((1, n_steps))
yhat = model.predict(x_input, verbose=0)

Megijegyzés: A kod futtatdsa soran az eredmények eltéréek lehetnek, tekintettel
az algoritmus vagy az értékelési eljaras sztochasztikus jellegére. Célszer( a példat
tobbszor futtatni és Osszehasonlitani az eredményeket, azok atlagat nézni.
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2.1.4. MLP-alapii atomiesemény-predikcid

A neuralis hal6zatok numerikus értékekkel dolgoznak. Ahhoz, hogy egy nem nu-
merikus alapu problémat neuralis hdl6zattal modellezni lehessen, ahhoz numeri-
kus alakra kell leképezni. Az esemény-elérejelzési feladat is természetesen ebbe a
csoportba tartozik, ugyanis a gyakorlatban az egymastél elkiiloniilé eseményeket
altaldban valamilyen atomi azonositéval modellezik. Mig a gyakorlatban, egy-egy
valés mikods informacios rendszerben a szamalapt eseményreprezentacio is el-
méletben megfelel$ lenne, azonban a numerikus reprezenticiétdl az emberi ol-
vashatosdg miatt gyakran eltérnek.

Feltételezhetjik tehat, hogy az elemi eseménysor valamilyen szoveges azono-
sitoval van ellatva. Az egyszerliség kedvéért vizsgaljuk az aldbbi eseménysorpél-
dat, ahol az egyes elemi események egy betivel reprezentaltak:

L B T A U D I I R B I B DO B O B B4
[a','b', ', 'd", ‘e, ', 'g, h', 1]

Ahhoz, hogy a neuralis halézat inputadathalmazaként a fenti adatsor megadhato
legyen, le kell képezni valamilyen numerikus értékké. Jelen egyszerd példdban
magatol adédik az az érték hozzarendelési médszer, ahol az abécé bettin sorban
haladva kertilnek az értékek tarsitasra a betikhéz. Az alabbi Python-mintakéd ezt
valésitja meg:

raw_seq_char = ['a','b",'c",'d", ‘e, 'f', 'g", 'h', 1]
letters_dictionary = {chr(i+90):i for i in range(1,27)}

A kédrészlet egy ugynevezett ,,dictionary”-t készit el, amely minden betGhéz egy
szamot rendel hozza a kévetkezSképpen:

Az elkésziilt adatsorbol pedig mar kialakithat6 az a megszokott input-adatstruk-
tara, amit a neuralis hdlézati modell elvar:

raw_seq = ]
for char in raw_seq_char:
raw_seq.append(letters_dictionary[char])

Ezzel megkaptuk a szamsoralapd inputvektort, amelyet a fenti példaba illesztve a
halézat betanitasa elvégezheto.
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2.1.4.1. MLP-alapu eseménypredikcié XES-formatum esetén

A kutatasi munka végsé célja, hogy olyan neuralis hal6zati modell keriiljon kiala-
kitasra, amely képes XES allomanyokban szerepl$ adatok tanuldsara, majd az ese-
mények predikcidjara. A fejlesztéshez egy szabvanyos benchmark pde_2076_1.xes
adatallomany allt rendelkezésre, a kisérleteket ezen végeztiik el.

Jellemzdi:

e szimbolumkészlet mérete: 18
e aleghosszabb szekvencia hossza: 30
e adatmintak darabszama: 1000

A kutatasi jelentés korabbi részeiben részletesen bemutatasra keriilt az XES-for-
matum, ezért ebben a dokumentumban nem tériink erre ki. Ahhoz, hogy az XES-
adatok az MLP szamara kezelhetSk legyenek, az adathalmazon beolvasas utan
szamos transzformaciot kell elvégezni. A beolvasast és transzformaciot végzs
kédrész a kovetkezo:

def load_graphs(self, xmlfile="pdc_2016_1.xes"):
t_lists = ]
f_dict = dict()

tree = ElementTree.parse(xmlfile)
root = tree.getroot()

for item in root.findall("./ /trace):
t_lists.append([])
for eve in item.findall('event'):
for vv in eve.findall('string[@key="concept:name"]):
t_lists[-1].append (vv.attrib['value'])

n = len(t_lists)
print("N=", n)

for i in range(n):
kk = "join(t_lists]i])
if kk in f_dict.keys():
f_dict[kk] +=1
else:
f_dict[kk] =1

self.c_dict = dict()
self.data = []
i=0
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self.max_sequence_length = 0
for kk in f_dict.keys():
kl =]
if len(kk) > self. max_sequence_length:
self.max_sequence_length = len(kk)
for c in kk:
if ¢ not in self.c_dict.keys():
self.c_dict|c] = len(self.c_dict) + 1
kl.append(self.c_dict|c])
i+=1
self.data.append (kl)

n2 = len(self.data)
self.c = len(self.c_dict)
print("C", self.c, "L", self.max_sequence_length, "N", n2)

for i in range(n2):
if len(self.datali]) < self.max_sequence_length:
self.data[i] = [0 for _ in range(self.max_sequence_length - len(self.datali]))] + self.datali]

Az algoritmus célja, hogy a fajlbetdltés utan egységes formatumra hozza az egy-
mas utin kovetkez6 Osszetartozo eseménysorozatot. Mivel az XES-en belil nem
minden tevékenység eseményeinek darabszama azonos, de a Keras-alapt MLP-
modell viszont azonos méretd “szeletekben” varja az adatokat, igy nem marad
mas lehetSség, mint az egységes formatumra hozas. Az algoritmus meghatarozza
a leghosszabb mintit, és ahhoz igazitja a tobbi tevékenység eseménysorat gy,
hogy a kevesebb darabszamu eseménysorokat balr6l nulldkkal egésziti ki a leg-
hosszabb méretiinek megfelelGen. Példa:

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12]
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,13, 13, 13,13, 15, 14, 16,1, 6, 3, 2, 4, 5,7, 8, 10,9, 11, 12]

A kovetkez6 fontos elem az MLP-modell lefrasa. A kévetkezs kéd ezt mutatja be:

def create_mlp_model(self, h):
model = tf.keras.Sequential(

tf.keras.layers.Dense(h, activation="relu', input_dim=self.m),
tf.keras.Jayers.Dense(h),
tf.keras layers. Dense(len(self.c_dict) + 1, activation='softmax’),

|

model.compile(optimizer="adam',Joss='categorical_crossentropy',metrics=['accuracy'])
return model
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Konkrét, 100 darab A értékkel az alabbi halézat jon létre a Kerasban:

Layer (type) Output Shape Param #
dense_2 (Dense) (None, 100) 1100
dense_3 (Dense) (None, 100) 10100
dense_4 (Dense) (None, 19) 1919

Végiil, de nem utolsésorban két fontos fiiggvényt mutatunk be:

def create_dataset(sclf, dataset, look_back, data_x, data_y):
¢ = len(self.c_dict)
for i in range(len(dataset) - look_back - 1):
if dataset[i + look_back] > 0:
a = dataset[i:(i + look_back)]
for j in range(len(a)):
afil = afj] / ¢
b = [0 for _ in range(c + 1)]
b[dataset|i + look_back]] =1
data_x.append(a)
data_y.append(b)

return np.atray(data_x), np.array(data_y)

def gen_train_data(self, m):
self.m = m
train_x, train_y = [], [|
for i in range(len(self.data)):
self.create_dataset(self.datali], self.m, train_x, train_y)

return train_x, train_y

A gen_train_data fuggvény szerepe, hogy egy megfelel$ tanitasi adathalmazt hoz-
zon létre. Ehhez a betoltétt XES-adatokat hasznalja fel. A paraméterben megka-
pott érték alapjan megadott méretd inputadat-szeletekbdl all6 tombot hoz 1étre a
create_dataset figgvény segitségével a korabbiakban bemutatott inputadatminta-
hoz hasonléan.
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A fenti fiiggvények egy osztilyban kaptak helyet. A mikédtetést végzs kdd az
alabbi:

from MLPHelper import MLLPHelper
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

n "

if __name_ =="_main_":
mlp = MLPHelper()
mlp.load_graphs()
(train_x, train_y) = mlp.gen_train_data(10)
model = mlp.create_mlp_model(100)
model.summary()

train_x = np.array(train_x)
train_y = np.array(train_y)

history = model.fit(train_x, train_y, epochs=200, verbose=1)

train_mae = history.history['accuracy']
plt.plot(train_mae, label="train accuracy')
plt.show()

Az adatok tanitasat a model.fit figgvény végzi, majd a tanitis kbzben mért haté-
konysagot egy diagramban abrazolja.

2.2. Kiértékelések eredményeinek bemutatdsa

A kutatas ezen fazisaban a kiértékelés mérészamaként a tanulds helyességét tud-
juk értelmezni. A Keras a tanitasi folyamat soran beépitett lehetSséget kinal arra,
hogy a tanitasi folyamat soran keletkez6 ,,Joss” és ,,accuracy” értékek mérhet6k
legyenek, melyek késébbi 6sszehasonlitasokhoz hasznalhatok fel.

A fenti kédsorokban szerepl$ ,,categorical crossentropy” definialja a mo-
dellben a hibatiiggvényt. A categorical_crossentropy mérGszamot a tobbosztalya osz-
talyozas esetén szokas hasznalni.

A tanitasi folyamat hosszu és idSigényes. A fejleszté kornyezet ezt és a leg-
fontosabb értékeket szovegesen mutatja. Példa:

Epoch 1/200

341/341 [=================] - 0s 572us/step - loss: 2.5461 - accuracy:
0.1867

Epoch 2,/200

341/341 [=================] - 0s 791us/step - loss: 1.8668 - accuracy:

0.2925
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Epoch 3/200

341/341 [=================] - 0s 790us/step - loss: 1.6797 - accuracy:
0.3251

Epoch 4/200

341/341 [F================] - 0s 787us/step - loss: 1.6208 - accuracy:
0.3484

Epoch 5/200

341/341 [=================] - 0s 808us/step - loss: 1.5994 - accuracy:
0.3552

Epoch 6/200

341/341 [F================] - 0s 765us/step - loss: 1.5832 - accuracy:
0.3594

Epoch 7/200

341/341 [=================] - 0s 569us/step - loss: 1.5487 - accuracy:
0.3696

Epoch 8/200

341/341 [=================] - 0s 548us/step - loss: 1.5287 - accuracy:
0.3761

Epoch 9/200

341/341 [=================] - 0s 566us/step - loss: 1.5229 - accuracy:
0.3904

A kisérletben tobb epoch értékkel végeztink tanitist. Az epoch szam egy olyan
hiperparaméter, amely azt a darabszamot definialja, hogy hanyszor haladjon végig
a tanitéalgoritmus a teljes tanitémintan.

A neuralis halézatok nem determinisztikus rendszerek, amelyek ugyanazon
inputra akar eltéré outputtal szolgalhatnak. Ebbdl kifoly6lag a kutatisi munka
soran egy-egy eredmény kiértékelését mindig t&bb kiillénb6z6 futtatas alapjan ha-
taroztuk meg.

Az alabbi tablazat az epoch értékekhez tartozoé loss és accuracy értékeket fog-
lalja Gssze.

1. tablizat. Futdsi eredmények osszebasonlitisa

Epoch Loss Accuracy Time
50 1,2645 0,4345 13 sec
200 1,1102 0,51 35 sec
500 1,0078 0,5586 1:55 min

1000 0,9360 0,5874 3:31 min
2000 0,9132 0,6018 7:23 min
4000 0,8642 0,6109 15:33 min
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2.3. Eredményeket szemléltet6 diagramok

Az alabbi diagramok a kiilénb6z6 epoch szammal készitett tanulasi folyamatok
eredményét, az ,,accuracy” értékének valtozasat szemléltetik.
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Veszteség fliggvény értékének valtozasa 4000 epoch szam esetén:
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3. Osszegzés

A mesterséges intelligencia teriiletei az utébbi években nagymértékd fejlédésen
mentek keresztiil. Nem csupan Gjabb modellek sziilettek, hanem a rendelkezésre
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all6 szoftvereszk6zok egy sokkal szélesebb spektruma érheté ma mar el mindenki
szamara. A bemutatott példakbdl jol latszik, hogy a Python- és Keras-kornyeze-
tek alkalmasak a komolyabb feladatok elvégzésére is. A bemutatott MLP-haléza-
tok egy jol mikodo alternativat kindlnak az események predikcidjanak megvalo-
sftasara. A tesztekben hasznalt mintaadathalmazon megfelel$ eredményt lehet el-
érni a modell alkalmazasaval. A jovében, az LSTM-modell mellett célszerd egy, a
problémat megoldé MLP-modell-valtozatot is fenntartani és kidolgozni, amely
egy lehetséges mikodS alternativat kinal majd a futtatdsi eredmények 6sszeha-
sonlitasara.



