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Kivonat

Ipari kornyezetben az eszkozok és eszkoz-rendszerek folyamatosan nagy
terhelésnek vannak kitéve. A koltségek alacsonyan tartasa miatt alapvetd elvarasnak
szamit a rendszerek minél nagyobb rendelkezésre allasa. Az eszkozok karbantartasa
hagyoményosan korrektiv jellegli, vagyis a beavatkozas csak a meghibasodds utdn
torténik meg. Ezzel szemben egyre nagyobb teret nyer a proaktiv karbantartasi
megkozelités, amelynek célja mar a meghibasodds el6tti beavatkozds. Ennek
megvalositdsa nem trividlis, de megoldhaté mar 1étezd technoldgidkkal. A kiberfizikai
rendszerek sokasagabol allo halozatok proaktiv karbantartidsara a rendszer allapotat mar
most is figyeld szenzorok és bedgyazott rendszerek szolgaltatasait kell 0sszefogni egy
lokalis automatizélési felhd alapt megoldasban. Az ilyen felhdben teljesithetdk a valos-
idejliségre €s biztonsagra vonatkozo6 kdvetelmények, tovabba az adatok feldolgozasara és
elemzésére is konnyen fordithaté nagy mennyiségili er6forras. Egy igy kialakitott platform
képes lehet a meghibasodasok eldre-jelzésére, valamint alkatrészek hatralévo
¢lettartamanak becslésére. Ennek segitségével a sziikséges karbantartasi és felujitasi

munkak jol iitemezhetdk tizemiddn kiviilre, igy csokkentve a kiadasokat.

Az Eurépai Unios MANTIS projekt [1] azt a nem kis feladatot tiizte ki célul, hogy
az iparban megtalalhato kiberfizikai rendszerekbdl allo rendszerek szamara nyujtson egy
platformot, amely proaktiv karbantartasi Okoszisztémat biztosit. Ennek altalanos
megvalositdsdhoz rendkiviil rugalmas és hatékony adatfeldolgozasi modszertant kell
létrehozni. Ehhez mindenképp szilikség van nagy mennyiségli szenzor-adatra, jol

alkalmazott gépi tanulasi modellekre, valamint az adatok el6-feldolgozasara.

A dolgozatban réviden bemutatom az ipari automatizalasban gyakran alkalmazott
paradigmaékat, majd kitérek a MANTIS projekt felépitésének és céljainak ismertetésére
is. A dolgozat {6 témaja egy, a targoncék alkatrészeinek élettartam-becslését célzo, valos
esettanulmany bemutatdsa, valamint az ehhez kapcsol6do adatfeldolgozasi eljarasok
részletes ismertetése, amelyen dolgoztam. A dolgozat végén az elért eredményeket

elemzem, és a tovabbi fejlesztési lehetdségeket részletezem.



Abstract

Industrial systems are under constant utilization, often in a demanding
environment, therefore wear-outs have a likely occurrence. High availability is expected
from these systems, while costs must still be kept low. Traditionally, the maintenance
process happens in a corrective fashion, meaning that any kind of intervention only
happens after the component (or the whole system) broke down. In contrast to this,
proactive maintenance solutions are gaining popularity, which aim to have the

intervention before the breakdown.

Realization of such a solution is non-trivial, but can be done with already existing
technologies. Developing a proactive maintenance solution for a whole network
consisting of Cyber-Physical Systems (CPS) can be done with the help of cheap
commercial sensors and embedded systems, which are already in place to monitor the
systems. The task then is to unite the data flows from these devices in a local automation
cloud based solution. Such clouds should guarantee real-time processing while meeting
strict, industrial grade security requirements, and provide the needed resources for
processing and analyzing of the huge amount of inbound data. A platform like this should
give failure forecasts and, for example, predict remaining useful life (RUL) for various
equipment components. Based on this, maintenance related tasks can be properly

scheduled then, which helps reducing costs.

MANTIS [1] is a European project which aims to solve this challenging task. It
plans to provide a proactive maintenance platform for systems consisting of CPSs. To
achieve this, we need to create a highly flexible and efficient data processing
methodology. Great amount of sensory data, good data preprocessing and well-applied

machine learning algorithms are necessary for achieving this goal.

In this paper, | give a brief overview of the most used paradigms in industrial
automation and then discuss the structure and goals of the MANTIS project. The main
topic of this paper is to present an industrial forklift-related use case for condition based
maintenance (CBM). In here, | describe in detail my proceedings in the offline data

processing phase. Finally, | analyze the achieved results and lay out future work.



1 Bevezetés

Mar évek o6ta jellemz0 trend, hogy az emberekhez hasonloan az eszk6zok széles
skalaja is kapcsolodjon az Internetre. A Gartner aktualis eldrejelzése szerint 2017 végére
8,4 milliard Internetre kapcsolt IoT eszkdz lesz, szamuk 2020-ra pedig varhatoan eléri a
20,4 milliardot [2]. Ez és az ehhez hasonld eldrejelzések egy automatizalt jovot
vizionalnak, ahol az egyes kiberfizikai rendszerek (CPS — Cyber-Physical Systems [3])

globalis szinten 0ssze vannak kapcsolddva, és képesek egyiitt miikddni.

Az automatizalasra a lehetdséget a halozatok végpontjain elhelyezett szenzorok
¢és beagyazott eszkozok teremtik meg. A szenzorok és beavatkozok segitségével a CPS
allapota nyomon kovethetd, ha képesek vagyunk a szenzorok altal generalt nagy
mennyiségli adatot hatékonyan feldolgozni. A kiberfizikai rendszer tehat annyival tud
tobbet példaul egy hagyomdanyos ipari rendszernél, hogy a begytijtott adatok segitségével
aktudlisan nyomon kovethetok a rendszer hasznalati jellemzdi, allapotvaltozasai, és
egyéb fizikai jellemz6i is — és megfeleldé modellezéssel eldre jelezhetOk a fizikai
rendszerek allapotvaltozasai is. A szenzorok adatai kiilonboz6 céllal miikodoé feldolgozo
egységekhez keriilnek, végiil pedig egy megjelenit6é eszkdozon (HMI — Human Machine
Interface) keresztiil a rendszer operatorahoz. Az adatfeldolgozas célja sokrétii lehet:
rendszer elhasznalodasat (RUL — Remaining Useful Life), vagy példaul a meghibasodas

okanak meghatarozasa (RCA — Root Cause Analysis).

Ezekkel a moddszerekkel kialakithatok proaktiv feliigyeleti és karbantartasi
stratégiak [4] (CBM — Condition-based Maintenance). A proaktiv karbantartas Iényege,
hogy egy eszkdz paramétereinek folyamatos megfigyelésével becsiilni tudjuk annak
elhasznéalodasat (RUL érték meghatarozasa), amely segitségével még a meghibdsodas
elétt megrendeljiilk a sziikséges csere-alkatrészeket, és iitemezziik a karbantartast egy
megfeleld idépontra, hogy az eszkéz miikodési ideje maximalizalva, a tervezetlen leéallasi
1d6 pedig minimalizdlva legyen. Ez a megkozelités rengeteg pénzt képes sporolni a
hagyoményos megkdzelitéshez képest (karbantartas iitemezése, amikor mar megtortént a
meghibdsodas) ipari rendszerekben, hiszen jelentdsen lerdviditi az eszkdzok leéllasi
idejét, valamint nem sziikséges csere alkatrészek hosszii tavu tarolasardl sem

gondoskodni.



1.1 Jellemzo paradigmak és technologiak

Kiberfizikai rendszereket szamos, erdsen kiilonbozé felhasznalasi teriileten
alkalmazhatunk (pl. jarmiivek, ipari rendszerek, energiahalozat), igy nem meglepd, hogy
a hasznalt modszertanok és technologidk magas foku heterogenitast mutatnak. Ezek koziil
most  kettét szeretnék kiemelni, amelyek jelen dolgozat szempontjabol

kulcsfontossaguak.

1.1.1 Cloud és edge computing

A tobb kiberfizikai rendszerb6l allo rendszerek (CPSoS — Cyber Physical
Systems-of-Systems) architektiraja egy erésen kutatott teriilet, melynek célja egy olyan
megoldas meghatarozasa, amely a CPS-ek kozott biztosit magas foku egyiittmiikodési
lehetdséget. A mar meglévd cloud technologidk képesek ennek az alapjait biztositani az

alabbi szolgaltatasokkal:

1. ,,On-demand” szamitasi ¢és tarolasi erdforrasok hasznalata, amelyek
barhonnan elérhetéek. Ez elengedhetetlen a nagy mennyiségben eldallo,

korrelalhato adattomeg (Big Data) hatékony feldolgozasahoz.

2. Kommunikécios lehetdségek biztositdsa a kiilonbozd cloud szolgaltatasok
kozott. Egy ilyen rugalmas infrastruktarat hasznalva az egyes CPS-ek
igénybe vehetik mas CPS-ek szolgéltatasait €s funkcionalitdsait az interneten

keresztil.

A hagyomanyos cloud szolgéltatdsok hiaba erdsen elosztott jellegliek, modelljiik
az adatforras szempontjabdl még mindig erdsen centralizalt. Emiatt ezek a rendszerek
nem hasznélhatéak igazan hatékonyan az IoT vildgaban. Erre reagalva sziiletett meg a
fog/edge computing architektirdja, amely célja a cloud szolgaltatasok kdzelebb vitele az
adatok forrasdhoz, a halézat ,,szélére”. Ebben a modellben az adatokat szolgaltato fizikai
eszk6zok és a cloud szolgéltatasokat nyujtd (kisebb méretli) adatkdzpontok kozott a

késleltetés lecsokken, amely bizonyos alkalmazasoknal kritikus.

1.1.2 Service Oriented Architecture

A Service Oriented Architecture (SOA) paradigma gyorsan egy bevett megoldas
lett informacio kiildésére ¢és fogadasara az internet vilagaban. A SOA modell céljai a
hatékonysag, egylittmiikodés és az agilitas fokozasa a vallalati kornyezetben. Lényegében

a SOA egy olyan megkozelitése a haldzati architektiranak, ahol a halézat szerepldinek
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flexibilitasa egy fdszempont, mivel magukat a szolgaltatasokat tekinti a rendszer épit6-
elemeinek. Nincsen szabvanyositva sem az, hogy milyen tulajdonsdgokkal kell
rendelkeznie egy szolgaltatasnak, sem azok implementalasanak a modja, ezzel szemben

az alkalmazasok iizleti logikaja a szolgaltatasokon keresztiil reprezentaltak [5].

A webszolgaltatasok [6] hasznalata az iparban segitett elterjeszteni a SOA elvek
alkalmazasat. Manapsag szamos technologia €s szabvany hasznalhaté webszolgaltatasok
fejlesztésére szoftver architekturak szamara, de a ténylegesen hasznalt szabvanyoktol
fiiggetleniil is a webszolgaltatasok két csoportba sorolhatok: Simple Object Access
Protocol (SOAP) és Representational State Transfer (REST). Mindkét megoldas arra ad
valaszt, hogy hogyan férjiink hozza webszolgaltatisokhoz, és megvannak a maguk
elényei. Ezekre az elvekre alapozva szamos SOA alapi megoldas sziiletett mar, amelyek
Ilyen példaul az Arrowhead nevii EU projekt is, amelyen az 6nallé laboratériumom

keretén beliil dolgoztam.

1.2 Ipari automatizalas szintjei

Az ipari automatizdltsig egyre hatékonyabb megolddsokat tesz Ilehetdve,
amelyben Gjonnan a CPS-ek elterjedése is szerepet jatszik. Most mar szinte minden olyan
kornyezetben megtalalhatdak a beagyazott eszkozok, ahol ipari gépezetek is talalhatoak.
A begylijtott adatokat felhasznalva Big Data algoritmusok szamos teriileten képesek
analizist ¢€s predikciot végezni, amely segitségével eszko6zok ¢€s rendszerek

karbantartasara j lehetdségek adodnak.

Az ipari automatizalashoz kothetd folyamatokat gyakran az ISA-95-0s szabvany
[7] szerint soroljak kiilonboz6 szintekbe. Az egyes hasznalati eseteknél kis kiillonbségek

crer

mutatja:

e 0. szint: ez a szint tartalmazza a szenzorokat és beavatkozokat, amelyek

kozvetleniil kapcsolatban vannak a folyamattal vagy a gépezettel.

e 1. szint: a bedgyazott eszkdzok szintje, ahol PLC-k, jelfeldolgozé egységek

vagy ipari PC-k végzik a 0. szint eszkozeinek vezérlését.

e 2. szint: az ipari folyamat feliigyeld szintje, ahol az operatorok nyomon tudjak

kovetni a gépek allapotat, valamint tudnak modositani a folyamaton.



e 3. szint: a gyartadsi folyamat egészét foglalja magaban, tehat része a

karbantartas, gyartas, mindség-ellendrzeés €s a készlet menedzsment.

e 4. szint: tobbnyire menedzsment funkcidokbol all, a gyartasi folyamat céljanak

elérését segiti az egyes lépések litemezésével.

Enterprise Control

Production Control

Direct Control

Field Level

1.1. abra: Ipari automatizalas szintjei [8]

A 3. szinttél kezdve a folyamat mar az eszkozoket Osszekapcsold haldzatot
hasznalva miikodik. Itt mar a SOA koncepcidonak megfelelden az adatok szolgaltatasok

segitségével érnek célba, ezaltal rugalmas és jol skalazhatd rendszereket lehet elérni.

1.3 Fennallé nehézségek

Bizonyos esetekben a héaloézatok szélén keletkezd szenzor adatoknak sokat kell
»utazniuk”, mig tobb feldolgozo egységen is athaladva az informécio6 kinyerésre kertil, és
hasznositjak. Ezt a folyamatot rengeteg kiilonb6zd tipusi kommunikécids protokoll €s
architektura segitheti, amelyek egyiittmiikodése magas-szintii problémakat vet fel. Ilyen
példaul az adat szemantikdja, az lizenetek strukturajanak problémaja, azaz hogyan

talalunk ko6zos nyelvet, amit minden fél képes feldolgozni.

Sok esetben a szenzorok adatai elegendden nagy id6- és értékfelbontasban
rendelkezésre allnak, de kommunikacidés korlatok ennek atvitelét a haldzaton

megakadalyozhatjak. Ilyenkor az adatok alacsony szintli eléfeldolgozasa/sziirése



sziikséges, amely magaban foglalhatja az adatok id6szakos tarolasat is. Fontos, hogy a
sztrt adatok még mindig jol reprezentaljak a megfigyelt fizikai folyamat jellegét, amely
alapjan a felhébeli feldolgozo egységek eldonthetik, hogy sziikség van-e az adatok

szlirésmentes verzidjara is.

Ebbdl kovetkezik, hogy a hagyomanyos kliens-Szerver kapcsolatok helyett itt
olyan megoldasra van sziikség, ahol a kapcsolatok kétiranytiak és perzisztensek. llyen
fajta kommunikaciot képesek megvaldsitani a platform fliggetlen Message Oriented
Middleware (MOM) protokollok, amelynek az egyik lightweight implementacidja az IoT
vilagaban kozismert MQTT [9] (Message Queue Telemetry Transport). Ez az
tizenetkiildési protokoll publish/subscribe jellegli, vagyis az adatforrdsok a broker
megfeleld virtualis csatorndjara (topic) kiildi az adatait, majd a broker aszinkron moédon
tovabbitja ezt mindazon felek szamara, akik az adott csatornara feliratkoztak. A megoldas
fo6 elénye az, hogy jol hasznalhatdé sdvszélesség korlatozott helyzetekben, mivel az
tizenetek minimalis overheaddel rendelkeznek. Emellett a brokerek képesek
teherelosztasra is egymas kozott. A brokereknek nem kotelessége tarolni az tizeneteket,
de altalaban a csatorndk legutolsé iizenetét eltaroljak, amit az 0 feliratkozo felek igy

azonnal megkaphatnak.

A MOM alkalmazasa viszont nem oldja meg azt a problémat, hogy a kiilonb6z6
szarmazasu rendszerek adat reprezenticidja €s lizenet struktiraja teljesen eltérd lehet.
Ezen a probléman hivatottak segiteni a MIMOSA [10] szabvanyok adat modelljei ipari
alkalmazasokhoz. A MIMOSA adat modellje rendkiviil ltalanos €s részletes ahhoz, hogy
az ipari alkalmazasok minden doménjében hasznalhat6 legyen, de sajnos emiatt eréforras
korlatozott eszk6zoknél nem célszerii az alkalmazasa. [lyenkor érdemes a modellnek csak
a hasznalati esethez relevans részeit haszndlni, megdrizve a kompatibilitast a teljes

MIMOSA modellel.

A gépi tanulashoz ¢€s statisztikai modellek megfeleld betanitasdhoz nagyon nagy
mennyiségli adat sziikséges a multbdl (historical data). Emellett a valos ideji adatok
aggregalasa a rengeteg forrasbol is nagy kihivas lehet, a CBM (condition-based
maintenance) hatékony megvaldsitasa pedig magaban foglalhat szamos funkciot (a RUL
online nyomon kovetése, meghibasodasok detektaldsa és analizaldsa, hatékony ember-
gép interfész (HMI) stb.). Ezen funkciok megvalodsitasdhoz elengedhetetlen a Big Data
keretrendszerek haszndlata, amelybdl a legkényelmesebb megoldasok a hardver

er6forrasokat is biztositjak (pl. Microsoft Azure). Azonban, ha a szenzorok (szinte)
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kozvetleniil kiildik be az adatokat a tdvoli harmadik fél altal kezelt felhdbe, az biztonsagi
kockézatokkal jarhat. Ilyenkor az adatfeldolgozast tobb szintre sziikséges bontani, ahol
az elofeldolgozast egy zart halozaton céleszk6zok végzik. A helyi zart haldzat és a tdvoli

felh6 kozott emiatt is folyamatos kommunikacio sziikséges.
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2 A MANTIS projekt

A MANTIS projekt [1] egy kiterjedt, kutatas-fejlesztési célu konzorcium
munkaja, amelyet az Eurépai Unié tdmogat. A projekt célja egy olyan platform
kialakitasa CPS-ekbdl all6 rendszerek, amely mar 1étezd technologidkat alkalmazva
biztosit proaktiv karbantartdsi Okoszisztémat ipardgak minél szélesebb skalajanak
(energia termelés, gyartasi folyamatok, szallitas). Ennek megvaldsitasahoz a platform
felhasznalja a mindeniitt jelenlévd szenzorok és beagyazott eszkdzok képességeit,
valamint az elmult évtizedben kifejlett felhd inftrastruktirdk altal kinalt hatalmas
mennyiségii on-demand szamitasi €s tarolasi er6forrasokat. A cél megvalositasahoz a
platformnak szamos ipari technolégiaval kell egyiittmiikodnie, amely technoldgiai és
szervezési nehézségeket is felvet. A szervezési nehézségek enyhitése érdekében a
platform kulcsdsszetevdje a middleware kommunikaciés réteg, amelyhez 1j modulok

csatolhatoak anélkiil, hogy a meglévo rendszereken valtoztatni kellene [11].

Analysis and decision making
(Distributed & Cloud )

Data sources
(On-premises & Cloud)

Lk ~n N
P . My %N Communicationsin
(6] Dat CRM CMMS kk
REl e ) Py %N¢ challenging environments
- _ ~
‘MES Geo Information ERP> oo oo 00 Analysis and decision making

o}

B
» g

’ 1070

(‘;} {2} (:’} Smart sensing and data

- — acquisition technologies
Smart sensors  Smart sensors  Smart sensors

O (Local)

2.1. abra: A MANTIS altalanos koncepciéja [1]
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Ahogyan az a 2.1. abran is lathato, az adatfeldolgozas két szinten torténik az
altalanos koncepcié szerint. A helyi, alacsony szintli feldolgozas egyszerii jelek
kinyerésével €s analizalasaval foglalkozik, a kivalasztott fizikai er6forras viselkedésének
megértése érdekében. Feladata a szenzor adatok aggregalasa, a zajok és hibas adatok
kisztirése. Ehhez olyan metodusokat hasznal, mint példaul Kélman-szlird vagy a fuzzy
logika (elmosddott halmazok logikdja). Az alacsony szinti feldolgozas eredményeként
ad6do komplex adatok begytijtésével és analizalasaval foglalkozik a kézponti, elosztott
jellegti feldolgozo egység. Célja a fizikai eréforrasok viselkedésének globalis megértése,
amelynek eredményeit az ember-gép interfészen (HMI — Human Machine Interface)
keresztiil juttatja el az operatorokhoz. Olyan adatbanyaszati modszereket lehet itt
hasznalni, mint példaul adatok klaszterbe osztalyozasa, korrelaciok keresése, outlier

bejegyzések azonositasa, regresszids analizis.

Local clouds with MANTIS gateway
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2.2. abra: A MANTIS platform alkotéelemei [12]

A 2.2. dbra a MANTIS platform altalanos architektirajat mutatja be. A felh6 alapu
platformhoz a gateway szervercken keresztiil (edge brokers) tudnak csatlakozni

eszk0zok, amelyekbdl 4 fajtat kiillonboztetiink meg.

Ha rendelkezésre 4ll6 eréforrasok és képességek szerint rendezziik dket sorba,
akkor az els6 tipusu eszk6zok a korlatozott képességli szenzorok. Az eszkozok ezen
csoportjanak  szamitasi kapacitdsa ¢és kommunikéacidos képességei sziikosek,
kommunikécidra valamilyen vezetéknélkiili protokollt hasznalnak. Ezek a szenzorok
gyakran rendelkeznek egy alvo allapottal energia megtakaritds céljabol. Ilyenkor az
eszkoz periodikusan valt az aktiv és alvé allapota kozott, idejének nagy részét az utdbbi

allapotban toltve; igy sokaig miikodo képes tud maradni. Aktiv allapotaban elkiildi a mért

12



mennyiségét a platform szamara, a lehetd legrovidebb tizeneteket hasznéalva. A platform

rendelkezik egy kiilon interfésszel ezen eszkozok tdmogatasara.

A masodik tipusba az intelligens szenzorok tartoznak, amelyek feldolgozasi
kapacitasa jelentdsen nagyobb, valamint rendelkezhetnek adatok taroldsara szolgéld
memoriaval. Ezek a szenzorok mar képesek egyszerti eléfeldolgozésra, igy a platform a
kétoldalu kommunikécio soran kérhet a szenzortdl folyamatos kiildést és eléfeldolgozott,

felhalmozott kiildési format is.

A harmadik tipusba mar komplett CPS-ek tartoznak, amelyek maguk is képesek
analizalni mar a mért adatokat, szenzorokhoz képest nem rendelkeznek semmilyen

korlatoltsaggal.

Az utolso tipus, amit a platform megkiilonboztet, az a CPS-ek csoportjabol allo
lokalis felhdk, amelyet valamilyen szempont miatt érdemes egy logikai entitasként

kezelni a platform szempontjabol.

Maga a MANTIS platform is 4 f6 részbdl ll, ahogyan azt a 2.2. abra is szemlélteti.
Ezek a gateway szerverek, a stream feldolgozo6 egységek, a kdzponti adatbéazis, valamint
a batch feldolgoz6 egységek. A gateway szerverek célja a bejovo forgalom begytijtése és
aggregalasa. Implementalasa soran gy kell kialakitani, hogy jol skalazhat6 legyen ez az
egység. A kimenete a megfeleld atalakitasok utdn a kozponti MIMOSA adatbazisba, és a
stream feldolgoz6 egység felé megy. A stream feldolgozé egység feladata a folyamatosan
beérkez adatok alapjan bizonyos események predikcidja, érzékelése, valamint a
megfeleld személyek értesitése a HMI-n keresztiil. Jelenlegi allas szerint ez az egység a
Storm keretrendszer segitségével lesz megvaldsitva, és képes lesz eszkdozok RUL
értekének szamontartasara, meghibasodasok eldre jelzésére, valamint varatlan
meghibasodas esetén RCA kezdeményezésére a batch feldolgozé egység értesitésével. A
batch feldolgozé egység feladata a komplexebb algoritmusok futtatdsa, amelyek nem
kivitelezhetok valos iddben. Ilyen példaul a kiilonbdzd gépi tanulasok képzési fazisa,
amivel RUL modelleket lehet felallitani. Szintén ennek az egységnek a feladata az RCA
elvégzése, amelyhez lekérheti a kordbbi meghibdsodasok koriilményeit az adatbazistol.
Kiilsé rendszerektdl is gylijthet adatokat, hogy megfeleld dontést tudjon hozni a

karbantartashoz.

A Service Oriented Architecture tervezési mintanak megfeleléen az elobb emlitett

modulok interfészein megvalosuld adatcserére tekinthetiink tigy, mint szolgéltatasokra.
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Ebben a szemléletben hasznalhaté az Arrowhead keretrendszer [13] a MANTIS
platformmal kdzosen: ekkor az Arrowhead a modulok kozti egyiittmiikodést vezérli. Az
Arrowhead képes dinamikus médon, futasi iddben megmondani az egyes moduloknak €s
a platformhoz csatlakozé eszk6zoknek, hogy hova kell csatlakozniuk adott szolgaltatas

eléréséhez [14].
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3 Adatfeldolgozas

A tovéabbiakban a MANTIS projekt keretében végzett adatbanyaszati munkamat
mutatom be. Az egyetemi csapattal a német STILL miikddik egyiitt, mint ipari partner,
aki a hasznalati esetet ¢és az adatokat biztositja. Ez a németorszagi kdzponti nemzetkozi
vallalat raktari felszerelések és eszkozok gyartasaval foglalkozik, f6 fokusza pedig az

elektromos, dizel és gaziizemi targoncak gyartasa.

3.1 A felhasznalasi eset

A STILL vildgszerte szamos vallalat szamara biztosit targoncakat bérlés
formdjaban, amelyhez folyamatos szervizelési rendelkezésre allds is tarsul, hogy a
targoncdk minél tobb 1ddt toltsenek iizemképes dallapotban. A STILL szédmara
természetesen a szervizelés olcsobb lenne, ha a megelézhetd meghibasodasokrol elére
tudnanak, ¢€s preventitiv modon beavatkozhatnanak. A targoncak vezetditol sajnos nem
szamithatnak visszajelzésekre semmilyen forméban a gyakorlatban, ezért az egyetlen
lehetdség a begytijtott adatok elemzésében rejlik. Az adatok begytijtése egy GSM modem
segitségével torténik, amely hozzafér a nem kritikus informaciokat tartalmaz6 CAN busz

adatokhoz.

A STILL munkatarsaival hosszas egyeztetések soran esett arra a valasztas, hogy
kezdetben a rendelkezésre 4ll6 adatok segitéségével a kerekek elkopasat probaljuk elére
jelezni, vagyis egy RUL-modell felallitasa a cél a gumikra vonatkozdan. Sajnos a feladat
koran sem trivialis, hiszen a kerekek vastagsaganak mérésére nincs a targoncakon
céleszkoz. Ha lenne is ilyen szenzor, a gumi kopas jellegébdl adoddan nagyon hosszu
ideig kell adatokat gytijteni (lehetdleg minél tobb targoncatol, és gumi tipustdl), hiszen a
kerekekbdl tobb szdz munkaodra utdn kopik el csak egy milliméter. A gumik kopasa
azonban nem csak a munkaorak szamatdl fligg, hanem nagy hatdssal vannak rd a
kornyezeti valtozok (talaj tipusa, szennyezddések, iddjaras), valamint a vezetés stilusa is.
Ez alatt érthetjiik példaul azt, hogy atlagosan mennyi sulyt cipel a targonca a villajan,

vagy azt, hogy milyen gyakran kell fékeznie, illetve iranyt véltania.

A valbésagban tehat limitalt mennyiségii historikus adat all rendelkezéstlinkre a
gumik elkopésarodl, ezért sziikség van arra, hogy a nagy felbontasban rendelkezésre allo

adatokat is fel tudjuk hasznalni a becsléshez. A kapott adatok a cég RX 20-as elektromos
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targoncaitdl tartalmaz adatokat (RX 20-16 és RX 20-20 altipusok), amelynek adatlapja
letlthetd [15]. A munkam végleges célja tehat egy RUL-modell felallitasa, amely modell
képes becslést adni arra, hogy az egyes targoncak kopo alkatrészeinek (pl. kerekeinek) az
¢lettartaméabol még hany munkaora van hatra. Ennek eredményeit a projekt kovetkezo
fazisaban egy felh6 alapu feldolgozo egység hasznositja majd, amely a betanitott modell
¢s a beérkez6 Uj adatok segitségével képes a kerék RUL értékek frissitésére bizonyos
1dokozonként. El6szor azonban a munka elsé fazisdban a mar rendelkezésre allo adatok,
adatbanyaszati eljardsok és gépi tanuldsi modszerek segitségével kell egy modellt

felallitani.

A tovabbiakba a STILL éaltal adott kiilonb6z6 adathalmazokat fogom bemutatni,
majd az egyik adathalmazon végzett klaszterezési eljaras Iépéseit, amelynek célja
vezetési profilok megallapitasa volt. Ezt kdveti a szerviz jelentéseken végzett szoveg
analizis, amelybdl az elkopas miatt lecserélt gumik datumait nyertem ki. Utolsé 1épésben

a két adathalmazt kombinalva dontési fa alapu regresszios modelleket allitottam fel.

3.2 A meglévo adathalmazok attekintése

Az tgynevezett fleetmanager adathalmazt a STILL targoncak vezérlo egységei
(Main Controller Unit — MCU) gytjtik a CAN (Controller Area Network) busz adatok
folyamatos aggregalasaval. Ez a vezérl egység extraként kérhetd a targoncékba a cégek
altal, igy nem minden targoncéanal all rendelkezésre ilyen adat. Természetesen a korabban
emlitett GSM modem ezeket az adatokat is visszajuttatja a STILL-hez. Egy fleetmanager
bejegyzés alap esetben 10 percnyi CAN busz adat 6sszegzésével késziil el, de rovidebbek
is lehetnek, ha a targonca vezetdje egy 10 perces intervallum kozepén allitja le a targoncat
(pontosabban kiveszi az RFID kartyajat a targoncabdl). A bejegyzések tartalmazzak a
mérési intervallum hosszat, valamint olyan alapvetd adatokat, mint példaul, hogy
mekkora tavolsagot tett meg a targonca, mi volt a maximalis sebessége, mennyi energiat
fogyasztott el és természetesen egy idobélyeget is. Ezen az adathalmazon végeztem a
klaszterezést, amelynek célja az egyes bejegyzésekhez vezetési profilok

hozzarendelése, amely paraméterként hasznalhato a regresszios modellben.

Szintén fontos adathalmaz a szervizelési jelentések német nyelvi
gyljteménye. Ez az erdsen ,,zajos” adathalmaz tobb, mint 20 ezer targonca szerviz
jelentéseit tartalmazza, amely sok bels¢ hasznalatra szant valtozok (ezek a feladat

szempontjabol Iényegtelenek is, csak a STILL szamara birnak jelentés tartalommal, pl.
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alkatrész sorszdmok) mellett rendelkezik 2 olyan oszloppal is, amelyben a szervizelést
végzd technikusok szovegesen leirjadk az elvégzett munkdjukat (milyen problémat
allapitottak meg, milyen javitast végeztek el). A feladat ezen 2 oszlop segitségével
azoknak a jelentések beazonositasa, ahol kerekek elkopasa miatt kerékcsere tortént
azon targoncak egyikén, amelyhez rendelkeziink fleetmanager adatokkal. A szerviz
jelentésekhez természetesen tartozik datum is, igy idedlis esetben eldallithatd egy olyan
valtozo, amely szdmon tartja, hogy a targoncak kerekei hany munkanap utan koptak el.
Elegendden sok ilyen érték kinyerésével a jelentésekbdl felallithatd egy olyan regresszios
modell, ahol a fleetmanager adatok idébeli Gsszegzett értékei a bemeneti valtozok, a

becsiilt valtozé pedig a kerekek élettartama napokban kifejezve.

Ezen kiviil rendelkeziink még nyers CAN busz adatokkal is, amelyet a STILL
sajat teszt palyain gyljtott. Mivel a CAN busz adatok id6beli felbontasa sokkal nagyobb
a fleetmanager adatokhoz viszonyitva, ez az adathalmaz par nap hosszusagu vezetésbol
szliletett. Ezen adatok rogzitésének célja az egyes vezetési profilok kozotti
kiilonbségének felderitése volt. Tehat az adatok rogzitése soran szandékosan eltérd
szituaciokba helyezték a STILL-nél a targoncat (hosszt egyenes vezetések, sziik raktari
kornyezetben navigalas, teherautobodl kipakolds sordn rdmpan gyakori fel/lehajtas stb.).
Ezt az adathalmazt egyelére még nem hasznaltuk fel a modellekhez, feldolgozéasa és

kiértékelése folyamatban van.

Végiil pedig rendelkeziink olyan adathalmazzal is, ami tobb, mint 700 targonca
hibakddjait rogziti. Ez egy igen nagy méretli adathalmaz, ugyanis teljesen normalis, hogy
a targoncak kiilonb6z6 hibakodokat rogzitenek miitkodésiik soran. Ezen az adathalmazon
nem én dolgozom, de a célunk vele egy RCA-t (hibaok analizist) végz6 modul felallitasa,
amely a meghibasodott targonca hibakodjaibol mintazatfelismeréssel képes megmondani
a hiba okat, esetleg a hiba megjelenését eldre jelezni is. A feladatot neheziti a hibakddok
nagy mennyisége mukodés kozben, igy egy komoly problémahoz tartoz6 hibakddok

kozott szamos masik hibakdd is megtalalhat6.
3.3 Fleetmanager adatok csoportositasa vezetési profilokba

3.3.1 Vezetési profilok megkiilonboztetése

A STILL szakértdi szerint a CAN busz altal mért paraméterek, mint példaul a

nyomaték és fordulatszam, valamint a gumik kopasa k6zott nem lehet direkt kapcsolatot
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felallitani. A CAN busz paraméterek értékei csak az id0 egy adott pillanatara
vonatkoznak, igy hatdsuk tal pici a kerékre. A szakértok ezért beazonositottak néhany
merdben eltéré hasznalati esetet, amelyek eltérd szinten terhelhetik a targonca kerekeit.

Ezek az alabbiak:

e Tolatd vezetés: a targonca szllk helyen mandverezik, alacsony

atlagsebességen.

e Rampan vezetés: a targonca fel- és lemegy egy rampan (példaul egy teherautd

kirakodésa soran), igy a sulyeloszlas gyakran valtozik.

e Gyors vezetés: ezt a profilt kevés iranyvaltds, nagyobb atlagsebesség ¢és

fordulatszam, alacsony nyomaték jellemezi.

Az egyes vezetési profilok hatasat befolyasolhatja, hogy a targonca mekkora sulyt
cipel a villajan, valamint a kdrnyezeti valtozok (talaj mindsége és tipusa, nedves-e a talaj,
milyen szennyezddések taldlhatdak rajta stb.) is. A fleetmanager adatok klaszterekbe
csoportositasanak feladata ezen vezetési profilok igazoldsa, valamint extra magyarazo
valtozok biztositasa a regresszids modellhez. A klaszterekbe csoportositds annyiban tér
el egy osztalyozasi feladattol, hogy nem rendelkeziink felcimkézett tanitd adatokkal, igy
az algoritmusok pontossagat sem lehet kiértékelni mérészamokkal. Ezeket a feladatokat

hivjak feliigyelet nélkiili gép tanulasnak (unsupervised machine learning) [16].

3.3.2 Az adathalmaz jellemz6i

A fleetmanager adathalmaz, amelyen a végleges osztilyozast végeztem 69
elektromos targonca bejegyzéseit tartalmazta. Az idobélyegek a rekordokon 2013.09.17.
12 6ratol 2016.08.28. 23 oraig tartanak, amely alatt 2 554 846 sornyi bejegyzés kertilt

rogzitésre. Az adathalmazban a kovetkez6 12 valtozo értékei talalhatok meg:
e identifier: A targoncat azonosit6 karaktersorozat.
e client_name: A targoncat bérl6 cég neve.
e timestamp: A mérés idobélyege.

e readout_duration: A mérés idétartama milliszekundum mértékegységben.
Az Osszes idomennyiséget kifejezd valtozd mértékegysége milliszekundum
volt az adathalmazban. A tovabbi valtozok értékeit ezen valtozd és az

1dobélyeg altal meghatarozott idéintervallumra kell érteni.
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e drive_time: Az az id6tartam, amelyet mozgassal t6ltott a targonca.
e lift_time: Az az idGtartam, amely alatt a targonca villajat stly terhelte.

e lift_drive_time: Az az id6tartam, amely alatt a targonca vagy mozgasban volt,
vagy villajat suly terhelte. Ebbdl kifolyolag, ha egy targonca terhelés alatt
mozgasban volt, akkor ennek a valtozonak az értéke kevesebb lesz, mint az

el6zo kettd valtozo 0sszege.
e distance: A megtett tavolsag méterben kifejezve.
e max_speed: A maximalis elért sebesség, km/h mértékegységben kifejezve.
e number_of_direction_changes: A menetirany valtasok szama.
e consumed_amount: Az elfogyasztott elektromos energia mennyisége.

e energy_unit: Faktoridlis valtozo, amely az el6z6 valtozdé mértékegységét

hatarozza meg. Két lehetséges értéke az amperora [Ah] és a kilowattéra

[KWh].

3.3.3 Klaszterek optimalis szama

Els6 lépésként kizarolag az adat alapjan szerettem volna meghatarozni a
klaszterek optimalis szamat, mivel tudtam eldre a bejegyzések nagy szama miatt, hogy a
klaszterezéshez k-means algoritmust [17] szeretnék hasznalni. A k-means miikodése
pedig olyan, hogy elére meg kell adni hany klaszterbe szeretnénk csoportositani az
adatokat. Bar nincsen széles korben elfogadott modszer annak megallapitasara, hogy egy
adathalmaz hany klasztert tartalmaz, sok kiilonb6z6 metrika (index) 1étezik [18] amely
szerint O0ssze lehet hasonlitani két kiilonb6z0 klaszter szammal rendelkezd csoportositast.
Léteznek belsd indexek, mint példaul a klaszteren beliili atlagos tavolsag két pont kozott,

¢és vannak kiils6 indexek, amelyek a klaszterek kozotti hasonlosdgot mérik.

A kiilonb6zé indexek kiszdmolasara egy specifikus R csomagot hasznaltam
(minden adatbanyaszati feladatot az ilyen feladatokra kifejlesztett R nyelven végeztem),
amelyet direkt az optimalis klaszter szdm meghatarozasara készitettek. A tesztek futtatdsa
elott az adathalmazt lesziirtem csak a teljes, 10 perces bejegyzésekre, valamint
kivalasztottam azokat a valtozokat, amelyek a vezetési profil szerinti csoportositasnal
relevansak lehetnek. Végiil minden oszlop értékeit normalizéltam, hogy minden valtozo

egyforma sullyal szamitson klaszterbe sorolaskor. A fiiggvény szamdra a kovetkezd
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paramétereket lehet megadni: magat az el6-feldolgozott adathalmazt, tavolsag szamitési
modszer két pont kozott (pl. euklideszi), moddszer két klaszter tavolsaganak
meghatarozasara (pl. a tavolsag a két legkozelebbi pont kozott), a kritérium, amellyel
kiértékeljiik a csoportositasokat (30 kiilonbozé index adhaté meg, plusz az ,,all” opcid,
amely kiszamolja mind a 30 indexet, és tobbségi szabaly szerint hoz dontést végiil),
valamint a minimalis €s maximalis klaszter szamot, amelyre le kell futnia a
csoportositasnak. Tehat ha minimum klaszter szdmossagnak 2 van megadva,
maximumnak pedig 8, akkor 7 kiilonb6zd csoportositast fog elvégezni a kod, €s 30 index
szerint lehet kiértékelni, hogy melyik az optimalis klaszter szamossag a 7 koziil. Mivel a
szlrés utan is tobb, mint 2 millid fleetmanager bejegyzés maradt, a 30 index kiszamitasa
rendkiviil sokdig tartana egy szadmitogépen. A szdmitdsok gyorsitdsa érdekében
véletlenszerli mintavételezést alkalmaztam, és az adatok 0.1%-at (kb. 2500 bejegyzést)

hasznaltam a szamitasokhoz, 6sszesen 10 alkalommal.

A kapott eredmények vegyesek voltak. Az indexek kozott minden alkalommal
voltak olyanok, amelyek 5, 7 vagy 8 klasztert tartottak optimalisnak. Az indexek tobbsége
azonban a 2 és 3 klasztert tartotta idedlisnak. Négy alkalommal ,,nyert” a 2 klaszter a
tobbségi szabaly szerint, €s hat alkalommal a 3 klaszter. A 3-nal tobb klasztert javaslo
indexekre lehet az a magyarazat, hogy az indexek alkalmazhatésaga adathalmaz és
paraméter fliggdk, igy bizonyos indexek kevésbé jo eredményeket adnak. Az erds
megosztottsagra a 2 és 3 klaszter kozott pedig az a legvaldszinlibb magyarazat, hogy a 3.
klaszter mérete jelentdsen kisebb a madsik két klaszternél. Ez nem meglepd, hiszen
logikusnak tiinik, hogy a targoncak atlagosan viszonylag kevés 1d6t toltenek rampakon

fel- és lehajtassal.

3.3.4 Centroid-alapu és hierarchikus csoportositasok

Az el6z6 alfejezetben kapott eredményekkel nem voltam teljesen elégedett, mivel
nincs egy konszenzus a kiértékelési indexek kozott. Ennek hatdsara kezdtem el utdna
jarni, hogy milyen tipust klaszterezési algoritmusok léteznek még, €s ezeknek mik az

elényei és hatranya.

A hasznélni kivant k-means csoportositas egy altalanos rendeltetésti centroid-
alapt klaszterezési eljaras. Az eljarast megvalosito implementacioknak eldnye, hogy
nagy mennyiségli adat mellett is jol hasznalhatok még, mivel a futasi idejiik az adatok

szamaval egyenesen aranyos (tovabbi paraméterek, amitdl a futdsi id6 fligg még:
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klaszterek szama, iteracids 1épések szama, adatok paramétereinek szama). Sajnos szamos
hatrannyal is rendelkeznek, példaul azzal, hogy a csoportositas végeredményét nagyban
befolyasolni képesek a kezdeti véletlenszeriien kivalasztott klaszter kozéppontok. Ennek
kikiiszobolésére 1éteznek tovabb fejlesztett verziok [19], illetve a legtobb adatbanyaszati
library-nél, amely implementalja a k-meanst, bemeneti paraméterként meglehet adni,
hogy az algoritmus hany véletlen kiindulasi allast probaljon ki. Tovabbi hatranya a k-
meansnek, hogy nem képes konkav ,,alakt” klaszterek megtalalasara, valamint torekszik
arra, hogy a klaszterek kiegyenlitettek legyenek (hasonld elemszamu legyen mindegyik),
amely sok hasznalati esetben nem helytallo. A mi esetlinkben példaul az eldzetes
elvarasunk az, hogy a gyors vezetési profilban az atlagos megtett tavolsag nagy, mig az
iranyvaltasok szama kicsi, mig a tolato vezetési profilban ennek a forditottjat varjuk. Egy
harmadik gyenge pontja a k-meansnek (amely az el6z6 kettd problémaval ellentétben, az
itteni hasznalati esetben nem jelent gondot) az, hogy a valtozok szdmanak ndvekedésével

jelentésen romlik a hatékonysaga.

A klaszterezési eljarasok masik széles korben hasznalt csoportjat a hierarchikus
klaszterezések alkotjak. Ezek az eljarasok leggyakoribb kiindulasa allapotdban minden
adatpontot sajat klaszterbe rendel, majd a tovabbi 1épésekben a két legkozelebb allo
klasztert Osszevonja, amig csak 1 klaszter marad, amelybe az 0Osszes bejegyzés
beletartozik. Itt az egyes eljarasokat azt kiilonbozteti meg, hogy milyen fliggvényt
haszndlnak a pontok kozotti tadvolsdgok szamitdsdra, valamint milyen metodikat
haszndlnak a klaszterek kozotti tdvolsdgok megallapitasara (két legkdzelebbi pont,
kozéppontok tavolsaga, két legtavolabbi pont stb.). Ellentétes megkozelitésére is 1éteznek
implementaciok, ahol a kiindulési allapot egy klaszterbdl 4ll, és minden 1épésben gy
keriilnek felosztasra a klaszterek, hogy a lehetd legtavolabb legyenek egymastol az uj
klaszterek. A végallapotban minden bejegyzés sajat klaszterrel rendelkezik. Hierarchikus
klaszterezésnél a felhasznald feladata szakértelme segitségével a megfeleld felosztas
mellett donteni (mennyi a klaszterek végsd szama), miutan lefutott az algoritmus. Ezen
algoritmusok gyengesége épp az, ami a k-means erdssége, vagyis a futasi idejiik rendkiviil
gyorsan novekszik az adatpontok szamaval (n® vagy 2"! nagysagrendjében). Raadéasul
ezek az eljarasok a moho algoritmusra épitenek, vagyis mindig a lokalisan optimalis
1épést hajtjak végre, igy nagy adathalmazok esetén nagyon kicsi arra az esély, hogy a

globalis optimum jon ki eredményiil. Nem képesek jol kezelni a kilégd adatokat sem.
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A hierarchikus eljarasok viszont nem rendelkeznek a k-means gyengeségeivel,
igy a két fajta klaszterezési eljaras jol kiegésziti egymast. A k-meansre lehet igy gondolni
szemléletesen, hogy az adathalmazunkat papirbol kivagott korokkel szeretnénk minél
pontosabban lefedni, és az egy kor ala es6 pontok tartoznak egy klaszterbe. A 3.1. dbran

jol lathato, hogy konkav adathalmazoknal ez nem vezet j6 eredményre.

kmeans with k=2 kmeans with k=3
2t 1 2 1
- 1 - -
i
- D -
. -1F .
_2 - - _2 - .

-15160.50051015202530 -15160500051015202530

3.1. abra: K-means konkav adathalmazon [20]

A két fajta eljaras Otvozése viszont egy robosztus megoldast biztosithat. Az
adathalmaz ,,forméja” megmarad, ha a k-means sok kis lokalis klasztert hoz létre (kis
korokkel fedjik le a pontokat), amely kimenetét pedig hasznalhatjuk egy Osszevond
jellegli (bottom-up) hierarchikus algoritmus bemenetének. Ezzel mindkét eljaras
legnagyobb gyengeségeit kiiszoboljiik ki, hiszen a hierarchikus algoritmus szdmara

drasztikusan lecsokkennek az adatpontok szama.

3.3.5 Adatok tisztitasa, értékes valtozok eloallitasa

Klaszterezés eldtt természetes, hogy érdemes az adathalmazt megtisztitani a hibas
¢és/vagy kilogd bejegyzésektol, amelyek az eredményeket torzitanak. Emellett szintén
célszerli az adathalmaz alapos megismerése (pl. vizualizacio segitségével), hogy a

meglévd adatokbol a leglényegesebb informaciokat kinyerhesstik.
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Kevés vezetési
Id6t tartalmazo
bejegyzések szlirése

Outlier bejegyzések Korrelalt valtozék
szlirése atszervezése

Lényeges valtozok Valtozok
uj adatkeretbe normalizalasa
helyezése a mérési idovel

Valtozok
atskalazasa

3.2. abra: Fleetmanager adathalmaz el6készitése a klaszterezésre

Ennek a folyamatban a menete lathat6 a 3.2. abran. A fleetmanager adathalmaz
(amelynek valtozoit mar bemutattam 3.3.2-ben) esetében a 1ényegi informécio kinyerése
azt jelentette, hogy kiszlirtem az Osszes olyan bejegyzést, ahol a mérés idétartama 1
percnél kevesebb volt. Tovabba, minden olyan sor is szlirésre kertilt, ahol a vezetési ido
és a mérés idStartamanak aranya 5%-nal kevesebb volt. gy az adatok 8%-4t hagytam el,
de eldzetes vizsgalataim alapjan erre sziikség volt, mert sok bejegyzés 1étezett, ahol a
targonca tétlen allapotban volt a mérés alatt, amely igy nem relevans a gumikopas
szempontjabol (valamint vezetési profilnak se nevezheto a tétlen allapot). A ,,spektrum”
masik végét is megvizsgaltam, azaz minden hasznalni kivant valtozo értékeinek felsé 5%-
at nagy felbontas mellett megnéztem. Ahol nagy ugrast tapasztaltam a valtozo értékében,
a hatar feletti bejegyzéseket szintén elhagytam (pl. 653 bejegyzést, ahol az irdnyvaltasok

szama 135-nél tobb volt). Ezzel az adatok tovabbi 1%-a kertilt szlirésre.

Ha megnézziik a lift_drive_time valtozo jelentését, akkor lathatjuk, hogy az értéke
er0sen korrelalt mind a drive_time ¢és a lift_time valtozo értékével. Korrelalt valtozok
nincsenek nagy hatassal a klaszterezd eljarasokra, viszont regresszios modellek esetében
neheziti a modellek kiértékelését, konnyen vezethet overfittinghez®, vagy akar rossz
predikcidkhoz is, ha a korrelaltsdg nem all fenn az Uj adatokndl. Ezért tartottam

szlikségesnek eldallitani az alabbi 3 valtozot a meglévokbol:

1 Az a jelenség, ahol a statisztikai modell til jol illeszkedik a tanulé adatokra, mert ,,ratanul” a
tanulo adatokban talalhato zajra is. Altalaban feleslegesen tul komplex modelleknél fordul el (til sok
paraméter, tal mély dontési fa, tul sokdig tanitott neurdlis hald validacié nélkiil stb.). Ezek a modellek 1j

adatokon jelentdsen rosszabbul teljesitenek, ezért aktivan védekezni szoktak ellene.
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e drive_only_time: Az az idétartam, amelyet mozgassal toltott a targonca,

mikdzben nem terhelte suly a villgjat.

e lift_only_time: Az az id6tartam, amely alatt a targonca villajat stly terhelte,

de nem volt mozgésban.

e lift_and_drive_time: Az az id6tartam, amely alatt a targonca mozgasban volt,

mikozben suly terhelte a villdjat.

Mivel nem minden bejegyzés id6tartama 10 perc, ezért sziikség volt bizonyos
valtozok normalizaldsara a readout_duration valtozé értékével. Igy lett a megtett
tavolsagbodl atlagsebesség (km/h mértékegységgel), vezetési idobdl a vezetési arany,
emelési id6bdl az emelési arany, valamint az iranyvaltoztatasok szama is modosult az

alabbi modon:

max(ReadoutDuration)

NormDirCh = NumberOfDirectionCh
ormDirChange = NumberOf DirectionChanges » —p——p——0—

Két fontos feladat van még az eldkészités soran. Eldszor is a klaszterezéshez
hasznalni kivant valtozokat 01j adatkeretbe (data frame) kell helyezni: average speed,
drive_only ratio, lift_only ratio, lift and_drive_ratio, norm_number_of dir_change
és consumption_rate. Ez az adatkerek lesz a k-means bemenete. Megfontoltam a
max_speed valtoz6é hasznalatat is, de végil ugy dontéttem, hogy értéke csak egy
pillanatnyi iddpontot jellemez, nem irja le jol a teljes mérés idOtartamat. Tovabba,
hasznalata redundans is lett volna az atlagsebesség alkalmazisa mellett. A
consumption_rate valtozo az elfogyasztott energia mennyiség idovel valo leosztasa utan
allt elo, Watt mértékegységre atvaltva. Sajnos a fogyasztott energiamennyiség két
mértékegysége (kWh és Ah) nem valthato at egymasba, mivel a targoncak akkumulator
fesziiltsége nem konstans a miikodés soran. A bejegyzések koriilbeliil két-harmada (1.5
millié sor) kWh mértékegységben rendelkezett a consumed_amount valtozoval, ezért
amellett dontottem, hogy két kiilonbozo klaszterezést fogok csinalni. Az egyikben nem
lesz benne a fogyasztas egyaltalan, csak az elsd 5 valtozo, mig a méasodik klaszterezésben
csak azokat a bejegyzéseket fogom haszndlni, amelynél a fogyasztds Wattban

kiszamithato.

Az elokészités utolso 1épése a valtozok atskalazasa, hogy mindegyik atlaga 0,
szorasa pedig 1 legyen. Erre szimplan azért van sziikség, mert az egyes valtozok értékei

kiilonboz6 nagysagrendbe esnek. Ha példaul vessziik a fogyasztas atlagat (1950 Watt) és
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az atlagsebességet (3,31 km/h), akkor kdnnyen belathat6, hogy skalazas nélkiil a k-means
sokkal nagyobb sullyal venné figyelembe a fogyasztas értékét (az euklideszi tavolsagok
szamitasa miatt). Ezzel szemben az elvart mikodés az, hogy mindegyik valtozé egyenld
mértékben szamitson a klaszterek kialakitdsanal. Az atskalazas természetesen nem jar

adatvesztéssel, hiszen a tort szamokat tarolni tudjuk kelld pontossaggal.

3.3.6 A csoportositasok eredményei

El6szor tehat a k-means csoportositast futtattam az adatokon. Empirikus modszer
alapjan 50 klasztert adtam meg a k-means paraméterének, 20 véletlenszerli kiindulési
allapot kiprobalasaval. A maximum iteracids 1épések szama 100 volt. Az algoritmus 20
kiilonboz6 kiindulasi allapotbdl lefuttatasara azért van sziikség, mert eldfordulhatnak
olyan kezdeti allapotok, amelyek hatdsdra az algoritmus egy lokélis minimumra
konvergal csak, amely messze van az optimalis felosztastol. Az implementalt algoritmus
a 20 eredmény koziil azt valasztja legjobbnak, amelynél a klasztereken beliili variancidk
Osszege a legkisebb. A k-means kimenete a legjobb csoportositashoz tartozo 50 klaszter
kozéppontja volt, amely (vagy a centerek kozotti tavolsagi matrix) a bemeneti paramétere
volt a hierarchikus klaszterezésnek. Ennél a 1épésnél a 6 kivalasztandd paraméter a
linkage criteria volt, amely azt hatdrozza meg, hogy a klaszterek kozotti tavolsag milyen
metrika szerint legyenek szdmolva. K-means alkalmazasaval a hierarchikus klaszterezés
futasi ideje drasztikusan lecsokkent (2.5 millié 1épés helyett csak 50), ezért lehetdségem

volt kiilonboz6 kritériumok kiprobalasara:

e Minimum/single linkage: két klaszter tavolsaganak a minimum tavolsagot
vessziik olyan két pont kozott, amelyek nem ugyanabban a klaszterben

vannak.

e Weighted/average linkage: két klaszter tavolsaganak az eltéré klaszterbe

tartoz6 pontok kozotti tdvolsagok szamtani atlagat vessziik.

e Centroid linkage: két klaszter tavolsaganak a centerek euklideszi tavolsagat

vesszik.

e Ward linkage: ennél a kritériumnal azok a klaszterek keriilnek 6sszevonasra,
amelyek Osszevonasaval a klasztereken beliili variancidk Osszegének

novekedése a minimalis lesz.
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Hierarchikus klaszterezések egyik jellemzd végterméke a dendrogram. A
dendrogram egy fagraf, amely megmutatja, hogy az egyes iteraciok soran mely klaszterek
keriiltek 6sszevonasra. A grafot tetszoleges szinten elvaghatjuk, hogy megkapjuk a kivant
klaszterszamu csoportositasunkat. A fagrafok megvizsgalasaval lathato volt szdmomra,
hogy a linkage criteria erésen befolyasolja a csoportositas végeredményét, igy végiil azt
a modszert valasztottam, amely az eldzetes elvarasokhoz legjobban illé felosztast
eredményezte. A Ward-féle kritérium [21] eredményét hasznaltam igy a tovabbiakban,
amely 3 klasztere koziil 2 elemszdma hasonld mértékii a fagraf alapjan (gyors és tolatod
vezetési profil), mig a harmadik szamossaga jelentdsen kisebb (rampa vezetés). A 3.3.
abran lathato a graf, amely aljan a k-means klaszterek sorszama lathat6. A koordinata
tengelyen az Osszevonashoz haszndlt kritérium értéke lathatdé minden egyes szinten.

Minél nagyobb a magassdg, anndl kevésbé hasonlitanak egymdésra az Osszevont

klaszterek.
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3.3. abra: A Ward-féle hierarchikus klaszterezés dendogramja (,,fogyasztas” valtozo nélkiili eset)

A dendrogramot 3 klaszternél elvagva megkapjuk a csoportositast. A k-means 50
klaszterébol 42% tartozik az elso klaszterbe, 54% tartozik a masodikba, és 4% a harmadik

klaszterbe.
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A hierarchikus klaszterezés eredményét visszavetitve az eredeti fleetmanager
adatokra azt kapjuk, hogy 47,15% tartozik az els6 klaszterbe, 51,85% a masodikba, és
végiil 1% tartozik a harmadik vezetési profilba a ,,fogyasztas” valtozo nélkiili klaszterezés

eredményeképp.

A fogyasztast figyelembe vevo csoportositasnal is hasonlo eloszlast klasztereket
kaptam (sorrendben 43,36%, 54,21%, 2,42%). Az atskalazas nélkiili eredeti
adathalmazon a klaszterek hozzarendelése utan kiszamoltam a klaszterek kozéppontjait
is. Ez a csoportositas legfontosabb végeredménye, hiszen a tervek szerint a regresszids
modell 01j adatok esetén a klaszter kozéppontok alapjan donti el, hogy az 10j bejegyzés
melyik vezetési profilba tartozik (melyikhez a legkisebb az euklideszi tavolsaga). A
kozéppontok lathatok a 3.4. abran.

average_speed drive_only ratio lift_only_ratio [ift_and_drive_ratio norm_number_of_dir_change

cluster1_center 4.236390 0.627117127 0.01284471 0.1538396 30.51334
cluster2_center 2.515846 0.351867247 0.02248927 0.2899064 4542963
cluster3_center 1.915398 0.006019873 0.54187696 0.4492873 27.84089

average_speed drive_only_ratio lift_only ratio lift_and_drive_ratio norm_number_of_dir_change consumption_rate

kwh.cluster1_center 3.370215 0.5061513 0.02422862 0.2119591 39.20716 1962.308
kwh.cluster2_center 3.319263 0.45959069 0.01999138 0.2403567 37.66704 1973.056
kwh.cluster3_center 2.288088 0.4763199 0.12524455 0.1754710 2541372 1352.129

3.4. abra: A Kklaszterek kézéppontjai

Jol lathato, hogy a fogyasztas nélkiili esetben sikeriilt a k-means gyengeségét
kikiiszobdlni, és nem olyan centereket kaptunk, amelyek linearisan Osszefiiggenek. Az
elsd klaszternek a legmagasabb az atlagsebessége €s vezetési aranya, igy ehhez rendeljiik
a gyors vezetési profil cimkéjét (adatok ~47%-a). Mivel tudjuk, hogy a harmadik profil
szamossaga csak 1% korll van, ezért mindenképp ezt tekintjiik a rampas vezetési
profilnak, amelyet a vezetési €s emelési aranyok is igazolni latszanak. Az utolso klaszter
fog tartozni igy tolatd vezetési profilhoz, amelynek értékei tobbnyire az el6z0 két klaszter
kozé esnek, kivéve az iranyvaltasok szama, amely ezen klaszterben a leggyakoribb

(adatok ~52%-a).

Bar a dendrogramok jellege nem valtozott a fogyasztast figyelembe vevo
csoportositasoknal, az eredmény itt sokkal kevésbé alakult az elvartak szerint. A 3.4. abra
also része szintén a Ward-féle kritériummal kapott eredményt mutatja, ahol a klaszterek
eloszlasa rendre 43.5%, 54% ¢és 2.5% volt az eredeti fleetmanager adathalmazban. Jol
lathato, hogy az els6 két klaszter kozéppontjai kdzott nincsen jelentds eltérés. Az okat

ennek sajnos nem tudjuk teljes bizonyossaggal megallapitani. Az 5 valtozds csoportositas
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2,3 milli6 bejegyzés alapjan késziilt, mig a fogyasztast is figyelembe vevd kb. 1,5 millié
adatpontbol. Nyilvanvald, hogy a valtozok szdma és a bejegyzések szdma kozotti arany
novekedésével a k-means haszndlhatosadga romlik, de ebben az esetben ez még nem volt
szamottevo véleményem szerint. Probaltam szamos kiilonb6z6 paraméter kombinacidval
is futtatni az algoritmust, de nem tapasztaltam jelentds javulast egyik esetben sem. Ennek

egy lehetséges okat fogom részletezni a 3.7. dbra elemzésénél.

A klaszterezés sikerességét vizsgalva szdmos valtoz6é kombindcioval készitettem
szorasdiagramokat, valamint slrliségfiiggvény-diagramokat.  Szordsdiagramoknal
véletlenszertien vettem az adatok 0,1%-at (2348 pontot) 5 valtozos esetben, és 0,2%-at
(2948 pontot) 6 valtozos esetben. Erre természetesen azért volt sziikség, hogy atlathatod

diagramokat kapjak.

0.1% of the data points randomly chosen, 3 clusters
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3.5. abra: Atlagsebesség valtozasa vezetési arany mellett (5 valtozos eset)

A 3.5. dbrdn jol lathatd a vezetési arany és az atlagsebesség kozotti linedris
kapcsolat. Ezen kiviil az adatpontok klaszterei relative jol elkiiloniilnek egymastol ugy is,
hogy az 5-bdl csak 2 valtozot abrazol a diagram. A kép bal szélén lathatd pontok elsd

ranézésre hibasnak tlinhetnek (0 vezetési arany mellett 0-nal nagyobb atlagsebesség), de
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anndl a bejegyzéseknél garantaltan cipeltek stlyt is a targoncak vezetés kozben. Mivel
ugyanazokon az adatpontokkal késziiltek, ezt jol alatamasztja a 3.6. abra is, ahol az
atlagsebesség a vezetési €s emelési arany mellett lett abrazolva. A 3.7. dbra jol mutatja,
hogy a fogyasztas valtozoval készitett csoportositas kevésbé lett sikeres. A klaszter
kozéppontokkal dsszhangban azt tapasztaltam, hogy ennél az esetnél a klaszterek sokkal

kevésbé kiiloniilnek el, mind a szordsdiagramokon, mind a stirtiségfliggvények esetében.

0.1% of the data points randomly chosen, 3 clusters
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3.6. abra: Atlagsebesség valtozasa a vezetési és emelési arany mellett (5 valtozos eset)

Kiilon érdekesség, hogy a ,fogyasztds” valtozd volt az egyetlen, ahol
megfigyelheté az értékek ,kvantdltsiga”. Ez a fogyasztas slirliségfliggvényén is jol
latszik (recés alak). Ennek oka az eredeti consumed_amount valtozoban rejlik, amely
egyszerre tarolt Ah és kWh mértekegységli értekeket 2 tizedesjegy pontossaggal,
mikodzben a kWh mértékegységii bejegyzések értéktartomanya 0-t0l 0,59-ig terjedt. Ez a
nem szerencsés mértékegység/pontossag valasztas az oka annak, hogy rengeteg 10 perces
bejegyzés rendelkezik pontosan ugyanazzal a consumed_amount értékkel. Sajnos a
valtozo felbontasa nem elég nagy. A ,,fogyasztas” valtozo ennek eredményeképp kapott

egy 60 W-os kvantaltsagot, amely visszakdszon a szorasdiagramon (3.7. abra) is.
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3.7. abra: Az atlagsebesség és a fogyasztas linearis kapcsolata (6 valtozos eset)

Ha egy fogyasztas értéke nem 60-nal oszthat6 szam lett, akkor az azt jelenti, hogy
a mérés idOtartama 10 percnél rovidebb volt. Ezért lathatd a szorasdiagram bal oldalan
olyan pontok, amely nem esnek egy fiiggéleges vonalra a tobbi bejegyzéssel, mig a jobb
oldalon mar nincs ilyen pont. Véleményem szerint a fogyasztasi valtozé kvantaltsaga
lehetett a f6 ok, ami miatt a k-means algoritmus nem tudott rendesen konvergalni egy
optimalis megoldasra.

o

Az atlagsebesség, vezetési ardny és emelési arany slirliségfiiggvényei normalis
eloszlashoz kozelitd alakkal rendelkeznek mind a 3 klaszter esetében. Az emelési és
vezetési ardny esetében ez csak az elsd klaszter esetében igaz, de a csucsértékek mégis
szépen elkiiloniilnek, ahogy azt a 3.8. dbra mutatja. A jol elkiiloniilé csucsértékek az
adathalmaz csoportosithato tendencidjara enged kovetkeztetni. Kicsit eltérd a helyzet az
iranyvaltozasoknal (3.9. abra), ahol az elsd klaszter eloszlasanak alakja is torzul egy picit,
valamint a masik két klaszter eloszlasa egész nagy mértékben hasonlit egymasra. A
harmadik (kis méreti1) klaszter azonban igy is rendelkezik 1étjogosultsaggal, hiszen ahogy

az a kozéppontokbdl is leolvashat6, az emelési aranya és vezetési aranya rendkiviil eltérd

a masik két klaszterhez képest. Az eredmények kiértékelése utan azt allapitottam meg,
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hogy a tovabbiakban az 5 valtozos csoportositds eredményeit érdemes felhasznalnom,

amelynek a skalazott (0 atlagu, 1 szorasu) klaszter kozéppontjait igy elmentettem egy csv

fajlba.

Density of the 3 clusters

3
|

0.00 0.25 0.50 1.00
Lift and drive ratio [%]

3.8. abra: Emelési és vezetési arany siiriiségfiiggvénye (5 valtozés eset)

Density of the 3 clusters

0.03-
0.02-

> Cluster
& 1

ac, 2

© 3

0.01-
0.00- — L
{ 100

0 50
Number of direction changes

3.9. abra: Iranyvaltoztatasok siirtiségfiiggvénye (5 valtozos eset)

31



3.4 Szerviz jelentések szoveges analizise

A szerviz jelentések adathalmazanak célja az volt, hogy a regressziés modellhez
eld tudjam allitani az eredmény valtozot. Ez a valtoz6 nem mas, mint a kerekek
¢lettartama valamilyen nagy felbontas id6 mértékegységben (6rdk, napok). Az
adathalmaz 311 031 szerviz jelentést tartalmaz, de ez sajnos gyorsan lecsokkent 2 536-
ra, miutan azonosité alapjan szlirtem arra a 69 targoncara, amelyhez rendelkeziink
fleetmanager adatokkal is. Az adathalmaz 41 oszloppal rendelkezik, de mint ahogy
emlitettem mar, ezek nagy része sajnos szamunkra nem relevans informaciot tartalmaz,
vagy tobbnyire nincs érték hozzarendelve. A kovetkezo 8 valtozot valasztottam ki tovabbi
felhasznalasra: targonca azonositdja, gyartasi év, szerviz tipus (3 szamjegyll integer),
varos (ahol a targoncat hasznaljak), bérld cég, szerviz komment (a szoveg analizis targya),
valamint a szerviz kezdeti és vég datuma. Tovabbi 41 bejegyzés keriilt ezutan sziirésre,

mivel a szerviz komment valtozojuk tires volt.

A szdveges mez6 feldolgozésa eldtt megvizsgaltam a szerviz tipusnak gondolt
oszlop értékeit (eredeti német neve BewArt), de sajnos nem tapasztaltam semmilyen
Osszefliggést az oszlop értéke és a szerviz soran elvégzett javitas tipusa kozott.
Sziikségesnek gondoltam ezen eshetdség kizardsat, mert ha a kerék cseréket
beazonositotta volna egy bizonyos 3 szamjegyli kod, akkor nem lett volna sziikség a
szoveges analizisre. A tovabbiakban ismertetem a szoveg feldolgozésanak altalanos

1épéseit, amely folyamatabraja a 3.10. dbran lathato.

Jelentések szlirése Szoveg szavakra
targonca azonosito bontasa, irasjelek
alapjan elhagyasa

Nagy betiik kicsivé
konvertalasa

DFM matrix el6-
allitasa, szinonim
szavak beazonositasa

Szavak szotore Kotoszavak
visszafejtése szlirése

3.10. abra: A széveg feldolgozasanak folyamata
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3.4.1 Szoveg feldolgozasanak folyamata

A szdveg analizis els6 nagy lépése az tgynevezett document feature matrix
(DFM) eldallitasa. Ennek a matrixnak annyi sora van, ahany bejegyzésiink (szerviz
kommentiink) van, és annyi oszlopa ahany egyedi sz6 megtalalhat6 a teljes korpuszban
(vagyis a szerviz kommentek dsszességében). A matrix N. sordnak és M. oszlopaban 1évo
szam adja meg azt, hogy az N. dokumentumban (szerviz kommentben) hanyszor szerepel
a korpusz M. szava. Ez az adatstruktara jO bemenetként szolgal gépi tanuldsi
algoritmusok szédmara, valamint nagy méretll korpusz esetén a tovabbi kézi
feldolgozashoz is elengedhetetlen. Egy kis része lathato az altalam el6allitott DFM-nek a
3.11. abran. A DFM elkészitéséhez a quanteda R csomag [22] funkcidit hasznaltam.

fahrzeugubergab ladegerat betrieb genomm scheinwerf eingestellt ruckfahrsensor

textl 1 7 7 7 I I I

text2 a a 0 a a a a
text3 a a 2] a a a a
textd a a 0 a a ) [
texts a a [ a a a a
texth a a [#] a a a a
text? a a o a a a a

3.11. abra: DFM els6 néhany sora és oszlopa

A DFM eldallitasanak elsd 1épése a szerviz kommentek tokenizédlasa, vagyis a
szoveg komponensekre (ez esetben szavakra) valo felbontasa. Ezzel a 1épéssel elhagyhat6
az informaciét nem tartalmazd whitespace karakterek, szamjegyek, irasjelek és
kozpontozasok. Eldfordultak olyan esetek, ahol nem sikeriilt minden szamjegyet vagy
irasjelet eltavolitani a komponensekre bontassal, mert ezek a karakterek szavak részei
voltak szokozok nélkiil. Ezeknél az eseteknél regularis kifejezéseket alkalmaztam,
amelyek extra szokozoket szartak be, igy a tokenizalas ujra futtatdsaval mar sziirésre

keriiltek. A komponensekre bontas végterméke lathato a 3.12. dbran.

Component 2492 :
[1] "gewaltschad” "schutzblech” "hydraulikleit” "gabel” "neu” "anschweis™

Component 2493 :
[1] "reif”

component 2494
[1] "notausschalt™ "defekt” "armlehn” "zerlegt” "schalt” "erneuert”

Component 2495 :
[1] "durchfuhr"” "turnusmass” "wartungsarbeit” "jahrlich” "fem” "prufung”

3.12. abra: A tokenizilas eredménye dokumentumokra bontva
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Ebbdl mar el6 allithato lenne egy DFM, de még sok redundans token, valamint

nem sok informéciot tartalmazé kotdszo is szerepelne benne, amelyeket el lehet beldle

"o

tavolitani. Ezért az alabbi 1épéseket végeztem még el a DFM eldallitasa elott:

e Mindegyik tokent kisbetiis formara alakitani (tokenek alapbdl kis-nagybetli
érzékenyek).

e A német nyelvre jellemz6 gyakori kotOszavak eltavolitasa a tokenek koziil. A
gyakorisagukbol kifolydlag nagyon kevés informaciét hordoznak. A
quanteda csomag beépitetten tartalmazza a gyakori kotdszavakat szdmos
nyelvre. Példaként lathatok a 3.13. abran azok a magyar szavak, amelyeket a
quanteda képes kiszlirni. Egyedi listat is megadhatunk, ha a csomagban tarolt
kotdszavak valamelyikérdl ugy gondoljuk, hogy az adott esetben
relevancidval bir.

e Szintén tdmogatott funkcid a szavak szotére valod visszabontasa. Egy szo
kiilonb6z6 ragozott alakjai helyett igy csak a legegyszerlibb alakjabol lesz
token, amellyel tovabb tudjuk csokkenteni a tokenek szdmat informaciod
vesztés nélkiil.

> stopwords(kind = "hungarian)

[1] "a” "ahogy” “ahol” "aki” "akik” “akkor” "alatt” "altal” "altalaban”  “amely” “amelyek”
[12] "amelyekben" "amelyeket” "amelyet" "amelynek"” "ami"” "amit"” "amolyan" "amig" "amikor" "ac” "abban"
[23] "ahhoz” "annak"” “arra” tarrol” "az"” “azok” "azon" Tazt” "azzal" "azért” “aztan”
[34] "azutan" "azonban" "bhar" "be" "belul" "benne" "cikk" "cikkek" "cikkeket" "csak" "de"

[45] "e” "eddig” "egész” “egy” "egyes” “egyetlen” "egyéb"” “egyik” "egyre"” "ekkor” Tel”

[56] "elég"” "ellen" "elg"” "eldszor” "elott” "elsg"” "én" "éppen"” "ebben" "ehhez" "emilyen"
[67] "ennek"” "erre"” "ez" "ezt” "ezek" "ezen" "ezzel" "ezért"” "és" "fel” "felé”
[78] "hanem™ "hiszen" "hogy" "hogyan" "igen” "igy" "i1letve” "1 "1 "ilyen” "ilyenkor"”
[89] "ison” "ismét"” Uit "jo" "jo1" "jobban™ "kel1" "kellett” "keresztul" “keressunk" "ki"
[100] "kival™ "kozdrt"” "kozdl"” "legalabb” "lehet” "lehetett” "legyen” "lenne” "lenni” "lesz" "lett”
[111] "maga” "magat” "majd" "majd" "mar " "mas " "masik" "meg"” "még"” "mellett” "mert”
[122] "mely” "melyek"” “mi” “mit” "mig” "miért” "milyen” “mikor” "minden” "mindent” “mindenki”
[133] "mindig" "mint" "mintha” "mivel” "most"” "nagy"” "nagyobb" "nagyon” "ne"” "néha” "nekem”
[144] "neki” "nem” “néhany” "nélkil” "nincs” “olyan” "ott” "Bssze” iGN "6k "Gket”
[155] "pedig"” "persze"” "ra” "s" "sajat” "sem” "semmi"” "sok" "sokat" "sokkal"” "szamara"
[166] "szemben" "szerint" "szinte" "talan" "tehat” "teljes” "tovabb" "tovabba" "tobb" "ugy"” "ugyanis"
[177]1 "aj" "Gjabb” "ajra” "utan” "utana” "utolsd” "vagy"” "vagyis" "valaki” "valami” "valamint”
[188] "vala" "wvagyok" "van" "vannak" "volt" "voltam" "voltak" "voltunk" "vissza" "vele" "viszont"
[199] "volna”

3.13. abra: Gyakori magyar kétészavak

Ezeknek a Iépéseknek hala a végsd DFM-ben a tokenek (és oszlopok) szama

3041-r61 2520-ra csokkent, igy a redundancia mérséklésével javitva a kiilonb6zo

algoritmusok hatékonysagat ¢s futdsi idejét. Generaltam egy szofelhdt a DFM

leggyakoribb kifejezéseibdl, amelyek legalabb 20-szor eléfordultak a korpuszban. Ez a

3.14. 4bran lathatd, ahol az egyes szavak mérete az emlitések szdmaval fiigg Ossze. A

harom leggyakrabban eléfordulé sz6 a kiils6 behatdsu kar (gewaltschad), felujit (erneuert)

¢és véghez vitt (durchgefiihrt).

A létrehozott DFM-bdl egy Uj adathalmazt is krealtam, ahol az egyes tokenek

mellett a szamossaguk szerepelt, vagyis az, hogy hanyszor taldlhaté meg a korpuszban.
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Ebbdl az 1) adathalmazbdl latni lehetett, hogy a 2520 token jelentds tobbsége csak egy
emlitéssel rendelkezik. Az elkopott kereket cseréjét tartalmazd jelentések
beazonositasdhoz 4 kulcsszd szinonimait gylijtéttem ki a leggyakoribb szavak koziil:
kerék (35 szinonima), eliilso (8 szinonima), hatulsé (35 szinonima), csere (19 szinonima).
A szinonimdk viszonylag nagy szdma annak is koszonhetd, hogy a szavak szotére
visszabontdsa nem volt tokéletes. A kigylijtott szinonimak segitségével generaltam egy
masodik DFM-et is, amely rendelkezett 4 extra oszloppal (tire, front, back, replace). Ezek
az oszlopok az Osszes szinonima sz6 egylittes eldfordulasi szamat tartalmazzak. A 3.15.
abranak megfelelden hozzarendeltem ezeket az oszlopokat a szerviz jelentésekhez, igy
képes voltam egyszeriien kivalasztani azokat a szerviz jelentéseket, amelyekben legalabb

egyszer szerepel a kerék és a csere sz0 egyszerre, valamilyen forméban.
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3.14. abra: Széfelhé minimum 20 eléfordulassal rendelkez6 szavakkal
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serial_number year_of production service_type city_of usage service_comments start_of_service end_of_service text_length TIRE FRONT BACK REPLACE
textl 576217807298 2071 661 Neuenburg Fahrzeugibergabe , Ladegerat in betrieb genormmen ___ | 2012-01-26 2012-01-26 134 0 0 0
text2 5762171801298 2011 633 MNeuenburg Terminal matage durchgefiihr 2012-01-18 2012-01-18 30

text3 576217801298 2071 617 L burg rvicebericht uber Stor tion angelegt. (SB quf ... | 2012-07-24 20120724 61
textd 576217801298 2071 617 Neuenburg Hydraulitschiauch am Hubmast seitlich durchgesch... | 2012-09-11 20120913 710

texte 576211801298 2071 617 Meuenburg Wartung nach 1000 Betriebsstunden 207130612 20130612 35
text7 576217801298 2071 617 Neuenburg Batterie undicht, Aquamatik instandgesetzt, Batter... | 2013-08-19 2013-08-19 135

-~ o oo o oo a

o
o
o
textS 576211801298 2071 617 Neuenburg Durchfihrung der turnusméfigen Wartungsarbeiten ... 2013-01-07 2073-01-07 78 o
0
o
7

o o oo o o o
-~ o o o o oo

text8 576217801298 2071 617 MNeuenburg Réder auf der Lenkachse erneuert 2013-71-28 2073-11-28 32

3.15. abra: A szerviz jelentések elsé 8 eleme az uj valtozokkal

3.4.2 Relevans szerviz jelentések beazonositasa

"o

A négy uj eloallitott valtozot (3.15. abra) hasznaltam a relevans szerviz jelentések
megtalalasara. A 2495 jelentés koziil 158-nal volt a gumi sz6 (vagy valamely
feltérképezett szinonimaja) jelen, tovabba 117 jelentésnél volt a gumi és a csere sz6
egyszerre jelen (TIRE > 0 és REPLACE > 0 feltétel). Ennél a mennyiségnél még tigy
dontdttem a legnagyobb pontossagot eredményezdé modszer az, ha manudlisan
ellen6rzom a 158-ra leszirt jelentések tartalmat, és elhagyom azokat a bejegyzéseket,
ahol nem elkopas miatt tortént gumicsere. Nagyobb adathalmaz esetében — ahol a
manuadlis ellendrzés nem lett volna jarhat6 ut — sziikség lett volna n-gram-ok hasznélatéra.
N-gram-nak nevezziik szamitogépes nyelvészetben az n darab egységbdl allo folytonos
(egymast kovetd) sorozatokat tetszéleges szoveg vagy beszéd esetében. Az egység az
lehet betli, szotag, sz0, de akar még nagyobb szoveg elemek is. A mi esetlinkben példaul,
ha bigramokat (n = 2) hasznalva feltérképeztiik volna a szoparokat is, akkor kdnnyen
szlirhettlink volna németiil a ,kerék csere” szoparra. N-gram-ok alkalmazasa azonban
drasztikusan megnoveli a valtozok (DFM oszlopainak) szamat, ezért a gyakorlatban n
értékére nem jellemz6 3-nal nagyobb érték. A 158 jelentés manualis ellenérzése alatt

harom problémas esetet azonositottam be:

1. A kerék valamilyen formdban emlitve van a jelentésben, de a tényleges
probléma nem all kdzvetlen kapcsolatban kerékkel (pl.: a kerék mdogotti

farlemez sériilt).
2. Defekt vagy egyéb kiils6 sériilés hatasara tortént a gumicsere.

3. A szerviz jelentése csak megallapitja, hogy elkopott a gumi a targoncan, de a
csere nem tortént meg. Ilyenkor altalaban az 0 kerekek megrendelésére kertil
csak sor, majd kis 1d6 elteltével (par nap vagy egy hét) keriil sor a tényleges

kerék cserére, amelynek szintén lesz sajat szerviz jelentése.

A masodik ¢és fdéleg a harmadik problémés eset beazonositdsanak

megkonnyitésére készitettem hisztogramokat is a 158 szerviz idOpontjardl, targoncakra
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lebontva. A hisztogramok osztalyait a datumok adtdk egy honapos bontasban. Ha egy
targoncanak egy honapon beliil egynél tobbszor volt kerékkel kapcsolatos szervize, az

mindenképp problémas esetre utal.

A Kézi sziirés eredményeként 128 szerviz jelentésnél allapitottam meg, hogy
a gumi elkopasa miatt volt sziikség a kerék cseréjére. A kerékcsere datuma ismert
minden esetben, de a regresszios modell eredményvaltozojanak (ami a gumi
hasznalatanak a mennyisége) eldallitdsahoz sziikségiink van arra az informaciora is, hogy
mikor kezdték el a lecserélt gumit hasznélni. Az adathalmaz rendelkezett egy ,,munkadra”
oszloppal is, amely egy az egyben hasznalhat6 lett volna az eredményvaltozoként, de
sajnos minden szerviz jelentésnél NA (not assigned) értékkel rendelkezett. Ehelyett tehat
minden bejegyzésnél megnéztem ismert-e egy korabbi kerékcserés szerviz idpontja,
amelynek a kivaltd oka lehetett akar a gumi sériilése is. Osszesen 77 esetben tudtam
ezzel a modszerrel meghatarozni a gumi hasznalatanak a kezdetét. A szervizelés
datumabol kivonva a gumi hasznalat kezdetének datumat azt is megkaptam, hogy a
gumik cseréjéig hany nap telt el. Ez a valtozd szolgal a regressziés modell

eredményvaltozojaként.

Ennek a valtozénak a minimuma 37 nap, atlaga 290 nap, mig a maximuma 807
nap volt. A valtozo nagy szdérasara a regresszios modell szempontjabol vannak problémat
nem jelentd magyarazatok és sajnos problémas magyarazatok is. A problémat nem jelentd
magyarazatok kozé tartozik a targoncdk eltérd kihaszndltsdga, valamint a vezetési
profilok kiilonb6z6 dsszetétele (pl. egy targonca hasznalata soran sokkal tobb 1d6t tolt a
gyors vezetési profilban az atlagoshoz képest). Ezek nem jelentenek problémat, hiszen
rendelkeziink adatokkal roluk. Jelenleg azonban nem rendelkeziink adatokkal a targoncak
kornyezetérdl, hogy milyen koriilmények kozott mitkodnek, amelynek szintén hatdsa van
a gumi kopasanak sebességére. Sajnos a szervizelések sordn a gumivastagsag sem keriilt
rogzitésre. A lecserélt kerekek allapotai kozott is nagy kiilonbségek lehetnek.
Eléfordulhat példaul, hogy egy viszonylag 1j allapott kereket is lecserélnek, ha a teljes
flottan egyszerre akar a bérld cég kereket cserélni. Ennél még valdsziniibb eset az, hogy
a kerekeket mar honapokkal kordbban le kellett volna cserélni, mert annyira kopott

allapotban volt, de a targoncat hasznal6 cégnél nem figyeltek erre.

Fontos tanulsdg, hogy a szerviz-naplozasok részletezettsége kiilonos
jelentéséggel bir, €s erre nyomatékosan fel kell hivni a szervizesek figyelmét. Ez az

adatok cimkézettségének hianyaval felérd, altalanos probléma.
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3.5 Targonca kerék élettartamanak regresszios becslése

3.5.1 Az alkalmazott gépi tanulasi technikak

Az adathalmaz felosztdsa tanito €s teszt halmazokra bevett szokés az olyan gépi
tanulasi feladatoknal, ahol rendelkeziink cimkézett adatokkal (osztalyozas, regresszio).
Ez azért van, mert a tanitas soran fel nem hasznalt teszt adatokkal becsiilhetjiik, hogy a
modelliink hogyan fog teljesiteni a valos uj adatokon. Ez az egyik legalapvetdbb modszer
az overfitting! elleni védekezésre. Kénnyen eléfordulhat példaul, hogy egy osztalyozasi
probléma megoldasdhoz két kiillonbozd modellt is kiprobalunk. Az els¢ 98%-0s
pontossagot ért el a tanité adatokon, mig a masodik csak 90%-ot. Megnézziik a modellek
teljesitOképességét a teszt adatokon is, €s azt tapasztaljuk, hogy az elsé modell csak 75%-
ot ért el, mig a masodik modell 85%-ot. A masodik modell sokkal jobban hasznalhato,

mert csak az adatok altalanos jellemzo6it tanulta meg.

Fontos, hogy a tanitd és teszt adathalmazok jol reprezentadljdk az eredeti
adathalmazt. Ez osztdlyozasi problémdnal azt jelenti, hogy az osztilyok aranya nem
valtozik egyik részhalmazban sem, mig regressziondl az eredményvaltozé eloszlasanak
kell minél jobban hasonlitani az eredeti allapothoz. Tipikusan az adatok 70-80%-at
szoktak tanit6 adatnak hasznalni. Fleg deep learning alkalmazasoknal jellemz6 [23] egy
harmadik részhalmaz, a validacios adathalmaz hasznalata is. Neuralis halok tanitasa soran
minden egyes tanitasi fazis utdn megnézik a hiba mértékét a validacios adathalmaz
segitségével is, €és a neuralis hald tanitasat akkor allitjak le, amikor a validaciés hiba
mértéke tetszéleges szadmu tanitasi fazis utdn sem javult tovabb (mikdzben a tanitd
adathalmazon a hiba mértéke tovabb csokkenhetett, mert a modell elkezdett ratanulni
csak a tanitdo adathalmazra jellemz6 tulajdonsagokra, természetes zajokra). A tanitas
leéllitasa utan a legjobb validacios hibat produkaldé modellel kell felhasznélni a teszt
adathalmazt a végso kiértékeléshez. Jellemzo felosztasi arany ilyen esetekben [23] a 70%

tanito adat, 20% validacios adat és 10% teszt adat.

A validacios adathalmaz hasznalatdnak egy tovabb gondolt mddja a cross-
validation (CV) [24] technikéja, amelyet elGszeretettel alkalmaznak hagyomanyos gépi
tanulasi problémaknal kis és kozepes méretli adathalmazok esetén. Tobb tipusa is van, de
az altalam is hasznalt k-fold cross-validation lényege a kovetkezd: a tanité adathalmazt
felosztjuk k darab részre (figyelembe véve, hogy az egyes részek jol reprezentaljak a

teljes adathalmazt), majd az egyik részt félre teszi az algoritmus validacios
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adathalmaznak. A cross-validation k ilyen iteraci6 utan fejezédik be, ahol mindegyik fold
pontosan egyszer volt validacios adathalmazként hasznalva. A k db eredmény atlagolasra
keriil a pontossag vagy egyéb metrika becslésére. A k-fold modszer eldnye, hogy a tanitd
adathalmaz minden pontja felhasznélasra keriil tanitasra és validaciora is. Szamitas
intenziv modszerr6l van sz6, hiszen k-szoros tanitast végziink. Legnagyobb haszna a CV
modszernek kis adathalmazok esetén van (mint példaul a mi esetiinkben, ahol 6sszesen
77 bejegyzés van), mivel hasznalataval nincs feltétlen sziikség kiilon teszt adathalmaz
készitésére, igy a modell tobb pontbol tanulhat. Minden regresszios modellemhez tizszer
megismételt 3-fold CV-t hasznaltam (Osszesen tehat 30 tanitas keriil atlagolasra
modellenként az overfitting elkeriilése érdekében), amely egy jol bevalt érték k-fold CV

esetében kis mérett adathalmazokra.

Manapsag a legsikeresebb predikcios algoritmusok alapja az ensemble learning
(egyiittes tanulés). Ezek az algoritmusok sok modell egyiittes figyelembe vételével érnek
el magasabb pontossagot. Ez dontési fakra vetitve azt jelenti, hogy egyszerre sok dontési
fanak a predikciojat vessziik figyelembe. Ezutdn osztdlyozasi problémandl tobbségi
szabaly alapjan donthetiink a legvaldszinilibb osztaly javara, regresszids problémaknal
pedig a predikciok stulyozott atlagat lehet venni. Az atlagolasnak hala az egyes modellek
(fak) eltéré hibai kiatlagolodnak. Az ensemble learning modszerek kozil az egyik
legismertebb a Random forest (RF) algoritmus [25]. Mind osztalyozasi és regresszios
probléméakra széles korben sikeresen alkalmazzak. Az algoritmusnak bemeneti
paraméterként lehet megadni, hogy hany dontési fat épitsen. A fak kozott a kiilonbséget

az algoritmus kétféleképpen garantalja:

e Minden fa épitéséhez az adatok egy véletlen mintavételezésli részhalmazat
hasznalja csak. A mintavételezés visszatétellel torténik, tehat egy bejegyzés

kétszer is felhasznalasra keriilhet, mig mas bejegyzések akar soha nem.

e Egy node szétvalasztasanal a valtozok csak egy véletlenszer(i részhalmazat

veszi figyelembe. Ez a RF algoritmus 0jitasa, amelyrdl a nevét is kapta.

A dontési fak kiillonbozdségébdl adodik, hogy az egyes fak hibaja jol kiatlagolhatd

lesz. A hiba komponensnek harom Gsszetevéje van:

¢ Bias: a hiba azon komponense, ami abbol ered, hogy a modell nem képes jol

reprezentalni az adatok tényleges strukturéjat (az adatok ,,fliggvényét” nem
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képes leirni). Gyakran hivjdk az underfitting komponensnek, hiszen a

mértéke a tul egyszerti modelleknél szamottevo.

e Variancia: mértéke azt irja le, hogy mennyire instabil a modell, mennyire ad
eltérd predikcidt egy bizonyos pontra, ha mas tanul6 adatokkal tanitottak (az
uj adatoknak természetesen ugyanabbol a fizikai folyamatbol kell
szarmaznia). A bias értékével ellentétben ennek a hibakomponensnek az
érteke pont a komplex modellek esetén szdmottevd (abra), ezért overfitting
komponensnek is hivjak. Az ensemble modszerek igyekeznek az egyik
komponens magas értékét kikiiszobolni ugy, hogy kdzben nem rontanak

sokat a masik komponens értékén.

e A nem csOkkenthetd hiba: az adat valos fliggvényébe beleszovodo

véletlenszer( hiba, amelyet a modell nem tud megtanulni.

Az RF algoritmus sok szintbdl allo, mély fakat céloz épiteni, amelyeknek igy a

bias értéke alacsony, varianciajuk pedig magas. A varianciat az egyes fak atlagolasaval

csokkenti.
High Bias Low Bias
Low Variance High Variance
'.:" - - - == —
=
o
=
=
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3.16. abra: Modell komplexitasa és a predikciés hiba kapcsolata [26]
Egy masik, egyre népszeriibb ensemble tree algoritmus a Gradient Boosted
Decision Trees [27] (GBDT). Ez az algoritmus szekvencialisan épit sok, alacsony

komplexitasu fat. Az éppen aktudlisan épiild fa mindig az el6zd fa hibait igyekszik

kijavitani, ezért a hibasan josolt bejegyzések nagyobb sulyt kapnak. Az 0j fa ezaltal jo
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eséllyel képes lesz jo becslést adni az eddig hibasan becsiilt bejegyzésekre, mikozben
korabban jol becsiilt bejegyzéseken romolhat a hatasfoka. A fak alacsony komplexitasa
miatt a variancia alapbol kicsi, és mivel az egyes fak az el6z06 fak hibaibol tanulnak, ezért
0sszegzésiikbol egy komplex modell allithatd 6ssze. Ez a modell képes jol lefedni az

adathalmaz értéktartomanyat jo becslést ado fakkal, igy a bias is kicsi lesz.

Mind az RF és GBDT algoritmus pozitiv tulajdonsaga, hogy nem érzékenyek a
valtozok korrelaltsagara, valamint az eltérd valtozo tipusokat is jol kezelik (numerikus,
tipus valtozo). Sajnos ensemble (egyiittes) jellegiik miatt mindketténél olyan, mintha a
becslések csak egy fekete dobozbol jonnének. Nincs egy egyszerti képlet vagy dontési fa,
amely jol leirja a modell teljes mikddését, mint mas, egyszertibb algoritmusok esetében.
Ennek kovetkezménye, hogy az 0j bemeneti adatokat ugyanarra az alakra kell hozni
(szamitott valtozok eldallitasa, atskalazasok stb.), amely alakon a modell tanitasa is
tortént. Ez komplex modellek esetében nem mindig egyszerti feladat (pl. szoveg analizis
soran, ahol a predikciot végzo algoritmusok bemenete erdsen absztrakt jelentési, nagy
méreti matrixok). A GBDT fa épitési fazisa nem parhuzamosithatdo (csak a cross-
validation folyamata), mint az RF-nél, valamint a bemeneti paraméterei is alaposabb
hangolast igényelnek a jo pontossag eléréseéhez. A GBDT tanitasa fazisa lassabb, de
cserébe a modell tarolasdhoz kevesebb memoria sziikséges, €s gyorsabban képes
predikciot hozni. A szakirodalmak szerint [28] [29] [30] a GBDT a legjobb pontossagot
biztosito off-the-shelf algoritmus, ha a paraméterek hangolasat megfelelden elvégezziik,

igy a két algoritmus koziil a GBDT-re esett a valasztasom.

3.5.2 Az adathalmaz elokészitése

A fleetmanager adathalmaz aggregalt CAN busz adatokat tartalmaz 69
targoncarol. A bejegyzések olyan valtozokat tartalmaznak, mint példaul a megtett
tavolsag vagy a vezetéssel €s emeléssel toltott idd. A bejegyzéseket vezetési profilok
szerint csoportositottam, hogy tovabbi prediktiv bemeneti valtozokat nyerjek ki az
adathalmazbol a regresszios modell szamdra. A masik adathalmaz targoncak tobb évnyi
szerviz jelentéseibdl allt, amely a szerviz datuma mellett a szerviz soran megallapitott
hibdkat és elvégzett javitasokat leird szoveges valtozot is tartalmazott. Ezen valtozo
segitségével beazonositottam 128 olyan bejegyzést, ahol a gumi elkopasa miatt tortént
kerékcsere a 69 targonca egyikén. Ezekbdl a bejegyzésekbdl 77-nél sikeriilt

megallapitanom kordbbi szerviz jelentéseknek hdla, hogy a gumit mikor kezdték el
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hasznalni. igy a regressziés modell szaméra 77 darab eredményvaltozéval rendelkezem.

Az eredményvaltoz6 nem mas, mint a gumi ¢lettartama napokban kifejezve.

A kiilonb6z6 paraméterekkel rendelkezd regresszios modellek kiprobalasa el6tt
sziikség van a magyardz6 valtozok és az eredmény valtozd Osszeparositasara. Mivel a
bemeneti valtozok csak 10 perces intervallumra vonatkoznak, a magyardz6 valtozoé pedig
tobb hetet vagy akar honapokat is lefed (attol fliggden, hogy mennyi id6 alatt kopott el a
gumi), ezért sziikség van a fleetmanager adatok aggregalasara. Az el6készitési folyamat

1épései lathatok a 3.17. abran.

Klaszterezés A két adathalamz Fleetmanager
eredményeinek kozotti atfedés adatok
beolvasasa vizsgalata extrapolalasa

Modellek Hiperparaméterek
pontossaganak és a cross-
kiértékelése validation beallitasa

Bemeneti valtozok
eléallitasa

3.17. abra: Az adathalmazok el6készitése a regressziora

Mindezek elétt elvégeztem az adathalmazon ugyanazokat a 1épéseket, amelyet a
klaszterezés soran is tettem, hogy megkapjam klaszterezéshez hasznalt valtozokat.
Beolvastam az elmentett klaszter centereket, majd euklideszi tavolsdgot szamolva a
bejegyzések és a kozéppontok kozott, mindegyik bejegyzéshez hozzarendeltem egy
vezetési profilt. Ez a modszer sikeresnek bizonyult, mivel szinte majdnem pontosan

ugyanazt a klaszter eloszlast kaptam, mint amit a csoportositaskor.

Sajnos a szerviz jelentések és a fleetmanager adatok 4ltal lefedett
iddintervallumok kozott az atfedés nem volt megfeleld a magyarazd valtozok
aggregalasahoz. A tipikus eset az volt, hogy a szervizelések korabban torténtek meg, mint
az adott targoncéhoz tartoz6 legkorabbi fleetmanager bejegyzés. A két adathalmaz k6zotti
atfedés mértékét egy egyszerli valtozo segitségével ellendriztem. Minden egyes szerviz
jelentésnél az adott targonca fleetmanager bejegyzéseit szlirtem 1d6 alapjan a gumik
elhasznalodasanak intervallumara. Azt tapasztaltam, hogy a 77 alkalombdl 50-nél

egyaltalan nem rendelkezek fleetmanager adatokkal az adott intervallumra.
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Azonban mindegyik targoncdhoz tobb ezer fleetmanager bejegyzéssel
rendelkezek, ezért megvizsgaltam mennyire vinnék nagy hibat a modellbe, ha a
fleetmanager valtozok Osszes értékét Osszegezném, €s az aldbbi szorzo értékével

normalizalnam azokat:

SzervizDatuma — GumiKezdetiDatuma

Szorz6 = - ; ,, :
UtolsoFleetmanagerDatuma — Els6FleetManagerDatuma

Mivel a datumok napra pontosan tartalmaztak az id6t, ezért egymasbol kivonva
Oket a két datum kozott eltelt napok szamat kaptam meg. A szamlaloban a regresszids
modellhez hasznélni kivant eredményvaltozd értéke taldlhatod, és ezt osztom le a
targoncahoz tartozo legkorabbi és legutolso fleetmanager bejegyzés kozt eltelt napok
szamaval. A szorzé eredményes hasznalatdhoz az sziikséges, hogy a bemeneti valtozok

jellege hosszutavon ne valtozzon jelentdsen.

30000+

20000

cumulative_distance

100001

2014-07 2015-01 2015-07 2016-01 2016-07
timestamp

3.18. abra: A tavolsag valtozo dsszegzett értéke egy targoncara az idé6 fiiggvényében

Ennek ellenérzésére tobb targoncandl is abrazoltam az id6 fliggvényében a
valtozok Osszegének az alakuldsat. A 3.18. abra a legrosszabb esetet abrazolja (idealis

esetben egy teljesen linearis fiiggvényt latnank), az 0sszegzett tavolsag idobeli alakulésat
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annal a targoncanal, amelyhez a legtobb — majd 80 ezer — fleetmanager bejegyzés tartozik.
A vizszintes tengelyen lathatjuk, hogy 2 év alatt gylijtott a targonca ennyi bejegyzést.
Lathat6, hogy vannak hosszabb-révidebb iddszakok, ahol a targonca nem volt
hasznalatban, illetve a kozéps6 hosszu kihagyas utan a targoncat intenzivebben kezdték
el hasznalni, amelynek az oka a tobbi valtozo diagramjat is figyelembe véve a hosszabb
miszak volt. Mivel a legrosszabb esetben is linearis jelleget mutat az dsszegzett valtozo
értéke, valamint az adathalmazok rossz atfedésébol adodd nagy mennyiségli hianyzo adat

miatt nem lattam jobb lehetdséget, ezért a szorz6 hasznalata mellett dontottem.

A fleetmanager adatok 0sszegzése és a szorzoval vald normalizalas utdn az alabbi

bemeneti valtozok alltak eld a regresszids modell szamara:
e profilel_ratio: a targonca altal az elsé vezetési profilban t6ltott id6 aranya.

e profile2_ratio: a targonca altal a masodik vezetési profilban toltott id6

aranya.

e profilel_hours: a targonca altal az els6 vezetési profilban toltott 6sszes orak

szama, a szorzoval normalizalva.

o profile2_hours: a targonca altal a masodik vezetési profilban toltott Gsszes

orak szama, a szorzoval normalizalva.

e cumulative_drive_time: a targonca altal vezetéssel toltott Gsszes id6 (emelés

nélkiil), a szorzoval normalizalva.

e cumulative_lift_and_drive_time: a targonca altal vezetéssel toltott Osszes

1d6, mikozben tehert is cipelt a villajan, a szorzéval normalizalva.

e cumulative_distance: targonca altal megtett Osszes tavolsag, a szorzoval

normalizalva.

A felsorolasban 1évd valtozok mellett nem éreztem sziikségesnek a harmadik
vezetési profilhoz is hasonld valtozok létrehozasat, féleg a profile3_ratio lett volna
teljesen redundans (hiszen a harom vezetési profil ardnyanak Osszege 1), valamint a
legtobb targoncanal messze ez volt messze a legkevésbé jellemzd vezetési profil. A
klaszterezéssel ellentétben a lift_only_time valtozo értékei se keriiltek felhasznalésra,
hiszen ezekben az idészakokban a targonca nincs mozgasban, igy a gumik feliiletei se

koptak.
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3.5.3 A kiértékelési tanulsagok

A kiprobalt regresszios modellek tehat mindegyike a Gradient Boosted Decision
Tree algoritmust hasznalta, 10-szer megismételt 3-fold cross-validationt hasznalva, amely

idedlis a minddssze 77 bejegyzésbol allo adathalmazunkhoz.

A modellek harom tényezdében tértek el egymastol. Egyrészt a hasznalt bemeneti
valtozokban. Volt olyan modell is példaul, amelyhez hozzévettem az el6z6 fejezetben
emlitett valtozok mellett azokat a faktoridlis valtozokat is, hogy melyik vérosban, és
melyik cég hasznalja a targoncat, de ez (ilyen kevés adattal) nem bizonyult hasznosnak.
Emellett kisérleteztem olyan kombinaciokkal is, ahol csak 2-4 korrelalatlan bemeneti
valtozot adtam meg, de mivel a GBDT modell nem érzékeny erre, tapasztalataim szerint

ez inkabb a pontossag romlasat eredményezte az informacio vesztés enyhe mértéke miatt.

Megvizsgaltam a szokésos eléfeldolgozasi eljardsok hatdsat (masodik kiilonbség)
is a modellek pontossagara. Ezen eljarasok kozé tartozik az adathalmaz felosztdsa tanito
¢és teszt részhalmazokra, a valtozok atskalazasa 0 kozépértékli, 1 szorasu valtozokka,
valamint a Yeo-Johnson transzformacio [31] is. E transzformacié célja a variancia
stabilizalasa azaltal, hogy a valtozok eloszlasat kozeliti a normalis eloszlashoz. A GBDT
rugalmassaganak koszonhetden a transzformacidoknak nem volt szamottevd jotékony
hatdsa, viszont az adathalmazbdl teszt bejegyzések elkiilonitése inkabb negativ hatdssal
birt a modellek Gsszteljesitményére, hiszen még kevesebb adatbdl tudtak tanulni. Ezért
végiil mind a 77 bejegyzésen tanultak a modellek, és a cross-validation sordn kiszamolt

validacids pontossagot atlaga adta a modellek pontossagat.

A modellek kozotti utolsod eltérés az a paraméterek lehetséges értékei kozott
voltak. Vannak paraméterek, amelyeket konstans értéken tartottam minden modell

szamadra, az eltérés az alabbi paraméterek kozott volt:

e Eta: a tanuldsi rita, azaz az aktudlis fa milyen mértékben igyekezzen

kijavitani az eldz06 fa téves predikcioit
e Nrounds: hany fabol épiiljon fel a modell

e Max_depth: a fak maximalis mélysége, azaz a maximalis dontések szama egy

predikcidhoz

e Min_child_weight: a faban az elagazasok létrejottéhez sziikséges minimum

eltérés (a két levél kozott) értékét befolyasolja
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e Colsample_by_tree: a valtozok hanyad részét hasznalja minden fa épitésénél

(oszlopok kivalasztasa véletlenszer(i, mint az RF algoritmusnal)

A fenti paraméterek finomhangolasahoz a grid search modszert alkalmaztam. Ez
annyit jelent, hogy mindegyik paraméterhez megadtam milyen értékeket probaljon ki, és
az algoritmus a paraméterek Osszes kombinaciojat kiprobalja a modell alkotashoz.
Természetesen ez a modszer csak kis €és kdzepes méretii adathalmazok esetén jarhat6 ut,
nagyobb adathalmazokra 1éteznek mas megkdzelitések is. A 3 kiilonb6zé paraméter-
finomhangolasi ,,racs”, amit kiprobaltam az 4 320, 324 ¢és 900 kiilonb6zé paraméter
kombinécioval rendelkezett. Az algoritmus futadsi idejét még befolyasolja a cross-
validation mértéke (30-as szorzo), az idealis paraméter kombinacioban a fak szama (100

¢s 200 kozotti szorzo), valamint maga a tanitashoz hasznalt bejegyzések szama.

A modellek pontossagat a regresszional gyakran haszndlatos RMSE (Root Mean
Square Error) mérészam segitségével értékeltem ki. A legkisebb elért RMSE érték csak
91 nap volt (a mértékegysége ugyanaz, mint az eredményvaltozoé) sajnos, amely az
eredményvaltozé median kozépértékének a 35%-a. Ez kozel sem elég jo pontossag, bar
fontos megemliteni, hogy az RMSE mérdszam kiilondsen érzékeny a nagy hibazasokra a
négyzetes 0sszegzésnek kdszonhetéen. A legpontosabb becslés hibdja 0 nap volt (becsiilt
¢és valos érték is 168 nap volt), mig a legpontatlanabb becslés hibdja 269 nap volt, ahol a
241 napos becsiilt érték helyett 511 nap volt a valésag. A hibak atlaga 25,5 nap, amely

az eredményvaltozé median értékének 9.8%-a.

A pontatlansag f6 oka szerintem a kevés tanul6 adatban rejlik. Ezt latszik igazolni
az a tény is, hogy ha az algoritmus futtatdsdhoz hasznalt koédnal eltérd seed-szamot adok
meg a pszeudorandom szamgeneratornak, akkor a predikcidok jelentds mértékben

modosulnak, amely a modell instabil jellegére utal.

A két kerékcsere datuma kozt eltelt napok szdma hasznalata, mint a regresszio
eredményvaltozdja szintén problémas. Egyrészt a szervizjelentések és fleetmanager
adatok atfedése nagyon gyenge volt. Ebbol kifolydlag az extrapolalni kellett a
fleetmanager adatokat, amely kdnnyen okozhatott szdmottevé hibat, hiszen voltak olyan
targoncak, amelyek rendelkeztek kihasznalatlan idészakokkal (lasd 3.18. abra). Az
eredményvaltozé masik problémaja a nagy szordsa, amely csak részben az eltérd

hasznalati profilok eredménye. Mint ahogy korabban emlitettem mar, a gumicserék nem
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egységesen torténtek egy bizonyos vastagsag elérésekor, hanem egyszeriien akkor,

amikor a bérld cégnél ugy gondoltak, hogy szervizbe kiildik a targoncat.

3.6 Tovabb fejlesztési lehetoségek

A hatékony supervised machine learninghez elengedhetetlenek a j6 mindéségi
tanit6 adatok. Bar targoncak gumi kopasahoz nem egyszerii relevans adatokat mérni és
begyljteni, a jovOben tovabbra is egyiitt kell miikddniink a STILL-lel, és az ebben a
dolgozatban felvazolt problémakra megoldasokat kell talalnunk. A legfébb problémakra

az aldbbiak jelenthetnek megoldast:

e A historikus adatok gyljtésének folytatasa, és olyan szerviz jelentések és
fleetmanager adathalmazok  Osszeallitasa, amelyek wugyanazt az
iddintervallumot fedik le teljes egészében (feltéve, ha tudjuk azt, hogy a
fleetmanager adatok gyljtésének kezdetével ij gumival 4llt ilizembe a
targonca). Ez eliminalna a tokéletlen days_passed valtozé hasznalatanak
szilkségességét, hiszen a fleetmanager bejegyzések readout duration
valtozojanak O0sszegzésével pontosan tudnank mennyit volt hasznalatban a
targonca. Szintén fontos lenne minél tobb targoncat bevonni az adatgytijtésbe.
A tovabbi javaslatok egyiittes alkalmazasaval véleményem szerint a mostani
77 bejegyzés 4-5-szorose mar elegendd lehet egy olyan modell
megalkotasdhoz, amely képes valodi hasznot biztositani a pontos

elérejelzésekkel.

e A jobb predikciok érdekében fontos lehet tovabbi mennyiségek mérése is. Ez
egyrészt torténhet a targonca MCU egységeinek a modositasaval, hogy a
CAN busz adatokbdl tobb dolog legyen elmentve (példaul az, hogy mekkora
sulyt cipel a targonca, mekkora tdvolsagot tett meg ekdzben, vagy példaul az
atlagos forgatonyomaték a mérési iddintervallum alatt). Mdasrészt torténhet
egyedi, FPGA alapti méréberendezések fejlesztésével, amely eszkoz
szenzorok segitségével képes lenne kornyezeti valtozok mérésére
(hdmérséklet, paratartalom stb.). Egy ilyen eszkoz fejlesztése mar

folyamatban van [32].

e Szervizelés soran, ha torténik gumi csere, akkor fontos lenne a lecserélt
gumik vastagsaganak rogzitése. Emellett fontos lenne tudni a kerék tipusat,

¢és pontos dimenzioit Gjszert allapotdban. Egy olyan adathalmaz elkészitése
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is rendkiviil hasznos lehetne, amelyben mondjuk 100 munkadéranként
rogzitésre kerlilnének a gumik vastagsaga (a targonca mind a 4 gumijadhoz

kiilon-kiilon) eltérd kdrnyezetben dolgoz6 targoncaknal.

A rendelkezeésre allo CAN busz adatokat is fel lehet hasznalni a jovében. A STILL
szerint a CAN busz adatok segitségével készithetok 2 dimenzidés hisztogramok
(fingerprinteknek nevezik). Egy fingerprint 10 percnyi CAN busz adat aggregalasabol
késziilne, és a hisztogramok minden valtozo paros esetében 5x5 (tehat 6sszesen 25 darab)
oszlopbdl allna a javaslatuk szerint. A 3.19. abran lathat6 egy példa fingerprint, amelynél
a két valtozo a forgatonyomaték és a fordulatszam. Jelenleg vizsgaljuk egy RUL modell
készitésének a lehetdségét, ezen fingerprint adatok alapjan. Az elképzelés szerint a 10
percenként generalodo fingerprinteket a targoncan talalhaté GSM modem vektorokba
tomoritve bekiildhetné (ahol a vektorban 1év6 szamok a hisztogram oszlopok magassagat
adnd meg). A felhdbeli feldolgoz6 egység pedig a 10 percenként érkezd fingerprint
csomagokbdl eleget begylijtve képes lenne a targonca RUL értékét frissiteni adott
1dékozonként.

Counts in %

Number of rotation in 1/min

3.19. abra: Példa egy CAN busz fingerprintre

A felhdbeli feldolgoz6 egység vaza lathato a 3.20. abran, amely megvalodsitasa
Apache Storm valosidejii feldolgozo (stream processor) keretrendszer [33] segitségével
fog megtorténni. Az adatok forrasa a targoncakon mar jelenleg is megtaldlhato GSM

modemek (amelyek kevésbé koltséghatékonyak a szokasos IoT eszk6zokhoz képest az
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eléfizet6i dijak miatt), valamint az altalunk fejlesztett FPGA alapi mérdberendezés [32]
lesznek. A méréberendezés fogja biztositani a kdrnyezeti valtozok értékeit, mig a modem
fogja eldallitani a fingerprinteket a gumik élettartaméanak becsléséhez. A CAN busz
hibaiizenetek is felhasznalasra fognak keriilni RCA megvalositasanak érdekében. Célunk
mintazatfelismerést alkalmazva, a hibalizenetekb6l a meghibasodasok bekovetkezését

megjosolni, valamint az okukat meghatarozni.

—Trigger—»
CAN bus error — ¥ C C

__——message traces

0 Online fault Root Cause
\ prediction Analysis

Forklift Usage fingerprints

Modem

IS

Usage profile
Drive

profiling
Environment measurements———»

0

BME Online RUL
measurement calculation
box

3.20. abra: A felhébeli feldolgozas vazlata
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4 Osszefoglalas

A dolgozat elején bemutattam, hogy a kiberfizikai rendszerek hogyan képesek
segiteni az ipari automatizalas tovabbfejlesztésében. A realizalasahoz olyan koncepciok
alkalmazasa sziikséges, mint a SOA vagy az edge computing, valamint sziikséges a
kiilonboz6 rendszerek kozott egy egységes kommunikécios szintaxis megteremtése is,

erre a MIMOSA szabvany probal megoldast nytjtani.

Roviden bemutattam a MANTIS projektet, amelynek célja proaktiv karbantartasi
rendszerek megvaldsitasa mar 1étez6 technologiak segitségével (szenzorok, FPGA-K,
cloud computing stb.). A projektben szamos nagyvallalat is részt vesz, mivel a
hagyomanyos karbantartasi eljardsok nem hatékonyak sem koltségek, sem produktivitas
szempontjabol. Az eszk6zok és rendszerek karbantartdsanak ezen tjszerli megkdzelitése
kihasznalja az ipari kdrnyezetben rendelkezésre 4ll6 — de tobbnyire kihasznalatlan — nagy
adatmennyiséget. A projekt egyik ipari egylittmiikodoé partnere a STILL nemzetkozi
vallalat, amely az altala gyartott és kibérelt targoncak karbantartasat szeretné
hatékonyabba tenni. Egyiittm{ikddésiink soran az elsé kozds célunk egy olyan rendszer
megvalositasa, amely képes a targonca kerekeinek (a gumi feliiletek) élettartamanak
becslésére. Ennek megvaldsitdsdhoz nyers CAN busz adatokat, a targoncak vezérld
egysége altal gyijtott — tgynevezett fleetmanager — adatokat, valamint szervizelési

jelentések adathalmazat nyujtotta a STILL szamunkra.

Megterveztem és implementaltam egy modszert arra, hogy a fleetmanager
bejegyzéseket harom kiilonb6z0 vezetési profilba lehessen csoportositani. A STILL
szakértdi szerint ezek a vezetési profilok kiilonb6z6 mértéki terhelést jelentést jelentenek
a gumik szadmadra, ezért beazonositasuk hasznos a gumi élettartamanak becslésére. A
vezetési profilokat olyan valtozok segitenek beazonositani, mint példaul az atlagos
sebesség, vagy az irdnyvaltasok szdma. Az adatok pontos csoportositasahoz egy centroid-
alapu és egy hierachikus klaszterez6 algoritmust egylittesen alkalmaztam. A klaszterezés
eredményeit bemeneti valtozok eldallitdsara hasznaltam fel a regresszids modell szdmara,

amely modell feladata a Remaining Useful Life (RUL) becslése.

A szdveges, német nyelvii szerviz jelentések feldolgozasat is megvaldsitottam. Itt
a cél a tobb szazezer jelentés koziil azok beazonositasa volt, ahol a gumik elkopasa miatt

kerékcsere tortént azokon a targoncékon, amelyekhez fleetmanager adatok is elérhetdek.

50



128 ilyen szerviz jelentés volt az adathalmazban, amelyek koziil 77-hez sikeriilt
meghatdrozni az elkopott gumi haszndlatanak a kezdetét a rendelkezésre 4ll6 adatokbol.
Ismerve azt, hogy a gumit mikor kezdték el hasznalni, majd mikor cserélték le, el6 tudtam
allitani a regresszios modell eredmény valtozdjat, a gumi élettartamat napokban
kifejezve. A regresszidos modell feladata tehat a szerviz jelentésekbdl kinyert gumi
¢lettartam valtozd becslése, a fleetmanager adathalmazbdl eldallitott paraméterek

segitségével.

A regresszios modellhez a kevés tanuld adatbol kifolydlag egy olyan gyakran
hasznalatos ensamble tree alapt algoritmust hasznalata mellett dontéttem, amely alapos
(és szamitas igényes) paraméter optimalizaciéo mellett képes jobb becsléseket adni sok
mas hagyomanyos modszernél. A modell tultanuldsa elleni védekezés érdekében és a
kiértékeléshez a cross-validation (keresztvalidacio) technikat alkalmaztam. A regresszio
soran kapott eredmények tobbnyire nem voltak kielégitéek. Ennek az okait ismertettem,
valamint a lehetséges megoldasokat is felsoroltam. A megvaldsitdsukhoz a tovabbiakban

is szorosan egylitt kell majd miikddniink a STILL-lel.

Tudomasom szerint a haszongépjarmiivek ilyen proaktiv karbantartasi feladatokra
alkalmazott adatgytijtési és feldolgozasi modszertana - kiillondsen ilyen atfogé6 modon -
még nem keriilt publikalasra. Dolgozatom ilyen szempontbdl is egyedinek €s 0jszeriinek

tekintheto.
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