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1. Bevezetés

Napjainkban a gyéartas teriiletén mar nem csak a nagyvallalatok, hanem a kisebb cégek korében is
egyre jobban terjednek el az Ipar 4.0 alapelvei, melyhez kothetek a digitalizacids, illetve kiilon-
boz6 mesterséges intelligencia alapi megolddsok, melynek segitségével tobbek kozott igyekeznek
csokkenteni a selejtek termelésének mennyiségét. Egyre nd a tarolt bemeneti adatok mennyisége,
illetve tobb szenzor keriil fel a gyartésorokra - ezzel megsokszorozva a gytijtott adatok szamat, me-
lyek komplex informdaciokat hordoznak, ugyanakkor ezek rejtve vannak a nagy adathalmazokban.

A gyértasban megjelend adattudoményi feladatok kezelésének sordn a legjobban elterjedt méd-
szertan a CRISP-DM (Cross-industry standard process for data mining), ennek 1épéseit veszik
alapul a projektek tervezésének és kialakitdsdnak folyamédn. Ezt alkalmazva a programozds te-
kintetében a kiillonboz6 eldrejelzé modellek feldllitdsit egy adatel6készitési 1épés eldzi meg. Ez
tobbnyire az egész projekt idejének tobb mint felét veszi igénybe, ugyanis szamos adattisztit4si
feladatra (példaul hidnyzo6 értékek, kiugro értékek kezelése) kell megfeleld megoldast keresni. Az
adattudomanyi modellek fékezhetetlen terjedésének koszonhetGen meghatiroztak mar szdmos 4l-
taldnos 1épést, melyek mentén az adattisztitast szokds végezni, azonban ritkan foglalkoznak azzal
az informéacidval, ami az el6készités soran elvész.

Dolgozatom elején ezeknek az informécidknak a kiaknazasaval foglalkozom. Ezutan ezt is fel-
haszndlva olyan tobblépcsds klasszifikacids eljarast vezetek be, aminek eredményeképp lehet6ség
nyilik selejtes termékek eldzetes kisziirésére, mar a végso klasszifikdciot megel6zben. A bevezetett
eljarast egy dontéstdamogato folyamatba épitem bele, amely informécidkat szolgéltat a felhasznalo-
nak, aki a visszajelzésekbdl fel tudja ismerni nem csak a hibas termékeket, hanem fel tudja térké-
pezni a hiba lehetséges okait is. Erre a célra, az itt bevezetett dontéstdimogat6 rendszerbe beépitésre
kertilt egy konnyen értelmezhetd vizualizacids eszkoztar is. Jelen munkam statisztikai és gépi ta-
nuldsi eszkoztdrak otvozésére épiil. Az eljarast valds gyartdsi adatokra tesztelem €s bemutatom a

beépitett 1€pcsdk fontossagat.



2. Gépi tanulas megjelenése a gyartasban

Az elmult évszdzadokban Oridsi fejlédésen ment keresztiil a vildgon a termékek gyartdsa. Mar az
elsd ipari forradalom idején, a 19. szdzadban hasznaltak gbézgépeket, a 20. szdzad elején pedig az
elektromos energia lenditette meg a fejlédést a tomeggyartés lehetdvé tételével a masodik ipari for-
radalom sordn. A harmadikban - a 70-es években - a gyartosorokat mar automatizaltsag jellemezte,
PLC és kiilonbozd IT struktirdk haszndlataval, mig elértiink a negyedik ipari forradalomhoz, me-
lyet altaldban roviden Ipar 4.0-nak hivnak. Ennek 9 alappillérét szoktdk meghatarozni, ez lathato

az 1. abran. [1]
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1. dbra. Ipar 4.0 alappillérei. [2]

Jelen dolgozat szempontjabdl fontos az egyik huzé dgazat, a Big Data pillér, melynek soran
nagy mennyiségli, gyorsan keletkezd, véltozatos adatok elemzésével oldanak meg feladatokat. J6l
mutatja a 2. dbra, hogy mennyire fontos mar napjainkban is a kiilonb6z6 mesterséges intelligencia
alapi megolddsok haszndlata, és ennek a teriiletnek 6ridsi novekedést jésolnak a kozeljovében. Ez
nem csoda, hiszen az adattudomanyi feladatok segitségével a gyartast gyorsabbd, rugalmasabba,
fenntarthat6bba és hatékonyabba tudjdk tenni azdltal, hogy magasabb mindségili termékek gyartisa
valik elérhetové kevesebb koltséggel. Szamos irodalom mutat be olyan eseteket, ahol valami-
lyen, adatokat feldolgozd, majd elemz6 gépi tanuldsos megoldés jelenik meg a gydrban. Ilyenek
példaul a tervezett karbantartést segitdé megolddsok, amellyel a gépeket hatékonyan lehet hasznal-

ni a meghatdrozott élettartamukig, csokkentve a karbantartdsi céli nem tervezett ledllasok idejét,



illetve a meghibdsodadsok okozta tobbletkoltséget. Fontos felhaszndlasi teriilet még a hibds ter-
mékek (eldzetes) felismerése, ezzel biztositva a megfeleld mindséget, illetve a gyartasi paraméte-
rek optimalizdcidja, mely akdr levdlthatja a nagy er6forrdsigényi és koltséges fizikai kisérleteket.
A legegyszerlibben megvaldsithat6 feladat pedig egy egyszerli monitoroz6 rendszer, ahol minden
paramétert nyomon kovetve lehet azonnal beavatkozni, amennyiben valamilyen abnormalis eset

torténik a gyartésoron. [3] [4] [5] [6]
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2. dbra. Az Al gyértasban torténd alkalmazdsdnak piaci mérete a kozeljovdben. [7]

z. 2

Az Ipar 4.0 szé€les korben torténd elterjedésének koszonhetden manapsdg szdmos kifejlesztett
keretrendszer teszi lehetdvé az adattudomanyi feladatok 1épéseinek végrehajtdsat. A projektme-
nedzsmenthez kapcsolédéan kidolgoztak olyan metédusokat, melyekkel konnyebben lehet defi-
nidlni az egyes 1épéseket, szerepkoroket, ezek koziil a gyartds teriiletén a legjobban elterjedt a

CRISP-DM.
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3. abra. A CRISP-DM moddszertan fazisai. [8]



A CRISP-DM (Cross-industry standard process for data mining) mdédszertan a 3. &bran is

lathaté modon 6 1€pésbdl 4ll. Ezek és jelentdségiik a kovetkezd:

* Business understanding: projekt elinditdsa, iizleti informaciok megértése, gyartosor és folya-
matok megismerése

* Data understanding: adatok megismerése és megértése

* Data preparation: adatok el6készitése az algoritmus szdmadra sziikséges formara

* Modeling: modellezés, megfeleld algoritmus(ok) kivdlasztasa

* Evaluation: eredmények kiértékelése

* Deployment: algoritmus bevezetése, dokumentaciok elkészitése €s projekt lezarasa

Fontos megjegyezni, hogy ezek nem minden esetben linedrisan kovetkeznek egymads utan, ha-
nem sokszor 1-1 1€pés utdn 1j informacidk deriilnek ki és mashogy, optimalizaltabban lehet elvé-
gezni korédbbi fazisokat.

Jelen munkam kozéppontjdban az ismertetett fazisok koziil az adatelkészités, a modellezés és
a kiértékelés lesz fokuszban. A kovetkezd fejezetben bemutatom az adatelokészitéshez hasznélt
altalanos 1épéseket, melyet minden feladat esetén elvégeznek, utdna pedig kovetkezik a dolgozat
kutatasi eleme, melyben bemutatom, hogy a tradiciondlis elokészités sordn milyen informécidk
vesznek el, melyet nem szoktak vizsgalni, illetve, hogy hogyan lehet ezek informdciétartalmat is
felhaszndlni, mely médszerrel kiillonbozé médon erdforrdst lehet spérolni. Ismertetem a tobblép-
csOs keretrendszerem klasszifikaciés problémamegoldas kezelésére, illetve az egészet 6sszefoglald

dontéstdimogatd rendszert.



3. Adattisztitasi feladatok

3.1. Bevezetés

A projektek soran dltaldnosan kimondhat6, hogy az egyes 1épések koziil az adatel6készités részére
megy el a legtobb id6. Ennek pontos értéke tobb mindentdl fiigg, a szakirodalomban is eltéréek
szerepelnek, az IBM szerint 50-70%-ig terjed, mig az Anaconda nagyszabasu éves Data Science
riportja szerint a szdzalékos érték 2020-hoz képest csokkend tendencidt mutat, és jelenleg 38%.
Ez a tendencia a manapsag elérhetd programozasi csomagok segitségével magyarazhatd, azonban
mivel minden adathalmaz egyedi és a bejovo adat dltalaban nagyon véltozatos hibdkat rejt, igy egy
bizonyos mértéknél nagyobb csokkenés nem vérhat6. [9] [10] [11]

Az adatel6készités stddiuma is tovabb bonthaté alfeladatokra. El8szor is sziikséges az ada-
tok 0sszegyljtése, sokszor tobbféle moédon tarolt halmazok dsszevondsaval. Ezutan kovetkezik az

adattisztitas, mely a kovetkezd eseteket foglalja magaba:

* duplikalt sorok

* hidnyz6 értékek

* kiugro értékek, anomalidk

A kovetkezd 1€pés a kiilonbozd transzformaciok elvégzése, mely adattipusok szerint szétvalo-

gatva végzendo:

¢ numerikus adatok normalizalasa/standardizalasa

* kategorikus adatok kédolasa

Az utolsé 1épésnek pedig a nagy adathalmazok esetén van jelentésége, de érdemes a kisebbek

esetén is elvégezni, ez pedig a redukaldas:

* fontos szerepet jatszo valtozok kivalasztdsa (feature selection)

¢ 30k rekord esetén mintavételezés

Ezutan kovetkezik a modellezés fazisa és a megfelel6 algoritmus kivédlasztdsa. Vannak olyan
el6bb emlitett eljardsok, melyeket mindenképpen végre kell hajtani a legtobb algoritmus haszndla-
tdhoz, azonban vannak olyanok is, melyek csak a sziikséges szamitasi 1dot és er6forrast csokkentik
le, mely ugyanigy fontos szerepet jatszik. Ahhoz, hogy meg lehessen allapitani, melyik 1épésnél
torténhet informécid vesztés, eldszor szeretném Osszegezni, hogy az egyes emlitett 1épések sordn

milyen mddszerekkel szokds az adott feladatot megoldani.
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3.2. Adattisztitasi modszerek lépéseinek megoldasi modszerei

Az elsd 1épés a duplikalt adatokkal val6 feladat deifinidldsa. Ezen elemek kezelése nagyon fontos,
foleg abban az esetben, ha indexként szerepel a duplikdcid, hiszen ez nem megengedett. Ezeket
a sorokat dltaldban automatikusan torlik, azonban a legtobb esetben van annak valamilyen oka,
hogy duplikacidk keletkeznek. Lehet ez egyszerlien valamilyen informacios hiba is, de az is el6-
fordulhat, hogy valamilyen tobbletinforméciét hordoz a duplikdtumok szama. Emiatt ez egy olyan
informdcid, mely a tradiciondlis feldolgozas sordn elvész, ezt érdemes vizsgalni az adatel6készités
soran.

A kovetkezd 1épés a hidnyz6 értékekkel kapcsolatos. A legtdbb algoritmus fontos bemeneti
kovetelménye, hogy ne legyen olyan mez$ az adathalmazban, amely NaN (not a number) vagy
NULL értéket tartalmaz (ez indikdlja a hidnyzo értéket), ezért minden esetben az adatel6készités
részEt képezi a hidnyzo értékek kezelése, nagyon kevés esetben térnek el ett6l. Erre mar tobbféle

modszer is 1étezik, melyek a kovetkezdek: [12] [13]

* hidnyz6 értéket tartalmazé sor torlése

* hidnyz6 értékek feltdltése, azaz adatimputacio:

— medidnnal

— Atlaggal

— leggyakrabban el6fordul6 elemmel
— el6tte/utdna szerepld elemmel

— egyéb interpolécids technikdval

Az els6 esetben, amennyiben nagy mennyiségi sort érint, a torlés nem lehet opcid, hiszen azzal
tul sok adat vész el. A masodik eset alkalmazasakor altaldban a legnehezebb feladatot az szokta
okozni, hogy meghatdrozzuk, pontosan milyen értékkel is legyen feltdltve a hidnyz6 adatot tartal-
maz6 mez6. Fontos eldre tisztdzni, hogy annak a hidnyzé értéknek nincs-e jelent6sége (példaul
két mérdallomds van és mindig a kett6 koziil csak az egyiken halad keresztiil minden termék), hi-
szen akkor mds moédon kell eljarni (véltozok 6sszevondsa). Ha nincs elore tulajdonitott szerepe,
akkor sem megoldds egy egyszer( 0 behelyettesitése egy szamérték esetén, hiszen az azt jelentené,
hogy egy adott paraméter esetén a mérési érték ennyi. Osszegezve tehit ez ismét egy olyan 1épés,
melynek sordn informaciot veszitiink, hiszen az adatimputacio utdn mar nem meghatdrozhat6, mely

értékek hidnyoztak az eredeti adathalmazban.



Ezutidn kovetkezik a kiugré értékek, kiilonbozd anomadlidk kezelése. Ezeknek a detektédldsa
mar nem olyan egyértelmi, mint a fentebb emlitetteknek, ugyanis tobbféle megkozelités alapjan
lehet egy értéket kiugronak — outliernek — tekinteni. Taldn az egyik legelterjedtebbnek mondhat6
az interkvartilisek hasznalata, mivel ez a mdédszer a nem Gauss-eloszlasu attribitumok esetén is
miikddik. Ennek alapja a boxplot abrdzolds, mely esetben a 25 és 75%-os alsé és felsd kvartilishez
képest 1,5 vagy 3 interkvartilist (a kettd kiilonbségét) kell kivonni/hozzdadni és az ezen kiviil es6k
tekinthetdek kiugré értéknek. Az ehhez tartoz6 vizudlis dbrdzolds lathatd a 4. dbrdn, itt pedig az

értékek szdmoldsdnak maédja: [12] [13]

Q) = quantile(0.25) (D

Q3 = quantile(0.75) (2)

IOR = 03— 01 (3)

also_hatdar = Q1 —1.5-10R 4)

fenti_hatdar = Q3+ 1.5-10R (5)
* <— Outlier

_____________________ <— Upper fence

Maximum observation
below upper fence

4— 75th percentile

<4— Median

<4— 25th percentile

Minimum observation
above lower fence

————————————————————— <4— Lower fence

* <4— Ouitlier

4. 4dbra. Kiugré értékek elhelyezkedése. [12]



Miutan megéllapitottuk, hogy mely sorban mely értékek kiugroak, a kovetkezd kezelési mod-

szerek altalanosak: [12] [13]

* kiugro értéket tartalmaz6 sor torlése
* kiugro érték helyettesitése példaul a legmagasabb/legkisebb nem kiugro értékkel

z. 2

* mas, robosztus médszerrel kapott értékkel torténd helyettesités

Hasonl6an a hidnyz6 értékeknél emlitettekkel, az elsd esetben itt is el6fordulhat, hogy tdl sok
adatot kellene torolni, ami ahhoz vezetne, hogy nehezebb betanitani a modellt, a mésik két esetben
pedig valamilyen értékkel torténd feltoltés utdn elveszik, hogy melyik mezdk tartalmaztak nem
megfeleld értéket. Emiatt ezen 1€pés sordn is olyan informdcidt vesztiink, melyet érdemes meg-
vizsgélni.

Ezutdn kovetkeznek a transzformécidk. A numerikus értékek esetén legf6képpen akkor van

sziikség erre, ha az egyes valtozok értéktartomanyai nagyon eltéréek, ugyanis az hatdssal van a

modell futdsi idejére. Normalizalds esetén 0-1 kozotti értékre alakitjuk 4t a kovetkezd médon: [13]

X —min
Xnorm = —— . (6)
max — min

Standardizalas esetén a végsd attribitum eloszldsdra érvényes lesz, hogy a véarhato értéke nulla,

szordsa egy legyen. Ez a kovetkezd szdmoldssal végezhet6 el: [13]

e ™)
Fontos megjegyezni, hogy ezek alkalmazdsa érzékeny a kiugrd értékekre, hiszen a statiszti-
kai jellemzdket, illetve minimum-maximum értékeket nagyban befolydsolja, ezért az azokkal val6
miiveletet mindenképpen el kell végezni (kivéve, ha mds, robosztus technikt alkalmazunk). [13]
A kategorikus adatok kddoldséra a legtobb algoritmusnak sziiksége van, anélkiil hibat fognak
dobni és nem fognak lefutni. Ezen kédoldsok sordn mindig numerikus értéket képziink beldliik, de
ennek tobb mddja is van. A két legelterjedtebb az ordinal encoding és a one hot encoding. Az els6
esetben az oszlopban minden egyedi elemhez egy egész szdm rendelddik (pl. szinek esetén piros-1,
z0ld-2, kék-3). A negativ oldala az algoritmusnak, hogy a késébbi modell azt feltételezheti, hogy

bizonyos rangsorolds van az értékek kozott (ez igaz a szamértékekre, hiszen 2 nagyobb mint 1,
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de sok esetben nem igaz a hozza tarsitott kategorikus adatokra). Ezt a hibat kiiszoboli ki a one
hot encoding. Ekkor az adott oszlop eltdvolitasra keriil és minden, az ott fellelhet6 egyedi érték
szamdra 1étrejon egy dj oszlop, melyben csak ott szerepel 1-es érték, ahol az adott jellemz6 igaz a

rekordra. Ezt a miiveletet szemlélteti az 5. abra. [13]

[1d  Szin | 1d Piros  Zild Kék

1111 piros o 1111 1 0 0
1112 zold 1112 0 1 0
1113 kek 1113 0 0 1

5. abra. One hot encoding vizualizacidja.

Ahogy lathat6 itt informaciét nem vesztiink, hiszen minden elem benne marad az adatbazisban
csak mas formaban, az értékek kozotti tavolsdg pedig megmarad, csak mds intervallumon beliil.

Az utolsé 1€pés pedig az adatok €s attribiitumok redukcidja. A mintavételezésre egyre kevesebb
sziikség van, hiszen mar megjelennek olyan programok, melyekkel a felhdben/tdvoli szerveren le-
het a szdmitasokat elvégezni, igy csupan olyan sorok sz{irését érdemes végezni, melyek egyértelm
hibabdl adédnak (gépi hiba miatt tortént esetek, esetleges teszt jellegli adatok). Ez a 1épés ugyan
informdcidvesztéssel jar, de lehet a mintavételezést ugy elvégezni, hogy bizonyos szdmu sorra
futtatjuk a modellt és n+ 1 vagy n+ i eltoldssal djra képziink adathalmazokat, melyekre ismét
megnézziik az algoritmus eredményét.

A fontos szerepet jatszo attributumok kivélasztasa is szimos mddszerrel torténhet. A legegysze-
rlibb a korreléaciok vizsgalata és azok kisziirése, melyek bizonyos szintél ( 95%) jobban korrelalnak,
hiszen ezek nem hordozna tobbletinformaciét. Ennél bonyolultabb médon miikodnek a kévetkez6

eljarasok:

* Attribitumok fontossagdnak (feature importance) abrazolasa, mely segitségével el lehet don-
teni, mely magyarazo valtozok jarulnak hozza az eredményhez a legjobban. Ilyet lehet 1étre-
hozni példaul dontési fakra épiild algoritmusok segitségével, ezt mutatja a 6. dbra.

* Kisebb dimenzids térbe vald transzformadlds, amely a véltozok kozotti redundanciat kezelni

tudja, példaul a PCA (f6komponens analizis).

Ezekben az esetekben is vesztiink informécidt, de el6zetesen meg van szlirve, hogy csak olyat
veszitsiink, mely nem jarul hozz4 szignifikdnsan a kimenet josldsahoz, maximum nagyon kismér-

tékben a tobbi véiltozéhoz képest.
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6. dbra. Feature importance. [14]

Ezt a részt az alabbi kovetkeztetéssel zarom: a szokvanyos eljarasok a fent emlitett 1€pésekkel
foglalkoznak és nem veszik figyelembe az adatelokészités sordn azokat a rejtett informécidkat,

amelyek ezaltal konnyen elvesznek az alabbi esetekben:
* duplikalt sorok
* hidnyz6 értékek
* kiugro értékek
Dolgozatom egyik fontos eleme, hogy az altalam bevezetett eljardsba beépitek olyan kritériu-

mokat, amelyek alapjan bizonyos Osszefiiggéseket kiszlirok még miel6tt az adattisztitds szokvanyos

1épéseit kovetnénk.
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4. A megvaloésitott rendszer

4.1. Bevezetés

Az altalam megval6sitott rendszer és annak elemeinek 1étrehozdsa soran minden fiiggvény ugy ké-
sziilt, hogy altalanosithat6 legyen, azaz barmilyen, excelbdl beolvasott adathalmaz esetén, amennyi-
ben bindris klasszifikdciot szeretnénk megvaldsitani, a mdodszerem hasznalhaté. Azért bindris
klasszifikaciora készitettem el a keretrendszert, mivel a gyartasban altalanos problémadra keresem
azt az er6forrasokra jobban optimalizalt megoldast, ami nem mads, mint a selejtek csokkentése. Egy
termék vagy megfelel vagy selejtes, ez a klasszifikdcidé végs6é kimenete, melyet szeretnénk el6re
megjosolni. A rendszer feliigyelt tanuldsi csoportba sorolhatd, ugyanis a tanité és teszt adatok
cimkézettek, az adathalmaz mindegyik elemérdl tudjuk, hogy hibds vagy sem.

Az adatok bemeneti kovetelménye csupan a kovetkezd: az indexen kiviil, mely egy egyedi azo-
nosit6 csak azon numerikus, illetve kategorikus adatok szerepeljenek az oszlopok kozott, amelyeket
szeretnénk belevenni a modellbe, tehit az olyan paraméterek, ahol az értékek példaul hosszd, nem
egyedi szovegek, azok legyenek eldre kiszlirve. Ezen paraméterek legyenek dtnevezve gy, hogy a
tipusatdl fiiggben numerical_sorszdm vagy categorical_sorszdm legyen. Legyen mindenképp egy
olyan oszlop, mely tartalmaz idobélyeget timestamp_0 néven. A klasszifikdcié eredményeként jel-
zett valtozo esetében pedig sziikséges a két csoportot 0 és 1 szammal helyettesiteni, ahol 1 jeloli a
selejtes, 0 a hibatlan terméket.

A megvaldsitott rendszer folyamatédbrija lathat6 a 7. dbran, ennek elemeit fogom bemutatni a

kovetkezd alfejezetekben.

P Duplikdciok ot Jr.
Ll vesodlata .

l

1
[

1

1

[

1

1

1

1

[

[ P Hianyz6 értékek
| | S/7] vizsgalata
[

1

1

[

1

1

[

1

1

[

1

Klasszifikécio
eredménye
l — X

P Kiugro értékek

Ll vizsgdlata Optimalizalt,

kevesebb —
Ly erdforrassal jaré | /7]
adatelkészités

7. 4dbra. A teljes megvaldsitott rendszer.
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4.2. Adatelokészités rejtett informaciok kiaknazasaval
4.2.1. Duplikaciok, hianyzo értékek és kiugro értékek szama mindegyik termék esetén

A kovetkezdkben targyalt mdédszereket egymads utdn végrehajtva valésul meg a tobblépcesds rend-
szer elsd par 1épése. Az analizis sordn kiillonboz0 statisztikai és gépi tanuldsi eszkozoket alkalma-
zok. Ezek eredményét tobb csoportra lehet majd osztani a végeredmény alapjan, melynek segit-
ségével meg lehet "jésolni" az eredményt, jelzOrendszerként lehet haszndlni a rendszerben vagy
pedig a késdbbi adateldkészitési 1épésekkel kapcsolatban kaphatunk segité informaciot, mellyel
er6forrast tudunk csokkenteni.

Az analizis sordn haszndlni fogom a Cramer-mutatét, igy ezt el6re szeretném ismertetni. Ez
egy olyan statisztikai mutatd, mely két valtozo kozotti korrelaciot vizsgélja. Az eredménye mindig
a [0, 1] halmazbdl vett érték, 0 amennyiben a két valtoz6 kozott semmilyen asszocidcids kapesolat
nincs, és 1, amennyiben a két valtozé teljes mértékben korreldl, de barmely értéket felvehet a kett6

kozott. A szdmoldsok alapjit a 2 proba adja és a kovetkez6 egyenlettel szamolhaté: [15]

XZ
V= N-min(k—1,r—1)’ ®)

ahol N a megfigyelések, k a kontingenciatdblazat oszlopainak €s r a sorainak szdma. Ez meg-
felel az adott feladatnak, ugyanis diszkrét, illetve kategorikus véltozok kapcsolatat szeretnénk ele-
mezni, €s ennél nem okoz gondot, hogy tobb sor van, mint oszlop (a minimumot veszi a nevezében).

A rendszer legelsd 1épcsdjeként azt vizsgdlom, hogy a duplikdcidk szdma, tehdt amikor adott
azonositdval tobb sor is szerepel, esetleg elgjelzi-e a selejtes termékeket. A mdasodik és harmadik
1épcsbként a hidnyz6 és kiugro értékek (IQR moédon detektdlva) esetében mar kétféle modszer lesz
alkalmazva. Az els6ben, a duplikdcidk szamahoz hasonl6an azt fogom elemezni, hogy a hidnyz6
és a kiugro értékek szdma megfelel-e ugyanerre a predikcios kovetelményre. Mivel ezekben az
esetekben hasonlé médon torténik a vizsgalat, igy 1étrehoztam fliggvényeket, melyeket mindegyik
esetben haszndlni tudok. A l1épéseket dsszefoglaléan mutatja be az Algoritmus 1.-ben leirt pszeu-
dokdéd. Mar az elején kiilon valogatva szerepelnek a bindris klasszifikacié eredményei (selejt, nem
selejt), és mindegyikre lefuttatjuk a kiilonbozo fiiggvényeket. Ezek minta eredményei lathatéak a

magyardzatokkal egyiitt a kovetkez6 dbrakon.
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Algoritmus 1: Duplikaciék, hidnyz6 és kiugré értékek szdmdnak vizsgalata

modszerek = [duplikaciok, hidnyzo értékek, kiugré értékek]
kimenet = [selejt, nem selejt]
foreach i € modszerek do

foreach j € kimenet do
1 médszerbeli 0sszegzés minden j-beli egyedi azonositora;

dictionary_1, dictionary_2, norm_dictionary inicializal4sa;

Function Eldfeldolgozas I. :
| dictionary_1: keys — j egyedi azonosito, values — 0sszegzés eredménye;

end

Function Eldfeldolgozas II. :
| dictionary_2: keys — j 0sszegértékei, values — hdny db. szerepelt beldliik;

end

Function Normalizdlds :
| norm_dictionary dictionary_2 normalizdldsa az 0sszes elemmel;

end
end

Function Abrdzolds :
| plot(két normalizalt dictionary dbrdzolédsa hisztogramon i mdédszerhez);

end
dataframe létrehozédsa két oszloppal: 0sszeg €s kimeneti valtozo;

Function Cramer :
| Cramer-mutaté kiszamitasa;

end
Function Kimenet :

if Cramer-mutato > 0.95 then
| return Prediktalhatunk beldle;

end

else if Cramer-mutato <= 0.95 and Cramer-mutaté > 0.5 then
| return Figyelmeztetd jelként beépithetd;

end

else return Nincs relevans Osszefiiggés;

end

end
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Az algoritmust a kovetkezd minta adathalmazon mutatom be a hidnyz6 értékek esetére érvé-

nyesen, de ugyanigy torténik a masik két eset kezelése:

numerical_1 numerical_2 categorical_1 categorical_2 vy

uniquepart_id
m 1.0 12.0 A AAD
112 20 10.8 B BE 0O
113 3.0 A Mah MamM 1
114 MNaM 14.8 MNaM MamM 1

8. abra. A kiindulasi adathalmaz.

Az els6 1épés a hidnyz6 értékek Osszesitése minden sorban kiilon-kiilon a két csoportra, majd
olyan adatstruktira létrehozdsa, melyben minden egyedi azonosité mellett szerepel a hidnyzé érté-
kek szdma. Hasonl6 adatstruktirdban 0sszegy(jteni az el6z6 méasodik oszlopdbdl az egyedi értéke-
ket, és hogy melyikbdl mennyi szerepelt. Ezutdn ezeket az 0sszes elem mennyiségével normaljuk,

hogy 0sszehasonlithatd legyen az 4ltaldnos esetben kevesebb selejt és a tobb megfeleld termék

aranya.
1 dict_scrap_mv_count 1 dict_scrap_mv_count_norm
{2: 1, 3: 1} {2: 8.5, 3: B.5}
1 dict_not_scrap_mv_count 1 dict_mot_scrap_mv_count_norm
{@: 2} {@: 1.8}

9. dbra. Egyedi hidnyz6 elemszamok és azok mennyisége, illetve a normalt lista.

Ezen normalt értékek dbrazoldsaval kirajzolhatunk két hisztogramot, melyek vizudlisan is vissza-

jelzést adnak az eloszlasrol:

Scrap Not scrap
T

o8

0.6

o4

0.2

0.0

=04 =03 =02 =01 00 01 02 03 04

10. dbra. Hisztogram a normalt ért€kekkel.
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Miutén ezt elvégeztiik a selejtekre €s nem selejtekre, a két adatstruktirat egybe 0sszesitve el-
végezziik rajta a Cramer-mutatd szdmoldsat, hogy megtudjuk, van-e osszefiiggés a hidnyzo értékek
szdma és kimenet kozott. Itt meg lehet dllapitani egy szintet, amely felett megfelelnek tekintjiik a
két véltozo korrelacidjat. Ebben a rendszerben ez 95%-ndl szerepel, ekkor el lehet végezni a pre-
dikciét, ennek pszeudokddja lathaté az Algoritmus 2. részben. Ez minden dj elem esetén megnézi,
hogy a hidnyz6 értékek szdma szerepel-e a mar ismert értékek kozott a selejtes vagy nem selej-
tes elemeknél, és abba a csoportba osztja be, melyhez képest a tdvolsdga minimalis. Amennyiben
mindkét csoporttdl vald tdvolsdga azonos, automatikusan selejtnek lesz besorolva. Ha a mutatd
értéke a 95%-ot nem ¢éri el, de egy bizonyos szintnél (legyen 50%) tovabbra is magasabb, akkor
érdemes lehet figyelembe venni a korrelaciét €s a gyartosorba beépithetd egy jelzérendszer, mely
minden elem esetén real-time vizsgélja a hidnyzo elemek szdmit és jelezhet, ha megadott mennyi-
ségben keriil az egyedi azonositdval rendelkezd termék regisztrdldsra az adatbazisban. Ha ezek
egyike sem teljesiil, akkor kijelenthetd, hogy nincs 0sszefiiggés a két valtozé kozott.

Az utols6 esetben duplikdciok esetén nem vesztiink informéciot, ha toroljikk a duplikdlt soro-
kat. A masik két mdédszernél azt jelenthetné, hogy barmilyen, 3. fejezetben emlitett médon lehetne
kezelni a hidnyz6 és kiugro értékeket, hiszen itt is ugyanaz jellemzi a selejtes és nem selejtes termé-
keket, azonban fontos még figyelembe venni, hogy annak is van informdaciétartalma, hogy melyik
oszlopban taldlhatéak meg ezek az értékek, igy érkeziink el a mar korabban emlitett médsodik 1€p-
cs6hoz ezen két adatelSkészitési 1épés esetén. Ezt a két allépcsds rendszert jelezte a 7. dbrdn a

dupla doboz.

Algoritmus 2: Prediktdlds a duplikdciok, hidnyzé vagy kiugro értékek szaméabol

Function Minimum tdvolsdg szdmitds :
min_1 a selejtekhez tartozé 0sszegértékektdl valé minimum tdvolsag;

min_2 a nem selejtekhez tartozé osszegértékektdl valé minimum tévolsag;

if min_I<min_2 then
| return selejt;

end

else if min_I>min_2 then
| return nem selejt;

end

else return selejt;

end
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4.2.2. Hianyzé és kiugro értékek elhelyezkedése az adathalmazban

Ehhez a 1épéshez at kell alakitani az adathalmazunkat. Bevezetek bindris valtozokat a kovetkezo-
képpen: a hidnyz6 értékek esetén a pozitiv azt jelenti, hogy nincs az adott mezdben bevitt érték,
negativ, hogy van. A kiugré értékek esetén pozitiv, ha kiugré az érték (ugyancsak IQR metédussal

szdmolva), negativ, ha nem. Az 0j adat kialakitdsdnak modja:

* minden olyan mezd értéke, mely pozitiv, lecserélésre keriil 1-es értékre

* minden olyan mezd értéke, mely negativ, lecserélésre keriil 0-as értékre

P

Az el6z6 példaban bemutatott minta adathalmaz esetén ez a hidnyzo értékekre a kovetkez6kép-

pen néz ki:

numerical_1 numerical_2 categorical_1 categorical 2 vy

uniquepart_id
111 0.0 0.0 0 o o
12 0.0 0.0 0 o o0
113 0.0 0.0 1 1 1
114 1.0 0.0 1 1 1

11. dbra. Ertékek cseréje utdn kapott adathalmaz.

Erre mar alkalmazhatunk altalanos klasszifikacids gépi tanuldsi algoritmusokat, ahol a bemeneti
informdci6 a numerikus és kategorikus oszlopok halmaza, a kimenet pedig a predikcié eredménye.
Ilyen algoritmusok lathatéak a 12. 4brdn. Ezekbdl keriilt kivalasztasra altalam 3, amelyeknek
eredményeit 0sszehasonlitva a legjobban teljesitot alkalmazom a predikcidra. Ez a harom modell
a kovetkez6: dontési fa alapu eljarasok, tdmaszt6 vektor gép (SVM) és K legkozelebbi szomszéd
(KNN). Az els6hoz a Catboost nevii csomagot haszndlom a masik kett6hoz pedig a Scikit-learn
csomag fliggvényeit, kiértékeld parancsait.

A Catboost egy olyan nyilt forrdskéda konyvtar, mely dontési fakon végez gradiens boosting
eljarast, mely iterativ médon tobb dontési fat generdl le, ezzel csokkentve a hibdkat. Mindegyik
kiilon becslést végez és a késbbiek az el6zbek hibdit probaljak javitani. Ez lathat6 a 13. 4brén.
Az egyik legnagyobb el6nye a tobbi algoritmushoz képest, hogy egyediiliként kezeli a kategorikus
valtozokat ugy, hogy semmilyen el6feldolgozasra nincs sziikség (nem kell Sket numerikus értékek-
ké konvertdlni). A fiiggvény paramétereinek optimalizalasa nélkiil is j6 mindségl eredményt ad a

tobbi gradiens boosting algoritmushoz képest is és a futdsa is gyors. [16] [17]
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12. abra. Feliigyelt tanuldsi algoritmusok klasszifikaciora.
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13. abra. Gradiens boosting algoritmus. [17]

Az SVM-ek esetén a kategorikus string tipusu adatokat mar sziikséges kddolni, ehhez a mar
emlitett ordinal encoding mddszert valasztottam, hogy ne legyen az adathalmaz til nagy a sok ka-
tegorikus adat esetén. A megoldas sordn az algoritmus szeparaciét végez, azaz hipersikkal véalaszt-
ja el a kimeneti két osztdly elemeit Ggy, hogy az elvdlasztds mértéke a lehetd legnagyobb legyen,
ahogy ez lathat6 a kovetkezd dbran két dimenzidra. A cél tehat a két vékony vonal kozti tdvolsag

maximalizdlasa, igy az dbrdk koziil a kozE€pso lesz az SVM megoldasa a feladatra. [18] [19]

o © o ©
o o © o o ©
oo K
|
T
A A AAA
A
Ay A A Apr A B

14. dbra. Szeparacio elvégzése tobbféle modon, kozépsd dbra az eredménye az SVM-nek. [18]
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A KNN algoritmus azon alapszik, hogy az 1j elemeknél megnézi, hogy a bemeneti paraméter-
ként adott k legkdzelebbi (mérték példaul az euklideszi tdvolsag) elem k6zott mely kimeneti csoport
van tobbségben és abba fogja sorolni. A k = 3 szdmra lathato ez vizudlisan a 15. abra bal oldalén,
ahol a fekete x-szel jelolt Gj elem esetén a két kék és egy sdrga elem vizsgalataval dllapitédik meg,
hogy ez a kék csoportjdba fog keriilni, hiszen azok vannak tobbségben. A jobb oldalon pedig az
lathat6, hogy mely teriileteken milyen besoroldst kapna egy 1j elem. Ezen algoritmus sem tudja
a kategorikus string tipusu adatokat kezelni, igy itt is ordinal encoding mddszerrel torténik ezek
el6feldolgozdsa. Az algoritmus eldnye, hogy kdnnyen implementédlhaté és megérthetd a mogotte
1évo logika, azonban érzékeny a k paraméter megvalasztisara, ezen paramétert érdemes hangolni a

futasok soran. [18] [19]

15. dbra. KNN algoritmus k = 3 szomszédra, illetve a teriileti eloszldsok 1j adat esetén. [19]

Mindegyik modell alkalmazdsahoz azonos 1épéseket kell elvégezni, ezek pszeudokddja lathatd
az Algoritmus 3. részben. Els6ként az adathalmazt kettévalasztjuk X bemeneti és y kimeneti rész-
re. Ezutan mindkét valtozoét szétvalasztjuk (Xox, Xvok €s Yok, Ynok), hogy a tanito és teszt adatok
kozott is azonos ardnyban szerepeljenek a kimeneti valtozok. Amennyiben a selejtek és nem selej-
tek szdma nagyon eltérd, akkor ezt érdemes orvosolni oly médon, hogy a nagyobb méretd halmazt
redukaljuk a kisebb méretlinek maximum tizszeresére. A tovabbi 1épéseket pedig particiondlassal
végezziik el, hogy minden adat részt vegyen a predikcioban. Ezen egyéni intervallumok eredmé-
nyeit dtlagolva adédik ki majd a végsd eredmény. Ha megtortént a szétvilasztds, mindegyikbol
képziink tanito és teszt adatokat 80-20% aranyban, majd tjra egyesitve az OK és NOK véltozokat
és az esetlegesen sziikséges ordinal encoding transzformaciot elvégezve hattatjuk a kivdlasztott al-
goritmust a tanité adatokra, az eredményiil kapott modell segitségével pedig a validaljuk a modell

mikodését a teszt adatokon.
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A modellek kiértékelésére tobbféle mddszer terjedt el. A rendszeremben a tévesztési matrixot
haszndlom, illetve az abbdl szdmolhaté metrikdkat, melyek a kovetkez6kben lathatéak. A Scikit-
learn 4ltal fiiggvényként haszndlhaté matrix lathaté a 16. dbran. Ennek elénye, hogy jelzi, melyik
mez0 milyen valddi és milyen prediktdlt értékkel rendelkezik, illetve az egyes elemek szinei Ossze-
fliggésben allnak a benniik elhelyezked6 szdmértékkel, ezzel segitve a vizudlis visszajelzést is az

eredményrdl. A metrikdk esetén az egyes mez8k roviditett neve jelenik meg, ezek a kovetkezok:

0 valds, 0 prediktalt kimenet: valodi negativ - True Negative (TN)

1 valés, O prediktalt kimenet: fals negativ - False Negative (FN)

0 valos, 1 prediktélt kimenet: fals pozitiv - False Positive (FP)

1 valds, 1 prediktalt kimenet: valddi pozitiv - True Positive (TP)

=]

(2]

True label
I

%]

Predicted label

16. abra. Tévesztési matrix példa. [20]

. TP o)
precizitds = TPLFP
TP
tivitds = ————— 10
szenzitivitds TP+FN (10)
; TP+TN
pontossdg = (11)
TP+FN+TN+FP
TN
 Ficitds — 12
specificitds TN FP (12)

2 - precizitds - szenzitivitds

F1 érték = (13)

precizitds + szenzitivitds
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Ebben a tipusu feladatban, melyet megvaldsitottam, a legfontosabb a selejtes termékek (pozitiv)
megfelel6 csoportositdsa, hiszen lényegesebb a selejtes termékek megfelelének mindsitése, mint
a megfeleldek selejtesnek hatdrozdsa mindségbiztositasi okokbdl. Az ehhez tartozé mérészdm a
szenzitivitds. Azonban nem elég csupdn ennek vizsgalata, hiszen, ha pontos selejtbesorolds mellett
a j6 termékeket is mind selejtesnek jelez, akkor az eredmény 6sszességében ugyancsak nem helyes.

Emiatt a kovetkezo6képpen szdmolt metrikat alkalmazom a megfelel6 végeredmény kiszamitasara:

metrika = 0.8 - szenzitivitas + 0.2 - specificitds (14)

A végsd eredményként a 3 algoritmus koziil annak nézziik a kimenetét, mely esetében ez a
metrika a legnagyobb értékd. Itt is érvényes a mar emlitett harmas kimeneti eredmény: vagy
prediktalunk végeredményt (>75%), jelzérendszerként beépithetd modellt kapunk (40-75%) vagy
pedig a modell azt adja ki, hogy nem josolhaté meg a kimenet (<40%).

Amennyiben az els6 eset all fenn, akkor egybdl j6 eredménnyel tudjuk megjosolni a selejtes
termékeket €s ezzel a feladat el van végezve, nem sziikséges tovabbi adatel6készitési transzforma-
ciokat, redukcidkat és modellezési 1€péseket elvégezni. Ezzel felgyorsithatd a projekt €s szamitdasi
erdforrdsok tekintetében is kevesebbre van sziikség.

Amennyiben a hidnyz6 és kiugr6 értékek esetén mindkét hozzajuk tartozé 1€pcsd eredménye
az, hogy nincs informdcidtartalma annak, hogy hany elem tartozik bele és ezek hol helyezkednek
el, akkor kijelenthetd, hogy nincs kiilonbség a selejtek és nem selejtek kozott, azaz ugyanolyan
technikdval torténd kezelésiik sordn nem vétiink hibat. Ezzel fel lehet gyorsitani az adatel6készités

menetét, ugyanis konnyebben lehet valasztani mddszereket, nem sziikséges azok széles korben

torténd probalgatasa, a legjobb megtaldlasa.
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Algoritmus 3: Algoritmusok alkalmazdsa

algoritmusok = [Catboost, SVM, KNN]

Function Algoritmus :
X = bemeneti valtozok;

y = kimeneti valtozo;
hibas = ahol a kimenet 1 értékd;
particiok szama = 1;

if nem selejtek szama » selejtek szdama then
szorzétényezd = 10-selejtek szdma;

particiok szdma = 10;
end

for i = 1 to particiok szdma do
Xok = azon i. particiéban 1évo szorz6tényezd db. X, melyek nem selejtes termékek;

Yok = azon i. particiéban 1év6 szorzétényez6 db. y, melyek nem selejtes termékek;
Xnok = azon X-ek, melyek selejtes termékek;

YNnok = azon y-ok, melyek selejtes termékek;

XO04rains X Osest, VOt rain, V0res: = Xok €s yok felosztasa tanito és teszt halmazra;
X1train, X Liests Y irain, Y1test = Xnok €s ynok felosztasa tanité és teszt halmazra;
Xirain = XOrrqin €s X 1;14in 0sszekapcsoldsa;

Xiest = XOresr €s X 1,05 0sszekapcsoldsa;

Verain = YOtrain €8 Y1irqin 0sszekapcsoldsa;

Veest = Y0test €5 Y15 Osszekapcesoldsa;

if kategorikus vdltozok kodoldsa sziikséges then
| Ordinal Encoding a kategorikus oszlopokra;

end

modell futtatdsa;

Yprea = a teszt adatok prediktaldsa;
tévesztési matrix kirajzolésa;
szenzitivitds szdmoldsa;

specificitds szdmoldsa;

kimeneti metrika szamolasa;
end

return kimeneti metrikdk dtlaga;

end
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4.3. Tobblépcsos rendszer felépitése

A 7. abrén volt lathat6 a teljes rendszer, melynek elsd alegységét mutattam be az el6z0 fejezet-
ben. A tobblépcsds klasszifikdcids rendszer, amennyiben az el6z6 1épcsdk segitségével a végso
osztalyozast el lehet végezni, csupan ezekbdl az elemekbdl allt, ahogy azt jelzi a kép is.

Amennyiben ezek eredménye nem megfeleld, tigy lehet6ség van a klasszikus értelemben vett
1épések kovetkezd sorozatainak elvégzésére, tehdt az adatok el6készitése a 3.2. fejezet alapjén,
majd a megfeleld gépi tanuldsi algoritmus alkalmazdsa, melyek legismertebb tipusai a 12. dbrdn
voltak lathatéak. A végsd kimenete ezeknek a 1épéseknek a klasszifikici6 eredménye, melynek
segitségével optimalizdlni lehet a gyartdsorokat a selejtek csokkentésének érdekében, illetve egyéb,
bindris osztdlyozé feladatok elvégzését lehet timogatni adat oldalrol.

Az egyes 1épcsOk Osszegezve lathatéak a 17. dbran, illetve ezek fontossdga egyenként a kovet-

kez6 felsorolasban.

1 4.5 Optimalizalt, ' 7
P Duplicaciok PP ugrs ertekek [ ovesebb
| /2] vizsgélata Lila) vizsgalata LAd erbforrassal jard

adatel6készités

2.3
PR ianyzo ertekek
| 57 vizsgalata

Lehet vele
prediktalni?

Modellezés

17. abra. Lépcsdk Osszegzése.

1. Duplikécidk szdmanak vizsgalata. Altaldnossagban a duplikdciék azonnal torlésre keriilnek,
itt azonban kideriil, van-e ennek informécidtartalma, jelenti-e a bizonyos szamu duplikalt

azonositoju sor az egyik kimeneti osztalyt.

2. Hidnyz6 értékek szdmanak vizsgalata. Hidnyzo6 értékeket nagyon kis kivétellel minden algo-
ritmus haszndlata el6tt valamilyen médon kezelni kell. Azonban, ha az egyik osztdly esetén
mds eloszlasd a hidnyz6 értékek szama (példdul sokkal tobb van jelen), akkor ezek feltol-
tése adott értékkel (atlag stb.) torzitani fogja az adathalmazt, hiszen olyan informaciot fog

tartalmazni, mely nem kiegyensulyozott a két kiillonboz6 osztaly kozott.

3. Hidnyz6 értékek helyének vizsgalata az oszlopok kozott. Annak elemzése, hogy van-e ha-
tasa, mely attribitumokhoz tartozéan szerepelnek ezen értékek. Hasonlo a klasszikus gépi

tanulasi feladathoz, azonban az adathalmaz csak 1-es és 0-as értékeket tartalmaz. Ha ennek
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az eredményessége is alacsony az el6zdvel egyiitt, akkor barmilyen médon lehet kezelni a

hidnyz6 értékeket (torléstdl eltekintve, hiszen az nagyon redukalja a halmazt).

. Kiugré értékek szamdnak vizsgélata. Altaldnossdgban a statisztikai jellemzdket nagyon meg
tudja valtoztatni az outlierek jelenléte, emiatt sziikséges ezek megvaltoztatdsa. A vizsgalat

jelent&sége ugyanaz, mint a 2. pontnak.

. Kiugro értékek helyének vizsgdlata az oszlopok kozott. Fontossdga ugyanaz, mint a 3. pont-

nak.

. Dontéshozatal a tovabbi 1épésekkel kapcsolatban. Jelentésége, hogy meghatarozzunk sza-

balyokat, mi torténik az egyes eredmények hatdsdra, mikor lehet mar az el6z6 1épcsdket

haszndlni a klasszifikdciora és mikor sziikséges a tovabbi 1épések alkalmazasa.

. Adateldkészités, azonban mar oly médon, hogy felhasznélhatjuk az eddigi eredményeket,
ezéltal egyszerlisodik a kivédlasztandé moddszerek kijelolése, alkalmazdsa, ezzel gyorsabba
téve ezt a 1épést. Ahogy a 3.1. fejezetben mar emlitésre keriilt, a projektek idejének nagy
része ezen lépésre forditodik, igy fontos csokkenést lehet elérni a rendszerem alkalmazdsaval.

Fontossdga, hogy még jobb adathalmaz j6jjon 1étre a végsoé fazishoz.

. Modellezés. A kialakult végs6 adathalmazbdl kinyerhet6 informécidk kiakndzdsa valamilyen
osztalyozé algoritmus hasznélatival. A végsd eredmény kialakitdsa abban az esetben, ha az

1-5. 1épés utdn ez még nem valdsult volna meg.
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4.4. Dontéstamogato6 rendszer és az eredmények kozlési formai a felhasznalo
szamara

Az Osszes eddig emlitett elem keriil bele a dontéstimogatd rendszerbe, melynek bemenete a 4.1.
fejezetben megadott médon eldkészitett adat, kimenete pedig a klasszifikdciés modell, mellyel tj
adatok esetén konnyebben eldonthetd, hogy melyik csoportba tartoznak. Ez a rendszer a CRISP-
DM metoédusban az adatelGkészités-modellezés fazisba tartozik, illetve tartalmaz kiértékeléshez
vonatkoz6 kimeneti elemeket is.

A dontéstdmogatd rendszerbe beépitésre keriilt még két elem. Az elsé egy automatizélt be-
szamol6 készitd, mely a program futdsdval egyidejiileg hozza létre a pdf formatumu riportot azon
informdciokrol, melyek az elsé alrendszerben, az Elvesztett informdciok kiakndzdsa részben keriil-
tek megallapitasra. A riport struktdrdja ugy néz ki, hogy mindegyik elemhez (duplikdciok, hidnyzo
értékek, kiugro értékek) bemutatja az dsszesitett értékek eloszlasat hisztogramon mindkét kimeneti
csoportra vonatkozdan, ezutdn pedig az lathatd, hogy a Cramer-mutaté szerint milyen nagysagu
az Osszefiiggés a két valtozd kozott, illetve, hogy alacsony, kdzepes vagy magas értékd. Ez ugy

valésul meg, hogy hdrom doboz koziil az lesz zold szinli, amely a kimeneti érték.

Low ‘Medium ‘ High ‘
correlation correlation correlation

18. abra. Alacsony korreldciot mutat6 kimeneti elem.

A hidnyz6 és kiugro értékek esetén pedig az is lathatd, hogy a 3 alkalmazott algoritmus koziil
melyik érte el a legjobb eredményt és az ahhoz tartoz6 kimeneti metrikdk (szenzitivitas, specificitds,

szamolt érték) mik lettek.

Recall Specificity Final metric
40 60 40 60
20 7 80 N — W
[/ 71%\) i 579\
o U100 o Bl 100

19. abra. Kimeneti metrikdk abrazolasa.

Ennek a beszdmolonak a segitségével kapunk vizudlisan is képet arr6l, hogy mely 1épcsdk
esetében sikertilt elérni olyan eredményt, amellyel mar lehetséges az osztdlyozas. Ennek a riportnak

az eredménye bemenetként szolgél a kovetkezd kimeneti elem hasznalatdhoz.
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Ez az elem egy olyan interaktiv feliilet, mely vizudlis eszkoztarként szolgdl arra, hogy jobban
érthetdvé valjék, mely attribitumok jarulnak hozza legjobban a selejtek csokkentéséhez. Els6ként

ki lehet vélasztani egy adott napot, illetve egy adott selejtet az azonositdja alapjén.

Choose the scrap to analyze!

Choose a date!

Choose a scrap!

20. abra. Datum és selejt azonosité kivalasztasa.

Ezutan ki lehet valasztani egy felsoroldsbol, hogy az eddigi feldolgozds sordn mely 1épcsdk
adtak eredményt. Ezen elemeket a beszdmol6 alapjdn konnyen meg lehet hatarozni 1-1 adathalmaz

esetén.

Which data prep step gave
results?

Duplicated values
Number of outliers
Number of missing values
Outliers in the columns

Missing values in the columns

21. dbra. Vdlasztasi lehetdségek.

Az egyes valasztasi lehet6ségek jelolése alapjan valtozik dinamikusan a weboldal tobbi része.
Az egyes lehetdségek dltal kialakult plusz informdcidkat gydjtdttem Ossze az itt 1athatd felsorolds-
ban. A teljes weboldal kinézete megtaldlhat6 a kovetkezs fejezetben, ahol valds gyartasi adatokra

mutatom be a rendszerem miikodését.
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 duplikélt sorok szdma: ennek hatdsdra az adott selejt esetén, amennyiben abbdl tobb sor
keriilt az adatbazisba, kiiratdsra keriil a duplikdlt sorok szdma és az dsszes sor, illetve pirossal
szinezve jelennek meg a sorok kozotti kiilonbségek, amennyiben vannak, igy lathatd, hogy
teljes duplikaciordl van szé vagy esetleg van koztiik eltérés, kimenete tehat egy érték és egy
aladathalmaz

* kiugré értékek szama: kiiratdsra keriil, hogy az adott sorban hiny kiugréd érték szerepel,
kimenete egy érték

* hidnyz6 értékek szdma: kiiratdsra keriil, hogy az adott sorban hany hidnyz¢6 érték szerepel,
kimenete egy ért€k

* kiugro értékek elhelyezkedése az oszlopok kozott: amennyiben ennek van informdcidtartal-
ma, tehdt a lefuttatott gépi tanuldsi modell esetén ez adott ki megfelelé eredményt, akkor
kifratdsra keriil az adathalmaz adott selejthez tartozé sora és piros szinnel jelolve jelenik meg
benne az Osszes kiugro érték, kimenete egy aladathalmaz

* hidanyz¢6 értékek elhelyezkedése az oszlopok kozott: az el6z6hoz hasonld esetben itt is a
megfeleld aladathalmaz {rédik ki, pirossal jelolve benne a hidnyzé értékek helyét, kimenete

ismét egy aladathalmaz

A tovédbbiakban kovetkeznek az oldalon megtaldlhat6 egyéb vizualizdcidk. Annak megfelelGen,
hogy mely elem kivalasztisa tortént a feliileten, lefut egy modell. Sziikséges még azonban megadni,

hogy melyik modell adta a legjobb eredményt, ez is megtaldlhaté volt a beszamoldban.

Which classification model
can be used?

Catboost
SVM

KNN

22. abra. Algoritmus kivalasztdsa a beszdmolo alapjén.

Amennyiben az adatelSkészitési 1épésekhez tartozé elemek koziil egyik sem keriilt kivdlasztas-
ra, Ugy a rendszer szerint az optimalizalt adatel6készités €s modellezés 1épcsd kovetkezik. Ebben
az esetben is lefut a modell és megkapjuk az eredményeket a vizualizacidhoz, ilyenkor is harom

algoritmus koziil a legjobb eredményt adé fut le.
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Az elsd édbra a feliileten a modell eredményeibdl szdmolhaté Shapley értéken alapul. Ennek
elméleti alapjai a jatékelméletbdl szairmaznak, ahol azt szerették volna meghatarozni, hogy egy ja-
ték esetén az egyes jatékosok mennyire jarultak hozzd a végsd eredményhez. Ezen metddus lett
altaldnositva mas teriiletekre, igy jelent meg az adattudomanyok terén is. Az itteni értelmezésben
azt lehet vizsgdlni, hogy egy adott kimenethez (pl. selejt) az egyes attribitumok mennyire jarultak
hozza. Ez azért is nagyon fontos, mivel ezzel egyfajta betekintést tudunk nyerni abba, hogy a val-
tozok milyen mértékben jarulnak hozza a kialakult eredményhez. Ez egyfajfa magyardzhatésigot
ad, betekintést nyujt a dontéshozas okaiba. Els6 ranézésre ez nagyon hasonlit az adatelokészités
sordn emlitett dbrdzoldshoz, melyen az attribitumok fontossagat lehet megfigyelni. Azon feature
importance grafikon a globdlis magyarazhatésag csoportba tartozik, ugyanis az 6sszes elem alapjan
kinyert informdcidkra vonatkozéan mutatja be az attribitumok fontossdgat. [21] [22]

Az aldbbiakban illusztralt dbra a lokdlis magyardzhatésdgot segiti eld, ugyanis 1-1 kivalasztott

elemre mutatja be az attribitumok fontossdgat. Egy ilyen illusztracid lathat6 a 23. dbran.

fix)

Age

+0.62
Relationship m
Workclass

Marital Status —0.42
Education-Num +0.4
Sex . +0.33
Capital Loss -0.11 ‘
Occupation -0.11 ‘
3 other features —-0.05 ‘
6 5 4 -3 5
E[fiX)]

23. abra. Shapley értékek alapjin egy elem dbrazolasa. [23]

Ertelmezése a kovetkez6: alul az dbrazolds egy olyan E(f(X)) értékrél indul, mely a modell ki-
menetének vérhato értéke. Ezutan minden attributum esetén megmutatja, hogy az melyik irdnyban
és mennyire jarul hozz4 a végsd eredményhez. Felfelé haladva minden elem az el6z8 nyil végs6
értékétdl indul, egészen addig, mig el nem €ri a végs6 eredményt. Az elsd 10 legjobban hozzdjarulé
elem keriil kirajzolasra éltalanos esetben, de latszik is az dbran, hogy a tobbi elem mar csak nagyon

kismértékben jatszik szerepet a dontéshozatalban.
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Ezutdn a legjobban a végeredményhez hozzdjaruld jellemzd tovédbbi vizsgélata kovetkezik.
Amennyiben ez egy numerikus érték, kirajzoldsra keriil egy scatter dbra, hogy jobban lathassuk
az adott jellemzd eloszldsat a tobbi elem esetében, ezzel érthetébbé vilhat, hogy csak az adott elem

esetében ért el ilyen eredményt vagy mds elemek esetén is.
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24. dbra. Scatter adbra egy valtozorol. [23]

Minden esetben emellett kirajzolddik egy hisztogram, mely ugyancsak az adott attribtitum teljes

adathalmazra torténd hatdsanak megértését szolgélja.
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5. A rendszer tesztelése valos gyartasi adatokra

5.1. Bevezetés

A rendszeremet valdodi gyartdsi adatokon is teszteltem. Ehhez a Robert Bosch Kft. hatvani gyéra-
ban 1év0 szelektiv forrasztast végzd dllomds adatait hasznédlhattam fel. Ezen a soron a gépjarm-
elektronika csoporthoz tartozé motorvezérlok dramkori elemeit forrasztjdk be egy Ersa Versaflow
géppel. Az adatbdzisban 1év adathalmaz tartalmazza a forrasztds sordn alkalmazott paramétereket,
a beszallit6i adatokat, gyartas sordn keletkezd egyéb adatokat (szallité eszkoz azonositd, taroldsi
id6 stb.) Az eredmények bemutatdsa sordn az adatokat mar olyan formaban mutatom meg, mely a
rendszer bemeneti eleme, tehdt mindegyik oszloprdl csak annyi fog latszani, hogy kategorikus vagy
numerikus a benne 1év6 adat. Ezen a gyartésoron a bindris klasszifikdcids problémakor a selejt-nem
selejt kategoridba esik, tehét selejteket probdlunk megjosolni. Forrasztas sordn tobbféle selejtfajta

is felmeriilhet, példdul, ha nem keriil megfelel6 mennyiségii forraszanyag egy adott helyre, vagy

akdr, ha tul sok keriil és ezéltal olyan elemek is 0sszekotésre keriilnek, melyeknek nem szabadna.

25. abra. ERSA Versaflow3 szelektiv forrasztogép. [24]

Az eredmények kozlése sordn a titoktartdsi kotelezettségembdl kifolydlag bizonyos paraméter-

részeket ki fogok takarni, azonban ez nem befolydsolja a végsd eredmény alakuldsat.
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5.2. Az elkésziilt beszamol6 az elso alrendszer eredményei altal

A kovetkezd két oldalon taldlhatd az elkésziilt beszdmol6. Léthatd, hogy az egyes esetekben ho-
gyan alakultak az 6sszegzések a két csoport esetén, illetve, hogy melyikre mennyi lett a Cramer-
mutaté. Mint azt a riport mutatja, mindhdrom esetben alacsony volt ez az érték, igy ennek eredmé-
nyét nem tudjuk felhaszndlni, nem volt nagy eltérés a két osztaly kozott.

Az oszlopok kozott torténd vizsgélat sordn az elsd esetben, a hidnyzé értékek esetén, habér
a specificitds magas volt, azaz a hibatlan termékek besoroldsa megfeleld volt, de a szenzitivités
nagyon alacsony volt, a selejtes termékeket nem lehet prediktdlni ezzel a médszerrel. Tehat az
esetlegesen sziikséges tovdbbi adatelokészités sordn barmilyen metddussal lehet ezeket kezelni.

Az utolsé esetben a Catboost modell a kiugré értékek esetén azonban nagyon jol teljesitett
(84,9%), a nem selejtes termékeket szinte tokéletesen sikeriilt besorolnia, a selejtes termékek esetén
pedig ugyancsak nagyon jo eredményt ért el, igy ezt lehet haszndlni klasszifikaciés modellként.

A modell futési ideje erre az adathalmazra, mely 427054 sorbdl és 70 oszlopbdl allt, egy étlagos,
nem erds erdforrdsokkal rendelkezd szdmitégépen nagyjdbol 20-30 perc kozott van, ebben benne
van az adatok beolvasdsa, minden 1épcsé elvégzése, illetve a végsd pdf beszamold legenerélésa, a
hozz4 tartoz6 képek mentése is.

Osszehasonlitasképpen az adathalmaz esetén elvégeztem a feladatot gy is, hogy az 4ltaldnos
1épéseken haladtam végig a kovetkezOket haszndlva: duplikécidk torlése, hidnyz6 adatok atlag-
gal torténd feltoltése, kiugré értékek minimummal-maximummal torténd helyettesitése, numerikus

adatok skéldzdsa, korrelaciok alapjan attributum csokkentés. Ezekkel az adatel6készitési 1€pések-

kel az SVM modell bizonyult a legjobbnak, eredménye a kovetkezd:

Recall Specificity Final metric

26. dbra. Hagyomanyos adatelokészitéssel kapott eredmény.

Osszegezve tehat erre az adatsorra, kis er6forras befektetéssel, elore elkészitett keretrendszer
segitségével dgy sikeriilt jobb eredményt elérni, hogy nem kellett id6t tolteni a megfeleld adat-
el6készitési 1€pések kivdlasztisaval, illetve szdmos olyan 1épést nem kellett elvégezni (skédldzas,
adatimputacié numerikus adatokra, adatredukci6), melyet egy hagyoméanyos adatel6készitési 1épés

esetén sziikséges lett volna.
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Data preparation report
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The dependency between the end result and the number of duplications: 9.52%
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5.3. Interaktiv feliilet a legyartott selejtes termékek vizsgalatahoz

Az oldalon a beszdmol6 alapjan két bejeldlnivalé mezd van, ez pedig az outlierek elhelyezkedése
az oszlopok kozott, illetve a Catboost algoritmus. A kérdéses nap €s selejt kivdlasztdsa utdn le fog
futni a modell és kirajzoldsra keriilnek az adott elemhez tartozé vizualizaciok, illetve az adathalmaz,
jelolve a kiugro értékeket. Erre mutatnak példat a kovetkezd abrdk. Ezeken lathatd, hogy egy
kiugro érték (ez fért ra egy képerny6re) pirossal van jeldlve, maga a Shapley érték alapjan rajzolt
attribitum lista, illetve az els6 valtozoé eloszldsa hisztogramon. Ennek alapjan tehét lathatjuk, hogy
ezen elem esetén egy kategorikus és egy kiugro érték (jelolt) jarul hozza legjobban ahhoz, hogy
selejt legyen.

A harmadik dbran azt is bemutatom, hogy ha a tobbi esetben lett volna eredménye a rendszer-
nek, akkor pontosan hogyan is nézne ki a feliilet. Itt 1athat6 lesz a duplikdcidok szama, a hidnyzo6 és
kiugro értékek szama, illetve az aladathalmazok a megjelolt piros cellakkal.

Alapjaraton elofordulhat, hogy a Shapley érték alakuldsat bemutaté abran bizonyos attributu-
mok éppen az ellenkez§ irdnyba is mutathatnak, de ezen elem esetén ez nem fordult el8, azonban
egy masik terméknél igen, erre lathat6 példa a 30. dbran.

Osszefoglalva tehét ezen vizudlis eszkozt, a szakértd nem csak az adathalmaz rejtette informa-
cidkat tudja konnyen, programozas nélkiil megtekinteni, hanem hamar képet kaphat arrél, hogy
pontosan mi jarulhatott hozza 1-1 selejt képzddéséhez. Ilyen médon visszacsatoldst kapva, hogy
milyen problémadk jelentkeztek.

A program tugy épiil fel, hogy minden gombnyomasra, véltoztatdsra djra fut elolr6l, azonban
van lehet8ség bizonyos adatok cache-be torténd mentésére, igy a futdsi id6 sem okoz gondot, na-

gyon rovid varakozds utan frissiil az oldal.
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uniqueprical 11 cont_numerical 12 cont_numerical_13 cont_numerical 14  cont_numerical 15  cont_numerical 17 4 cont_numerical_1¢ cont_numerical 19 cont_numerical 20 | cont_numerical 21  cont_numerical 22

Choose the scrap to
analyze!

Choose a date!

2020/M/24 .
I - categorical_6

Selected date is: 2028 M-24

2740.000000

3000.000000

3000.000000 3600.000000 3600.000000

fix) =3.515

81— v X
WS W - categorical_10

Selected scrap: &1 .-

0 = disc_numerical_36 . +0.36
Which data prep step gave
esultss 076372 = categorical_8 ' +0.32
] Duplicated values
[”] Number of outiiers 1 = categorical_4 ' +0.24
(] Number of missing values 1 = categorical_3 . 40.19
Outliersin the columns
[ Missing values i the columns 0 = categorical_5 ’ +0.12
Which classification model 1 = categorical_19 ' +0.1
can be used?
Catboost 59 other features ’ +0.04
[ swm T T T T
-2 -1 0 2 3
o . ELAX)] = 1951
z o4 4 T .
27. abra. Shapley értékre alapul6 diagnosztika egy adott elemre.
7

Choose the scrap to

analyze!

Chooseadatel 40000 A

2020/M/24

Selected dateiis: 2028 W24

Choosea scrap!

— N 30000 A

Selected scrap: o1+

Which data prep step gave
results?

Count

[] Duplicated values 20000
[Z] Number of outliers
| Number of missing values

Outliers in the columns

[ Missing values in the columns

10000 A

Which classification model
can be used?
Catboost

[ svm

] KNN

v Q-

28. dbra. Hisztogram az els6 helyezett valtozé esetében.
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Choose the scrap to
analyze!
Choose a date!

2020/ W24

Selected dateis: 2028-mm-24
Choose a scrap!

51— v

Selected scrap: &1 emmmamis

Which data prep step gave
results?

Duplicated values
Number of missing values
Number of outliers

Missing values in the columns

Outliers in the columns

The number of duplicated rows: 2

u 5 cont_num cont_numerical 7 cont_num
12,147 520.000000 3280.000000 400.000000 400.000000
30,560 520.000000 3280.000000 400.000000 400.000000

The number of missing values: 8

The number of outliers: 2

The columns with missing value:

cont_numerical

cont_numeric
4100.000000
4100.000000

cont_numerical

2,14 4200.000000

4200.000000

The columns with outliers:

uniqueprical

cont_numeric

t_numeric:

-4 1000000 5200.000000 5200.000000

cont_numerical 29 | cont

_numer
400.000000 2062277778

400.000000 2062277778

t_numerical 31 | cont_numer

5200.000000 5200.000000
5200.000000 5200.000000
:_numerical t_numerical_34

5100.000000

5100.000000

cont_nu

cont_num

14 cont_nu

29. abra. Minden kimutathat6 aladathalmaz.

Choose the scrap to
analyze!

Choose a date!

Selected dateis: 2028-m-24

Choose a scrap!

0 v

Selected scrap: & mmmmamso

Which data prep step gave
results?

Duplicated values

Number of missing values
Number of outliers

Missing values in the columns

Outliersin the columns.

Which classification model
can be used?

Catboost
SvM

KNN

1 = cont_numerical_13
Y - categorical_6

1 = categorical_4

0 = disc_numerical_36

= categorical_10

- - I - categorical_8
1 = categorical_19
0 = categorical_5

1 = cont_numerical_39

59 other features

fix) =3.587

B
' +0.38

. +0.25

. +0.21
' +0.17

} +0.06
—-0.03 {

’ +0.03

=2 =i
E[AX)] =-1.964

30. dbra. Masik irdnyba mutat6 attribitum érték.
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6. Osszefoglalas

Jelen munkdmban bevezettem egy tobblépcsds selejtfelismerd rendszert, amely a kovetkezd uj ele-
meket tartalmazza: kiakndzza az adattisztitas fazisaban rejtett tobbletinformécidkat, tobb vizudlis
eszkozt és eljarast épitettem be, amelyek a felhaszndlé szamara konnyen értelmezhetdk, kiépitet-
tem egy interaktiv kornyezetet, amely dltal a szakértd kapcsolatba léphet a modellel, tovabba egy
diagnosztikai eljarast vezettem be a Shapley értéket beépitve, amely segitségével a felhasznald
felismerheti, mik lehetnek a hibat okoz6 tényezdk.

Osszefoglaléan a munkdm soran el8szor bemutattam, hogy az elkészitett rendszerem hogyan
kapcsolddik a modern gyartasi folyamatokba, melyeknek fontos részét képezik az adatok feldol-
gozéasa. Mivel a gyartasban az adattudoméanyi feladatokat a CRISP-DM Iépései altal szoktak defi-
nidlni, igy elhelyeztem a megolddsom ebben a rendszerben. A célom, melyet sikeriilt elérni, tehat
az volt, hogy csokkenteni lehessen az er6forrdsokat az adatel6készités sordn, illetve, hogy ezt ugy
végezziik el, hogy minden rendelkezésre all6 adatot megfeleld médon €s mindségben hasznaljunk
fel, ne veszitsiink fontos informdciét a selejtek csokkentésének érdekében az adattisztitas sordn.

Ezutan részletesen kifejtettem, hogyan is mikodik a keretrendszerem, mik a részei, milyen
szempontbdl fontosak az egyes 1épcsdk. Ezutdn ismertettem azon kimeneti vizualizdciés eleme-
ket, melyek a végs6 modellen kiviil eredményt szolgéltatnak. A valds gyartasi adatokra tesztelve
szemléltettem a rendszer er6sségét, kozoltem az informécidkat, melyek segitségével tigy tudtam
megjosolni a selejtek tilnyomo tobbségét, hogy csupén a keretrendszeremet hasznaltam. Illusztral-
tam emellett magdt az automatizaltan elkésziilt beszamol6t, illetve interaktiv feliiletet is.

Tobbféle tovabbfejlesztési irdny is lehetséges még a rendszeremmel kapcsolatban. Az elsd,
hogy éltaldnosabbd lehetne tenni ugy, hogy ne csak bindris klasszifikdciot tudjon végrehajtani,
hanem tobbosztilyosat is, ezzel elérve, hogy tobbféle hibafajta is josolhatéva véaljon. A kiugré
értékek vizsgdlata sordn az IQR metddust haszniltam, azonban rengeteg egyéb algoritmus van
még, példaul az egyik legijabb, az ECOD, mely nagyon j6l szerepel sok folytonos adat esetén,
ennek beépitése még javithat az algoritmuson. Az interaktiv feliiletet lehetne még informativva
tenni azaltal, hogyha két egymads utan keletkezd selejt esetén ugyanaz az elsd szamu attribitum az
abran, akkor azt jelezze a rendszer (lehetséges, hogy példaul egy szenzorral kapcsolatos dltalanos
hiba Iépett fel). Utolsoként pedig megemliteném, hogy ki lehetne egésziteni egy olyan kdddal,
mely az adatot automatikusan hozza a bemeneti formdra, tehét eldonti, mely oszlopok tartalmaznak

kategorikus és melyek numerikus értékeket, igy a felhaszndlonak ezzel sem lenne feladata.
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