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Alkalmazott data science mérnokoknek

Mi is a data science?

Mi is valéjaban a data science, vagyis az adattudomany? Hol van a szerepe ma, egy olyan vildgban, ahol
egyre gyakrabban Ugy tlnik, hogy a mesterséges intelligencia varazsiitésre képes megoldani szinte
barmilyen problémat?

Milyen adatok allnak a mérnoki adattudomdany fékuszaban? Mi a gépi tanulads (machine learning), és
hogyan alkalmazhatjdk a mérnokok és kutaték a sajat szakteriiletiikon? Mire hasznalhatok az
adatvezérelt modellek, és legalabb ilyen fontos kérdés: mire nem?

Ez a kurzus és a hozza kapcsolodd jegyzet els6sorban a miiszaki teriileteken el6fordulé problémak
megértésére és megoldasara hasznalhaté adattudomanyi modszerekkel, technikakkal és
technolégiakkal foglalkozik.

A statisztikai elemzésen és modellezésen alapulé mddszerek segitségével tobbek kozott feltarhatjuk a
folyamatokban rejlé Osszefiiggéseket, azonosithatjuk a problémdak lehetséges okait, felismerhetjiik a
rendellenes miikodést, valamint el6re jelezhetiink jovébeli dllapotokat. Mindezek célja végs6 soron az,
hogy az adatokbodl olyan informéciét nyerjiink, amely jobb mérnoki dontések meghozatalat teszi
lehetdvé.

Az adattudomany tudomanyos szemléletének alapja, hogy eredményeit - modellek el6rejelzéseit, illetve
a modellek Aaltal feltart oOsszefiiggéseket - kisérletileg is igyeksziink bizonyitani. Mas
tudomanyteriiletekhez hasonléan (pl.: fizika, kémia, bioldgia), el kell mélyiilni a folyamatok
megfigyelésében, kapcsolatokat keresni a jelenségek kozott, kisérleteket tervezni és megvaldsitani, majd
a hipotéziseinket cafolni vagy igazolni.

Ma méar szinte minden nagyobb vallalatnal taldlkozhatunk adatelemzdkkel, adattudésokkal,
adatmérnokokkel és kiilonb6zé Al-hoz kapcsolédé munkakorokkel. A feladatkorok megnevezése és
hatarai azonban rendkiviil gyorsan valtoznak, ezért ebben a jegyzetben nem célom ezek részletes
szétvalasztasa.

Sokkal fontosabb az egyiittmiikodés maodja.

Az “adatos” szakemberek a miiszaki teriilet szakértdivel kozosen dolgozva prébaljak megoldani a
kildnbo6z6 problémakat, amelyek tobbek kozott gyartasi, tervezési, folyamatoptimalizalasi, mindségiigyi
teriiletekrél szarmazhatnak.

Egy adattudos ismerheti a legmodernebb algoritmusokat, de ha nem érti, hogyan keletkezett egy mérési
érték, mit jelent fizikailag egy valtozo, vagy hogyan miikddik maga a vizsgalt folyamat, konnyen rossz
kovetkeztetésre juthat, amely egy nem optimalis megoldast eredményezhet.

Ugyanakkor a mesterséges intelligenciaval tdmogatott programozasi és adatelemzési eszkozok
fejlédésével a nem informatikai hatterli szakemberek is egyre 0Osszetettebb elemzéseket és
fejlesztéseket képesek elvégezni. Persze, ahhoz, hogy valéban hatékonyan tudjak hasznalni a
rendelkezésre allé eszkozrendszereket, az adattudomany kiilonbozo tertleteit, alkotdelemeit ismernie
kell. A szerepkorok valtozasanak, kibdviilésének koszonhet6en a kordbban élesebb szakmai hatarok
fokozatosan elmosddnak.

A modern mérnok szamara ezért komoly lehetGséget jelent, ha sajat szakteriileti tudasat az
adattudomany eszkoztaraval egésziti ki. Igy nemcsak az adattudésokkal és szoftverfejlesztékkel vald



kommunikacié valik egyszertibbé, hanem lehet6vé valik a ko6zos fejleszté6i munka, s6t bizonyos
esetekben sajat adatvezérelt megoldasok létrehozasa és integralasa is.

Az adatok és a mérnoki valosag kapcsolata

Tegytik fel, hogy egy mérnok olyan gyartasi, folyamattechnikai vagy tervezési problémaval talalkozik,
amelyet hagyomdanyos szamitdsokkal vagy fizikai modellezéssel mar nem, vagy csak nagyon nehezen tud
megoldani.

Ilyenkor érdemes lehet a statisztikai elemzés és az adatvezérelt modellezés eszkoztarahoz fordulni.

A modern ipari folyamatok jelentds része mar nagymértékben digitalizalt. Szenzorok, gépek,
mérdallomasok, vezérlék, adatbazisok és informatikai rendszerek folyamatosan adatokat allitanak eld.
Elsé pillantasra tehat tgy tlinhet, hogy minden rendelkezéstinkre all egy j6 modell elkészitéséhez.

A valésagban azonban az, hogy sok adatunk van, még nem jelenti azt, hogy megfelel6 informaciénk is
van.

Az egyik legfontosabb feladat ezért a vizsgalt folyamat vagy termék megfelel6 digitalis leképezésének
kialakitasa.

Ehhez pontosan érteniink kell az adatpontok keletkezésének koriilményeit. Tudnunk kell példaul, hogy
egy szenzor mit mér, milyen fizikai mennyiséget reprezental az adott valtozd, mikor torténik a mérés,
milyen mintavételi frekvencidval, milyen pontossaggal, és milyen koriilmények kozott.

Ismerniink kell a manualis beavatkozasokat is. Tudnunk kell, mikor avatkozik be egy operator vagy
mérnok a folyamatba, milyen események hatasara valtozhatnak a gyartasi/tesztelési paraméterek,
hogyan keriilnek az adatok eltaroldsra, milyen rendszereken haladnak keresztil, és milyen
modositasokon eshetnek at, mire végiil az elemz6hoz kertilnek.

Ez azért lényeges, mert az adat 6nmagaban nem azonos a valdsaggal. Az adat a valos folyamat egy
mérési és informatikai rendszeren Keresztiil 1étrejovo reprezentacidja.

Milyen adatokkal dolgozunk

A mérnoki adattudomanyban egyetlen termékrdél vagy folyamatrdl is sokféle informacié allhat
rendelkezésre. Ezek kiilonb6z6 forrasokbol szarmazhatnak, és a miikodés mas-mas részletét irhatjak le.

Egy gyartott termékhez példaul a kovetkezé adatok kapcsolédhatnak, zaréjelben néhany példaval:

e afelhasznalt nyersanyagok és beszallitok adatait (anyagkddok, megnevezések),

e agyartasi paramétereket (préselési erd, hbkezelési id6/hémérséklet),

e agépek és berendezések allapotat (Rezgés, hdmérséklet, olajnyomas),

e idGsoros szenzorméréseket (hémérséklet, nyomas),

e kornyezeti adatokat (h6mérséklet, paratartalom),

e mindségellendrzési eredményeket (geometriai, feliiletminéségi),

o Képeket (szines kép, sziirkedrnyalatos kép, h6kameras kép, vibracios spektrum),

e operatori vagy karbantartasi informaciokat (szerszamcsere, leallas, tisztitas),

e valamint a késztermék végellenérzésének eredményeit (geometriai, funkcionalis, vibracids, erd).

Ezek az adatok a megjelenési formajukban is kiildénbéznek. Taldlkozhatunk pontszerli mérésekkel,
id6soros szenzorjelekkel, képekkel, szoveges leirasokkal, eseménynaplékkal vagy Osszetett mérési
gorbékkel. Egy pontszerd mérési eredmény egy adott allapotot jellemezhet, mig egy id6sor annak
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id6beli valtozasardl is informaciot hordoz. Idésoros mérés viszont nem csak szenzorbdl szarmazhat,
hanem példaul az egyes késztermékek adott végellendrzési értékeinek idébeli sorba rendezésébdl is.

Az elemzés szempontjabol az a kérdés, hogy ezek koziil mely adatok segithetnek a megoldandd
feladatban. Illetve létrehozhaté-e a kiilonb6zd adatok kombinaciéjabdl 4j informacié. Az adatok
kivalasztasat, 0sszekapcsolasat és modellezésre alkalmas jellemz&kké alakitasat a projekt 1épéseinél
részletesen targyaljuk.

Az adattudomany célja: értékteremtés

Az alkalmazott adattudomany els6dleges célja, hogy valds értéket teremtsen egy vallalat, kutatdcsoport
vagy egy kozosség szamara az adatok statisztikai elemzésével, jovébeli események el6rejelzésével,
illetve Osszefliggések feltarasaval. A matematikailag elegans algoritmusok és az elméleti mddszerek
ehhez fontos eszkozoket adnak, de egy projekt/feladat sikerét végsé soron az hatdrozza meg, hogy
milyen szinten sikeriilt a problémat megoldanunk, és ezzel milyen eredményt értiink el, hasznunkra
valik-e a végeredmény, illetve a feladat megoldasa soran nyert ismeretek, hogyan valtoztatjdk a
szemléletiinket a probléma megoldasaval kapcsolatban.

Az elemzésekre épiil6 javaslatok és megoldasok javithatjak a folyamatokat, megkonnyithetik a munkat,
csokkenthetik a koltségeket vagy a selejt mennyiségét. Segithetnek korabban megoldhatatlannak hitt
feladatok kezelésében, és akar a szakteriileti tudas hatarait is kitolhatjak, oly modon, hogy az eddig nem
ismert 0sszefiiggésekre fényt derit.

Egy modell vagy elemzés értékét ezért dnmagadban nem mutatja meg sem a bonyolultsidga, sem az
elérejelzési pontossaga. Azt is meg kell vizsgalnunk, hogy a segitségével jobb dontéseket tudunk-e hozni,
és ezek a dontések a gyakorlatban is javulast eredményeznek-e.

Ehhez minden adattudomanyi projektben az alapoktol kell épitkezniink. A munka gondolatmenete a
kovetkezd 1épésekben foglalhat6 dssze.

1. Ertsiik meg a terméket vagy a folyamatot.

2. Ertsiilk meg az adatpontok Kkeletkezésének koriilményeit - illetve a rendelkezésiinkre all6 adatok
jellemzadit.

3. Tegylink fel kérdéseket, és allitsunk fel hipotéziseket.

4. Epitsiik fel a termék vagy a folyamat digitalis torténetét, és alakitsuk ki a leiré jellemzéket.

5. Vegyiink fel kiilonb6z6 modellezési "szemiivegeket”.

6. Ertsiik meg az eredményeket: értékeljiik a modellek teljesitményét, és végezziink hibaelemzést.
7. Forditsuk le az eredményeket a szakteriilet nyelvére.

8. Ertékeljiik a szakértékkel kozosen, hogy az eredmények hogyan jarulhatnak hozza a fejlédéshez.
9. Ha sziikséges, végezziink megtervezett, iranyitott fizikai kisérleteket.

10. Epitsiink az eredmények hasznalatat timogaté riportolé rendszert vagy alkalmazast.

11. Teszteljiik a teljes megoldast.

12. lllessziik be a megoldast a mérnoki munkafolyamatokba.

13. Kovessiik nyomon a miikodését és a hatasat.

14. A tapasztalatok alapjan fejlessziik tovabb.



Ezek a lépések nem merev, egyszer végigjarhat6 sorrendet alkotnak. Egy elemzés 0j kérdéseket vethet
fel, egy teszt hidnyz6 adatokra vilagithat ra, az lizemi tapasztalatok pedig a probléma ujrafogalmazasat
is sziikségessé tehetik. Az adattudomanyi munka ezért folyamatos visszacsatoldsra épiil, amelyben a
folyamat megértése, az adatok vizsgalata és a gyakorlati kiprébalas egymast alakitja. A résztvevdk -
adatos szakemberek és szakteriileti mérnokok - szoros egyiittm{ikodése (a problémak és elemzési
eredmények mély megértéséhez) a sikeresség fontos feltétele.

Az adattudomanyi projekt 1épései a gyakorlatban

A kovetkez6kben egy fiktiv fémalkatrész gyartasanak példajan kovetjiik végig a fenti gondolatmenet
tizennégy lépését, és probaljuk osszerakni, milyen moédon kozelithetiink meg egy feladatot egy
adattudés gondolatmenete alapjan. A példa a folyamat megértésétdl a kisérletek tervezésén at az iizemi
nyomon Kkovetésig és tovabbfejlesztésig mutatja be az elemz6i munkat. Az itt megfogalmazott
hipotézisek vizsgalandd feltevések, nem igazolt lizemi eredmények.

Ertsiik meg a terméket vagy a folyamatot

A szakért6 mérnokok gyakran azért fordulnak adattuddsokhoz, mert olyan osszefliggéseket vagy
megoldasokat keresnek, amelyeket a rendelkezésre all analitikus moddszerekkel nehéz vagy akar
lehetetlen feltarni. Az egyiittmiikodés egyik els6é feladata ezért a probléma szempontjabol 1ényeges
szaktertiileti tudas megosztasa.

Az adattuddsnak elegend6 ismeretet kell szereznie ahhoz, hogy értelmezni tudja a feladatot, felismerje a
fontos koriilményeket, és megfeleld elemzési stratégiat alakitson ki. Ez rendszerint tobb, elmélyiilt
beszélgetést igényel, amely sordn a szakért6 megfelel6 szakteriileti tudassal vértezi fel az adattudoést. A
mérnok ismerteti a folyamatot, az elemzd visszakérdez -ezzel gyakran olyan pontokra is ravilagitva,
amelyet addig talan figyelmen kiviil hagytak - és kozosen tisztdzzak azokat a részleteket is, amelyek a
szakterlilet miivel6i szamara magatdl értet6ddk.

Tegylik fel, hogy egy fémalkatrészeket gyarté csoport bizonyos id6szakokban a nem megfelel§ termékek
aranyanak novekedését tapasztalja. Minden termék végellen6rzésen esik at: egy meghatarozott
vizsgalati protokoll alapjan ellenérzik az el6irt jellemz6it, majd OK vagy NOK (not OK) mindsitést kap.
Az OK azt jelenti, hogy a termék teljesitette az adott vizsgalat kévetelményeit. A NOK mindsitésii termék
javithato lehet; ha javitdsa nem lehetséges vagy nem indokolt, selejtté valik.

A szakért6 ebben a példaban harom kritikus szakaszt jel6l meg a termék megfelel6sége szempontjabol:
a melegalakitdshoz kapcsolédd préselési, edzési és hiitési szakaszt, a temperaldst, valamint a
végellendrzés el6tti kalibralast. Ezek adjak a vizsgalat kiindulépontjat, de kés6bb mas folyamatlépések
jelent6sége is felmeriilhet.

A préselési, edzési és hiitési szakaszban szenzorok rogzitik példaul a prés nyomadasat, a szerszam

helyzetét és a hiit6olaj térfogatdramat. A mérnok elmagyardzza, mi a szerepiik a folyamatban, milyen
miikodést tekint megfelelének, és milyen eltérésekkel talalkozott korabban.

A temperalasndl egy energiajellegii folyamatjellemz6 all az elemzés kézéppontjaban. Mar itt tisztdzni
kell, pontosan mit jelent a tarolt érték: példaul egy ciklus energiafelhasznalasat, egy id6észak
atlagteljesitményét vagy mas, a vezérld altal szamitott mutatét. Ezek kiilonb6z6 fizikai mennyiségek,
ezért a valtozd neve mellett a mértékegységét és a szamitasi modjat is ismerniink kell.

A végellen6rzés megértéséhez a mérnok ismerteti a vizsgalt termékjellemzdket, a szdmitas mddjat, az
elfogadasi hatarértékeket és azok esetleges valtozadsait. Ha egy kovetelmény idékozben médosult,



ugyanaz a mérési eredmény eltéré idépontokban mas mindsitést is kaphatott. Ezt az elemzésben
figyelembe kell venniink.

Miutdn megismertiik a termék és a folyamat feltételezhetéen legfontosabb részeit, megkezdhetjiik az
adatok els6 attekintését. A folyamat megértése az elemzési munka koézben is folytatédik: egy szokatlan
mérési gorbe vagy hidnyzo6 adat Gjabb kérdéseket vethet fel.

Ertsiik meg az adatpontok keletkezésének koriilményeit

Az adatok értelmezéséhez kovetniink kell a keletkezésiik utjat. Milyen szenzorbdl szarmaznak? Mit mér
a szenzor, és milyen mértékegységben? Mikor és milyen mintavételi gyakorisaggal torténik a mérés? A
rogzitett jel mely id6szakasza tartozik ténylegesen a vizsgalt miivelethez, és milyen értéktartomanyban
tekinthet6 megbizhatonak, illetve mi okozhat hidnyos/hibas adatot?

Ugyanilyen fontos, hogy mikor és hogyan avatkozhat be az operator, hol keletkezik az id6bélyeg, illetve
folyamatosan vagy adatblokkokban érkeznek-e a mérések. Az adat beérkezési ideje nem feltétleniil
egyezik meg a mérés idépontjaval. A folyamatos mintavételezésbdl szarmazoé értékeket is tovabbithatja
a rendszer ciklusonként, egyetlen adatcsomagban.

A gyartasi példaban tobbféle adat fordul el6. A prés miikédése kozben a szerszam helyzetét, az olaj
térfogatdramat és a nyomast szenzorok rogzitik, igy egyetlen termék gyartasahoz is teljes idGsor
tartozik folyamat paraméterr6l. Mas jellemzdket csak egy-egy meghatarozott pillanatban mérnek meg,
példaul a termék hémérsékletét egy allomas elhagyasakor. Emellett lehetnek ciklusonként 6sszesitett
mutatdk és a végellendrzés soran kapott mérési értékek, valamint mindsitések.

Miel6tt Osszekapcsolnank a méréseket a kiilonboz6 gyartasi fazisokbdl, azt is ellendrizziik, hogyan
rendelhet6k termékhez, gyartasi ciklushoz vagy tételhez. Ha egy alkatrész ismételten athalad egy mérési
allomason, példaul Gjraellendrzés, vagy javitas és tjraellen6rzés miatt, akkor a termékazonosité mellett
a miivelet vagy a mérési kisérlet azonositdjara is sziikség lehet, illetve az id6bélyegek segithetnek sorba
rendezni a miiveleteket. A meglevd adatokbdl a lehetd legtobbet probaljuk meg felhasznalni.

Tegyiink fel kérdéseket és allitsunk fel hipotéziseket

Amikor mar van képiink a termékrél, a folyamatrol és az elérhetd adatokrol, az eredeti problémat
konkrétabb kérdésekre bonthatjuk. Ehhez tisztdznunk kell a megrendel6 elsédleges céljat is: a
nemmegfelel6ség okait szeretné feltdrni, elére szeretné jelezni a hibas termékeket, vagy egy
beavatkozasi dontéshez var tamogatast?

A feltar6 kérdések a folyamat megértését és az adatigény pontositasat segitik. Példaul:

e Hany beszallitotol érkezik az alapanyag, és visszakovethet6-e, melyik termék melyik tételbdl
késziilt?

e Mi okozhat leallast a gyartosoron, és mely dllomasok kozott varakozhat a termék?

e Van-e olyan “vakfolt” a folyamatban, amelyrdl jelenleg nincs mérésiink, pedig segithet megérteni a
termék mindségében észlelt valtozasokat és sziikségiink lehet ahhoz kapcsoldd6 informaciéra?

A hipotézis mar egy ellendrizheto feltevést fogalmaz meg. A példankban ilyen lehet:

o Az eltérd beszallitoktol szarmazéd alapanyagokbol készitett termékek végellendrzési eredményei
vagy NOK aranyai kiillonboznek.

e A két gyartésoron a temperalds azonos moédon szamitott energiajellegli mutatéjanak atlaga eltér,
osszehasonlithat6 termékvaltozatok és receptek mellett.



e A préselés és a kovetkez6 hokezelési 1épés kozott hosszabb idét eltoltd termékeknél gyakoribb a
NOK mindsités esetlegesen nem optimalis héallapotok kialakulasa miatt.

Ezeket a feltevéseket a vizsgalat el6tt tovabb pontositjuk: melyik termékvaltozatra, idészakra és
mindségi jellemzdére vonatkoznak, illetve mit tekintiink érdemi eltérésnek? A "hosszabb varakozas"
példaul jelenthet egy technolédgiailag indokolt kiiszob atlépését, de vizsgalhatjuk az eltelt id6 teljes
tartomanyat is.

Egy megfigyelt kiillonbség tobbféle magyarazattal dsszeegyeztethetd. Ha az egyik beszallité alapanyagat
foként az egyik soron hasznaljak, a beszallitd és a gyartosor szerepét nehéz lehet elkiiloniteni. A
megfigyelésekbdl kiindulé magyarazatot ezért kiilon kell valasztanunk attél, hogy egy beavatkozas
ténylegesen megvaltoztatna-e az eredményt. Erre a modellezési szemléleteknél még visszatériink.

Epitsiik fel a digitalis torténetet és a leiré jellemzéket

A termék digitalis torténete az adott termékhez rendelhetd gyartasi események és mérések
osszekapcsolt leirdsa. A cél az, hogy kovethetévé valjon, mi tértént a termékkel a folyamat soran, és
milyen koériilmények kézott alakult ki a végellenérzésen megfigyelt allapota.

A torténet felépitéséhez ellendrizniink kell, hogy egy mérés valéban a megfelelé termékhez és gyartasi
ciklushoz tartozik-e, illetve a rogzitett események idérendje helyes-e. Egy hibas dsszerendelés vagy
félreértelmezett id6bélyeg a késébbi kovetkeztetéseket is torzithatja.

A sok adat akkor valik elemezhetdvé, ha a kérdéslinkhoz és a valasztott modszerhez megfelel6 formaba
rendezziik. A példank egyik lehetséges kiindulopontja egy olyan tablazat, amelyben minden sor egy
terméket, minden oszlop pedig annak egy jellemzdjét tartalmazza. A sorhoz hozzakapcsoljuk a megfelel6
gyartasi eseményeket és a végellen6rzés eredményét is.

Ehhez a kiillonb6z6 részletességli adatokat kozos szintre kell hoznunk. Egy pontszeri h6mérsékletmérés
kozvetleniil lehet a termék egyik jellemzdje. Egy teljes préselési id6sorbdl viszont tobb leird értéket is
kiszamithatunk. A nyomadsjelb6l példaul maximumot, atlagot, szdérast vagy egy kijeldlt nyomdsszint
folott eltoltott id6t képezhetiink. A szerszdm mozgasabol a véghelyzet vagy egy mozgasszakasz
id6tartama lehet érdekes.

Nem kell minden iddsorbél egyetlen szamot késziteniink. T6bb jellemz6 egyiittesen irhatja le a gorbe
kiillonb6z6 tulajdonsagait. Itt a tiblazatos modellezéshez alakitjuk 4t az adatokat; 1éteznek olyan
megkozelitések is, amelyek a jelsorozatot kdzvetlenebb formaban dolgozzak fel.

A jellemzdkinyerés részben automatizalhat6. A tsfresh Python-csomag példaul szamos statisztikai és
jelleir6 tulajdonsdgot szamit ki id&sorokbol, amelyek kés6bb regresszids, osztdlyozasi vagy
csoportositasi feladatokban hasznalhaték. Az automatikus szamitasnal is ellenérizni kell a bemenetet és
a modszerek feltételezéseit, példaul azt, hogy sziikség van-e egyenletes mintavételezésre. [1]

Mérnoki iranymutatassal célzott jellemzoket is kialakithatunk. Ha példaul az olaj térfogataramanak egy
kijelolt jelszakasza csillapodd lengést mutat, megvizsgalhatjuk, leirhaté-e csillapitott rezgést kozelitd
fliggvénnyel. A becsiilt amplitido, frekvencia és csillapodasi paraméter kiilon jellemz6ként szerepelhet.
A rosszul illeszked6 gorbék paramétereit azonban nem célszeri ugyanolyan megbizhat6 értékekként
kezelni. Maga az illeszkedés sem bizonyitja, hogy a jel mogott pontosan a feltételezett fizikai
mechanizmus all.

Az id6bélyegek tovabbi jellemz6k kialakitdsat teszik lehetévé. Kiszamithatjuk példaul a préselés
befejezése és a temperalas kezdete kozott eltelt id6t:

Atadasi_id6 = a temperalas kezd6 idépontja — a préselés befejezési idépontja.



A képlet egyszert, de csak akkor kapunk értelmezhet§ eredményt, ha ugyanahhoz a termékhez tartozo,
megfeleld eseményeket kapcsolunk 6ssze, és a két rendszer idébélyegei 6sszehasonlithatok. Ez az id6 a
szallitast és a varakozast is tartalmazhatja; 6nmagaban nem azonos a sor leallasi idejével.

Az id&bélyegek alapjan csoportokat is képezhetiink: vizsgdlhatunk miszakokat, napokat vagy
termékvaltozatonként elkiilonitett idészakokat. gy megfigyelhetjiik, mikor né a NOK arany, vagy mikor
valtozik meg egy mérési jellemzd eloszlasa. A NOK darabszama mellé a vizsgalt termékek szamat is oda
kell tennlink, mert tobb gyartott darab mellett valtozatlan hibaardny esetén is tobb hibas darabot
talalhatunk.

A meglévS adatokbdl 1j, az elemzés szamara hasznalhaté jellemzék kialakitasat jellemzoéképzésnek,
angolul feature engineeringnek nevezziik. Ez magaban foglalhat statisztikai Osszesitést, atalakitast,
valtozok kombinalasat és szakteriileti dsszefiiggések felhasznalasat. A témat részletesen targyalja Max
Kuhn és Kjell Johnson Feature Engineering and Selection cim(i konyve. [2] A feature-ok, illetve a
célrétékek kozott szamolt korrelacidt, korrelacidos matrix h6térképével szemléltethetjiik hatékonyan. Az
alabbi abran (1. abra Korrelacids matrix) linedris Pearson koérrelacié van személéteve, ahol a meleg
szinek a pozitiv korrelaciét, a hideg szinek pedig a negativ korrelaciét mutatjak. Pozitiv korrelacid
esetében, a sorbarendezett értékek monoton ndvekvd trendet mutatnak, nagysaga pedig az értékekre
illesztett egyenes koriili szorasanak alapjan értelmezhet6. Minél jobban illeszkedik az egyenes az
értékekre- annal nagyobb a korrelacié értéke. Negativ korrelacié esetében viszont az egyik érték
csOkkenésénél a masik novekszik. A folyamat, termékjellemz6k egymasra gyakorolt hatasarol lehet
kovetkezéseket levonni a korrelacidk elemzésével.

1. Korrelacios matrix

Szintetikus gyartasi adatok - 1100 tanitépélda - Pearson-féle r
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A szin a linearis kapcsolat irdnyat és erésségét mutatja.
A korrelacié onmagaban nem bizonyit ok-okozati kapcsolatot.



Elérejelzé feladatnal mar az adatok oOsszeallitasakor meg kell hataroznunk, a folyamat mely pontjan
szeretnénk becslést adni. A modell bemenetei kézé csak olyan informacié keriilhet, amely a késébbi
hasznélat soran ebben az idépontban ténylegesen elérhet6 lesz. Ha példaul a hékezelés el6tt szeretnénk
el6re jelezni a termék végs6 mindségét, akkor az adott termék hékezelése soran mért adatokat még nem
hasznéalhatjuk fel. A tanit6adatok dsszedllitasakor is ezt a felhasznalasi helyzetet kell kdvetniink: minden
terméknél az eldrejelzés tervezett id6pontjaig elérhet6 adatok adjak a bemeneteket, a kés6bb mért
végsé mindség pedig a megtanulandd célértéket. Ha a célértékre valamilyen formaban utalé eredmény
bekeril a tanité tdblaba akkor informdciészivargas keletkezik, amely megtévesztéen jo kiértékelési
eredményt adhat. [11]

Vegyiink fel kiillonb6z6 modellezési szemiivegeket

A modellezési megkozelitést az hatdrozza meg, milyen kérdésre keressiik a valaszt. Mas feladat két
csoport jellemzdinek 0Osszehasonlitdsa, egy mérési eredmény elbrejelzése, a hasonlé termékek
csoportositasa vagy egy beavatkozas hatadsanak vizsgalata.

Ezeknek a szemléleteknek az attekintéséhez Christoph Molnar Modeling Mindsets cimi konyve ad
tdmpontot. A kotet tobbek kozott a gyakorisagi és Bayes-i kovetkeztetés, az oksagi elemzés, valamint a
feltigyelt és felligyelet nélkiili tanulas néz&pontjait mutatja be. [3]

Az alabbi megkozelitések nem mind ugyanazon szempont szerint felallitott, egymast kizaré kategoriak.
Egy regresszios modell példaul lehet feliigyelt tanulasi feladat része, és becsiilhetjiik a paramétereit
Bayes-i médon is.

Hipotézisvizsgalat

Hipotézisvizsgalattal azt értékeljiik, hogy az adataink mennyire egyeztethet6k 6ssze egy meghatarozott
nullhipotézissel, a valasztott statisztikai eljaras feltételezései mellett. A Kkét gyartdésor
0sszehasonlitasakor a nullhipotézis példaul az lehet, hogy az energiajellegli mutaté sokasagi atlaga
azonos. Megfelel6 koriilmények kozott ezt kétmintas t-probaval vizsgalhatjuk. [4]

Ha nem mutatunk ki szignifikdns eltérést, az még nem bizonyitja a két csoport azonossagat. Az
eredmény fligghet a minta méretétdl, a valtozékonysagtol és a vizsgalat feltételeinek teljestilésétol. A
statisztikai dontés mellett a becsiilt kiilonbség nagysagat és bizonytalansagat is értékeljiik. [4]

A gyartasi példaban az is kérdés, hogy a talalt kiilonbség mérnoki szempontb6l szamit-e. Egy kis
atlageltérés onmagaban nem feltétleniil indokol technolégiai beavatkozast. Ezzel szemben egy
bizonytalan becslés is indokolhat tovabbi mérést, ha a lehetséges eltérés kovetkezménye jelentds.

Hipotézis vizsgalat elvégzése esetében hatékonyan lehet haszndlni az adatok eloszldsanak
megjelenitésére a valészinliségi siirtiség fliggvénnyel (probability density function) szamolt gérbéket (2.
abra Két gyartosor Osszehasonlitasa). A t-proba (t-test) soran szamolt p-érték alapjan donthetjiik el,
hogy a két adathalmaz eloszldsa statisztikailag szignifikdns-e vagy sem. Altalanosan elfogadott
kdszobként a p=0.05 értéket hasznaljak, amely érték alatt a két eloszlas atlaga statisztikailag eltéro,
felette viszont nem.
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2. Két gyartdsor osszehasonlitasa
Szintetikus, figgetlen megfigyelések - 80 termék / sor - kétoldali Welch-féle t-préba
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Atlagkilénbség (2. sor — 1. sor): 2.20 kWh; 95%-o0s Cl: [0.79; 3.62].
A KDE simitott eloszlaskép. A t-prébat az eredeti mintakon szamoltuk.

Feliigyelt tanulas

Feliigyelt tanuldsnal (supervised learning) olyan példakbdl tanulunk, amelyekhez ismerjiik a bemeneti
jellemz&ket és a becsiilni kivant kimenetet. Ezt a kimenetet célvaltozonak (target variable), statisztikai
szohasznalattal fiiggé valtozonak (dependent variable) nevezziik. A modell feladata, hogy a tanult
Osszefliggést Uj esetekre is alkalmazhatdva tegye. [5]

Regresszioval egy szamszer(i kimenetet becsiilhetiink (3. dbra Regresszios el6rejelzés és hibaelemzés).
A példankban a végellenérzés egyik mért termékjellemzdjét szeretnénk elére jelezni a korabbi gyartasi
1épések adataibol. Osztalyozassal, mas néven Klasszifikacioval kategdriat becsiiliink: példaul azt, hogy
egy termék OK vagy NOK mindsitést kap-e. Egy megfelel6 modell a NOK esemény becsiilt valdszintliségét
is megadhatja, amelybd6l dontési szaballyal képezhetiink cimkét. [5]

A bemenetek kozott szerepelhetnek a préselési gorbe leiré jellemzdi, az dtadasi id6 és a h6kezelés mért
adatai. A bemenetek kore attol is fligg, hogy a folyamat melyik pontjan akarunk el6rejelzést késziteni.

A modellek az adataink megértését is segithetik: megvizsgalhatjuk, milyen bemeneti mintazatokhoz
tarsitanak kedvez6 vagy kedvez6tlen kimenetet. A prediktiv 6sszefiiggés azonban 6nmagiban nem
bizonyitja, hogy az adott valtoz6 mddositasa megvaltoztatna a termék mindségét. Az elérejelzés és az
oksagi magyarazat eltéro cél, amely eltéré modellezési dontéseket is igényelhet. [7]

Feliigyelet nélkiili tanulas

Feliigyelet nélkiili tanuldsnal (unsupervised learning) nem adunk meg olyan célcimkét, amelynek
elérejelzését a modellnek meg kellene tanulnia. Az adatok szerkezetét vizsgaljuk. Ennek egyik
lehet6sége a klaszterezés, vagyis hasonlé megfigyelések csoportokba rendezése. A csoportok a
valasztott jellemz6kt6l és mddszertdl is fliggenek. [6]

A gyartasi példaban a préselési gorbékbdl szamitott jellemz6k alapjan képezhetiink termékcsoportokat,
majd utdlag megvizsgalhatjuk, miben kiilonb6znek. Kapcsolédnak-e eltéré gyartésorokhoz,
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alapanyagokhoz vagy tizemallapotokhoz? Eltér-e a NOK ardnyuk? A csoportositasba ekkor nem adjuk be
az OK/NOK cimkét, de a 1étrejott csoportok értelmezéséhez felhasznalhatjuk.

Bizonyos modszerek, példaul a k-kozép (k-means), G4j termékeket is hozza tudnak rendelni a mar
kialakitott csoportokhoz. Ez azonban nem minden klaszterezé eljaras beépitett képessége; a kés6ébbi
alkalmazas modjat a médszer kivalasztasakor kell tisztaznunk. [6]

Bayes-i modellezés

A Bayes-i megkozelitésben az ismeretlen modellparaméterekre vonatkozd kezdeti feltevéseinket és
bizonytalansagunkat egy el6zetes, ugynevezett prior eloszlassal irjuk le. A megfigyelési modell azt fejezi
ki, hogyan keletkezhetnek az adatok a paraméterek adott értékei mellett. Az adatok figyelembevételével
frissitett paramétereloszlast posterior eloszlasnak nevezziik. [8]

A példankban Bayes-i regressziéval is vizsgalhatjuk, hogyan fiigg 6ssze a végellen6rzés mért értéke a
préselési jellemzdkkel és az atadasi iddvel. A paraméterek becslése mellett azok bizonytalansagat is
bemutatjuk. A priorok megadasanal szakteriileti ismeretekre tAmaszkodhatunk, de a feltevések hatasat
és a modell illeszkedését ellendrizniink kell. Ez a megkozelités sem teszi automatikusan oksagiva a
feltart kapcsolatokat. [7, 8]

Tobb nézdépont egyiittes hasznalata

Erdemes tobb megkozelitést mérlegelni, és a feladathoz ill6 moédszereket 6sszehasonlitani. A
megszokott mddszer jé kiindulopont lehet, de nem biztos, hogy minden kérdésre az adja a
leghasznosabb valaszt. A kiilonb6z6 szemléletek erésségeinek és korlatainak felismerése a modellez6i
eszkoztar fontos része. [3]

Ha tobb modszer hasonlé mintizatot mutat, az indokolhatja annak tovabbi vizsgalatat. Ugyanakkor
ko6zos adatkezelési hiba, mintavételi torzitas vagy egy figyelmen kiviil hagyott folyamatjellemzd tébb
elemzés eredményét is befolydsolhatja. Az egybehangz6 eredmény tehat nem 6nall6 bizonyiték a fizikai
magyarazat helyességére. Az oksagi allitdshoz megfelel vizsgalati terv és feltevések sziikségesek. [7]

A példankban ezért egy kovetkezd 1épés lehet az 4ataddsi id6 megtervezett valtoztatasa
Osszehasonlithat6 gyartasi kortilmények kozott. Ez mar irdnyitott tizemi kisérlet lenne, nem a historikus
adatok ujabb algoritmussal torténé elemzése. A kisérlet céljat, valtoztatott tényezdit és elrendezését
elére kell meghatarozni. [12]

Ertsiik meg az eredményeket

George E. P. Box ismert megfogalmazasa szerint: "Minden modell hibas, de némelyik hasznos". Ez az "All
models are wrong but some are useful” mondat sajat magyar forditasa. [9, 202. o.]

Egy modell a vizsgalt folyamat kozelitd leirasa. A historikus adatokbdl felépitett statisztikai modell
hasznalhatosagat ezért az adott célhoz mérjiik: milyen pontossaggal, milyen korilmények kozott és
mekkora bizonytalansaggal ad valaszt? A j6 illeszkedés mellett az eltérések vizsgalata is a modellépités
része. [9]

Tanitoadatok validacids adatok és tesztadatok

Feliigyelt tanulasnal harom szerepet érdemes elkiiloniteni. A tanité adathalmaz (training set) alapjan
illesztjiik a modellt. A validacios adathalmaz (validation set) a fejlesztés kozbeni valasztasokat, példaul a
modellbeallitdsok 6sszehasonlitasat segiti. A teszt adathalmaz (test set, evaluation set) a kivalasztott
megoldas végso, elkiilonitett kiértékelésére szolgal. [10]
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Nem sziikséges az adatokat egyszer és végleg harom részre osztanunk. A tanitdshoz és a
modellvalasztashoz keresztvalidacidt is hasznalhatunk: ilyenkor tobb korben dolgozunk, és koronként
mas adatrészen tanitjuk, illetve ellendrizziik a modellt. A végs6 teszthalmazt azonban ebbdl a
folyamatbdl kihagyjuk, és csak a kivalasztott modell teljesitményének értékelésére hasznaljuk. Tegyiik
fel, hogy elkészitiink egy modellt, majd megnézziik, hogyan teljesit a teszthalmazon. Az eredmény
alapjan megvaltoztatjuk a bedllitasait, 4j bemeneti jellemzéket valasztunk, vagy masik algoritmust
probalunk ki. Ha ezutdn ugyanazon a teszthalmazon ellenérizziik, javult-e a teljesitmény, akkor mar a
tesztadatokhoz is igazitjuk a megoldasunkat - még akkor is, ha kozvetleniil nem tanitjuk rajtuk a
modellt. Sok ilyen prébalkozas utan olyan valtozatot valaszthatunk, amely részben az adott teszthalmaz
sajatossagai miatt teljesit jol, és Uj adatokon mar gyengébb eredményt ad. Ezért a fejlesztési dontéseket
a validacios eredményekre alapozzuk, a végsé teszthalmazt (evaluation set) pedig a mar kivalasztott
megoldas ellen6rzésére tartjuk fenn. [10]

Gyartasi adatoknal az id6beli és csoportkapcsolatokra is figyelni kell. Ha jovdbeli gyartast akarunk elére
jelezni, a korabbi id6szakokbdl torténd tanitas és a kés6bbieken végzett teszt kozelebb allhat a tényleges
alkalmazashoz. Ugyanazon termék ismételt méréseit pedig egyiitt kell kezelniink a felosztasban, ha 4j
termékeken varhato teljesitményt szeretnénk becstilni. [10]

Egyes modellek alkalmazasa el6tt atalakitjuk a bemeneti valtozok szamszerii értékeit. Példaul
standardizalaskor kivonjuk egy valtoz6 atlagat, majd elosztjuk az értékeket a szoérdsaval. Az ehhez
szlikséges atlagot és szorast a tanitéadatokbdl szamoljuk ki, és a tobbi adathalmazra is ugyanezt az
atalakitast alkalmazzuk. Keresztvalidacié esetén ezt minden korben az adott tanitérész alapjan
végezziik el. Hasonl6képpen, ha az adatok alapjan valasztjuk ki a modell bemeneti jellemzdit, abba sem
vonhatjuk be a végs6 tesztadatokat. [11]

A hibaelemzés kezdete

A kiértékelés soran azt is meg kell értentink, milyen esetekben téved a modell. A gyartasi példaban
kiilon megnézhetjiik az egyes gyartdsorokat, termékvaltozatokat és idészakokat. Regressziénal a mért
és becsiilt értékek eltéréseit vizsgaljuk. Osztalyozasnal megkiilonboztetjiik a val6jaban NOK, de OK-nak
becsiilt termékeket azoktdl, amelyek megfeleléek, mégis NOK jelzést kapnak. A két tévedés
kovetkezménye eltérd lehet, ezért a modell gyakorlati hasznat ezek ismeretében kell megitélniink.
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3. Regresszios elorejelzés és hibaelemzés
Szintetikus példa - Random Forest - 350 elkiilonitett teszttermék - R2 = 0.891
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A Klasszifikacidos modellek teljesitményének értékelése

Klasszifikdci6 esetén a modell altal eldre jelzett cimkéket a tényleges cimkékkel hasonlitjuk 6ssze.
El6szor egyértelmiien meg kell hataroznunk, melyik osztalyt tekintjiik pozitivnak. A gyartasi példankban
legyen ez a NOK, vagyis a nem megfelel6 termék. A "pozitiv” itt az dltalunk keresett eseményt jeloli. Az

eredményeket tévesztési matrixban (confusion matrix) (4. abra Tévesztési matrix) foglalhatjuk Ossze.
[13]

Tényleges allapot Modell szerint NOK Modell szerint OK
Valodi pozitiv (TP) Hamis negativ (FN)
NOK . P . s
Felismert nemmegfelel6ség Fel nem ismert nemmegfelel6ség
0K Hamis pozitiv (FP) Valadi negativ (TN)
Téves riasztas Helyesen felismert megfelel6 termék

Az esetszamokbol tobb teljesitménymutatot szamithatunk. Ezek kiilonb6z6é kérdésekre valaszolnak,
ezért egyiitt érdemes értelmezni &ket. Az alabbi precision, recall és F1 értékek a NOK-osztalyra
vonatkoznak. [13]

Metrika Képlet Mérnoki értelmezés

Accurac (TP + TN) / Az Osszes termék mekkora részét soroltuk helyesen
y (TP + TN + FP + FN) osztalyba?

Recall TP / (TP + FN) ?e lE)enylegesen NOK termékek mekkora részét ismertiik

Precision TP / (TP + FP) A NOK-nak jelzett termékek mekkora része valéban

NOK?
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Metrika Képlet Mérnoki értelmezés

F1-score 2TP / (2TP + FP + FN) A precision és a recall harmonikus kozépértéke.

A képletekben nem nulla nevez6t feltételeziink. Ha példaul a modell egyetlen terméket sem jelez NOK-
nak, a precision kozvetleniil nem szamithatd; a kiértékelésnél jelezziik az ilyen eseteket. [13]

4. Tévesztési matrix
Szintetikus példa - 350 teszttermék - NOK = pozitiv osztaly - kiiszob: 0,50

N FP
329 db [EEEGEIY

Valds OK

Valés NOK FN TP
4 db 16 db
Jelzett OK Jelzett NOK

Precision = 94.1% Recall = 80.0% F1 = 0.865
FP: téves NOK-jelzés; FN: fel nem ismert NOK-termék.

Kiegyensulyozatlan osztalyok és a hibak koltsége

Gyartasi adatoknal gyakori, hogy sokkal tobb megfelel6 termékiink van, mint nem megfelel6. Ilyenkor
kiegyensulyozatlan osztalyokr6l (imbalanced data) beszéliink. A kevés NOK-példa korlatozhatja a
hozzajuk tartozé mintadzatok megtanuldsat, de a feladat nehézségét az osztalyarany mellett az adatok
informdacidtartalma is meghatarozza.

Tegytik fel, hogy 1000 termékbdl 990 OK és 10 NOK. Egy olyan modell, amely minden termékre OK-t
jelez, 99%-os accuracy értéket ér el. Ekdzben egyetlen NOK-terméket sem ismer fel: a NOK-osztaly recall
értéke nulla. A magas accuracy tehat 6nmagaban félrevezet6 képet adhat a modell hasznalhatosagardl.
[13]

A megfeleld kiértékeléshez azt is tisztdznunk kell, milyen kovetkezménye van az egyes tévedéseknek. A
hamis pozitiv jelzés felesleges ellendrzést vagy termékvisszatartast okozhat. Hamis negativ jelzés miatt
viszont elmaradhat egy sziikséges beavatkozads. A kovetkezmény attél is fiigg, milyen ellen6rzések
maradnak a folyamatban.

A metrikdt ezért a tervezett felhasznalashoz kell valasztanunk. Ha szamszer(sithet6k a
kovetkezmények, egyszerii koltségfiiggvényt is felallithatunk: C = c_FP x FP + c. FN x FN.Ac_FP ésc FNa
kétféle tévedés egy esetre jutd koltsége. Ez egyszer(sitett leirds: az ellen6rzések és beavatkozasok
tovabbi koltségeit is figyelembe vehetjlik. Az F1-score 6nmagaban nem tartalmazza ezeket a gazdasagi
kovetkezményeket. [14]
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A dontési kiiszob megvalasztasa

Sok klasszifikacids modell az osztalycimke mellett val6szin(iségi becslést is ad. Ebbdl egy dontési kiiszob
segitségével képezhetiink OK vagy NOK cimkét (5. Abra Déntési kiiszéb, precision és recall). Tegyiik fel,
hogy egy termékre a modell 0,3-as NOK-valészintiséget becsiil. Ha 0,5-0s kiisz6bot hasznalunk, OK-nak
mindsitjiik. Ha a kiiszob6t 0,2-re csokkentjiik, ugyanazt a terméket mar NOK-nak jelezziik. A modell
becslése ekdzben valtozatlan; a hozza kapcsolt dontési szabaly mddosul. [15]

Alacsonyabb kiiszobnél tobb terméket jelolhetiink NOK-nak. Ezzel tobb tényleges nemmegfelel6séget
ismerhetiink fel, ugyanakkor tobb téves riasztast is kaphatunk. A kiiszobot a kivant felismerési arany, az
ellendrzési kapacitas és a hibak koltsége alapjan érdemes megvalasztani. [15]

A Kkiiszobot validaciés adatokon vagy megfeleld keresztvalidacioval allitsuk be. A végs6 tesztadatokat
tartsuk fenn a mar kivalasztott modell és dontési szabaly fliggetlen értékelésére. [10, 15]

5. Dontési kuszob, precision és recall
Szintetikus példa - 350 validacios termék - ugyanaz a rogzitett klasszifikator

1.0 1

o o
o o

Mutatd értéke
o
'S

©
N

— Precision
- Recall

0.0 A1 - ;
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
NOK-dontési kiiszéb

NOK-jelzés nélkiil a precision nem értelmezhetd; ott a gorbe megszakad.
A vélasztott szabalyt ezutan kulon tesztadatokon értékeljlk.

Forditsuk le az eredményeket a szakteriilet nyelvére

A szakteriileti szakért6knek és dontéshozdknak azt kell megérteniiik, hogy a modell teljesitménye
milyen gyakorlati eredményt tesz lehet6vé. Az F1-score mellett ezért olyan kérdésekre is valaszt kell
adnunk, mint hogy hany nem megfelel6 terméket ismerhetiink fel id6ben, mennyi tovabbi ellen6rzésre
lesz sziikség, és milyen veszteséget el6zhetiink meg.

A varhato javulast a jelenlegi folyamathoz kell viszonyitanunk. A historikus adatokon elért jé predikcios
teljesitmény még nem mutatja meg kozvetleniil, mekkora javulast okoz majd a modell haszndalata. Ehhez
azt is meg kell hatiroznunk, milyen intézkedés koveti az el6rejelzést, és mennyire hatisos ez az
intézkedés.

Modelleket a folyamatok jobb megértésére is készitlink. Ebben segithetnek az értelmezhet6 gépi tanulas
és a magyarazhat6 mesterséges intelligencia (Explainable Al, XAI) mdédszerei. Hasznalhatunk eleve
konnyen attekinthet6 modelleket, példaul egyszeri dontési fakat, vagy oOsszetettebb modellekhez
kapcsolodé utélagos magyarazé modszereket. [16]
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A globalis értelmezés a modell altalanos viselkedését vizsgalja: mely jellemzékre tdimaszkodik, és milyen
mintazatokat hasznal. A lokalis értelmezés egy adott termék el6rejelzését magyardzza. A magyarazatok
a modell ellenérzését is segitik: megmutathatjak, ha az varatlan vagy szakmailag nehezen indokolhat6
Osszefiiggésekre épiil. [16]

A modell értelmezése SHAP segitségével

Térjlink vissza a gyartasi példankhoz, azon beliil a regresszids feladathoz: most a végtesztelés egyik
folytonos mérési értékét szeretnénk eldre jelezni. Tegylik fel, hogy a Random Forest regresszids
modelliink egy megfeleléen elkiilénitett tesztadathalmazon R? = 0,9 értéket ér el. Ez azt jelenti, hogy a
négyzetes hibak Osszege az adott teszthalmazon a tényleges célértékek atlagaval készitett allandd
becslés hibajanak 10%-a. Ez kedvezd predikcids eredmény, de nem jelent minden egyes terméknél 90%-
os pontossagot. [17]

A modell viselkedését példaul SHAP segitségével vizsgalhatjuk. A mddszer a jatékelméleti Shapley-
értékekre épiil: az egyes jellemz6khoz hozzajarulasokat rendel, amelyek egy referenciaértékhez képest
felbontjak az adott el6rejelzést. [18]

A célvaltoz6 eredeti skalajan magyarazott regresszios kimenetnél a pozitiv SHAP-érték ndveli, a negativ
csokkenti a becsiilt értéket a referencidhoz képest. A referencia a valasztott hattéradatoktdl és
magyarazati beallitdsoktdl fligg; gyakran a modell hattéradatokon vett atlagos kimenetéhez kapcsolddik.
(18]

Egy termék elbrejelzését kiilon is elemezhetjik, illetve sok termék SHAP-értékeit kozds &abran
vizsgalhatjuk (6. Abra SHAP summary plot). Igy lathatéva vélhat, hogy példaul a hosszabb varakozasi idé
milyen iranyd hozzajarulassal tarsul a modellben. [18]

6. SHAP summary plot

Szintetikus példa - Random Forest regresszid - 180 teszttermék - 32 hattérminta
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Egy pont egy termék. Sorrend: atlagos abszolit SHAP-érték.
Interventional Shapley-felbontas; a modell hozzajarulasai nem oksagi hatasok.
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Az 6sszefiiggést6l a mérnoki hipotézisig

Tegylik fel, hogy az elemzésben a préselés és a hokezelés kozott eltelt id6 fontos jellemzének bizonyul. A
hosszabb varakozasokhoz olyan SHAP-értékek tarsulnak, amelyek a becsilt végtesztértéket a
megengedett tartomany kedvez6tlen széle felé mddositjak. Ezt a szakért6 mérnokkel kézosen példaul a
kovetkezd hipotézissé alakithatjuk:

Ha a termék tul sokaig var a hékezel6 allomas el6tt, megvaltozhat a belépési hdmérséklete. Amennyiben
a hdékezelési folyamat ezt nem kompenzalja megfelel6en, az eltéré héallapot hozzajarulhat a végsé
tulajdonsagok kedvez6tlen alakuldsahoz.

A SHAP-elemzés azt mutatja meg, hogyan haszndlja a modell a varakozasi id6t az elérejelzésben. A
lehiilésen alapuld fizikai magyarazat egy tovabbi, ellen6rzendd hipotézis. A jé predikcids teljesitmény
o6nmagaban nem igazolja ezt az oksagi kapcsolatot. [19]

A kovetkez6 1épésben visszakereshetjliik a hosszil varakozassal érintett termékeket. Példankban azt
talaljuk, hogy tobb ilyen idészakban egymast kovetd termékek végtesztértékei is a hatarértékeken
kiviilre kertltek. Ellendrizniink kell azonban, hogy ezekben az id6szakokban valtozott-e mas koriilmény
is, példaul az alapanyag, a gépbeallitas vagy a gyartott termékvaltozat. A kozos sorleallas altal érintett
termékek hasonl6 eredményei kozos esemény kovetkezményei is lehetnek.

A tovabblépéshez megvizsgalhatjuk a hékezelés el6tti tényleges hémérsékletet, 6sszevethetiink hasonlo
gyartasi koriilmények kozott késziilt termékeket, illetve sziikség esetén irdnyitott fizikai kisérletet
tervezhetiink. gy a modellezési eredménybél konkrét, ellendrizhetd mérnéki vizsgalat lesz. [12]

Ertékeljiik a szakértokkel kozosen az eredmények gyakorlati hasznat

Az eredmények szaktertleti értelmezése utan kozosen kell megvizsgalnunk, hogy azok milyen fejlédést
tehetnek lehet6vé. Egy jol teljesité modell gyakorlati értéke attdl fiigg, hogyan haszndljuk fel az
el6rejelzéseit vagy az elemzés soran szerzett ismereteket.

A prediktiv modellek egyik fontos alkalmazasa a varhaté nemmegfeleléség korai felismerése. Ha mar a
gyartasi folyamat kozben jelezni tudjuk, hogy egy termék varhatéan nem lesz megfelel6, a mérnoknek
lehet6sége nyilhat beavatkozni. A folyamat adottsagait6l fliggéen mddosithatja a tovabbi gyartasi
paramétereket, kiegészitd ellen6rzést vagy javitast kezdeményezhet, illetve indokolt esetben leallithatja
a termék tovabbi feldolgozasat.

Ezzel elkeriilhet6vé valhat a kés6ébbi miiveletek egy része, ami id6t, energiat és szerszamélettartamot
takarithat meg. Ehhez azonban az el6rejelzésnek még a beavatkozas el6tt rendelkezésre kell allnia, és
valéban befolyasolhaté folyamatlépéshez kell kapcsolddnia. A téves riasztasok miatt végzett felesleges
ellendrzés, javitas vagy selejtezés koltségét szintén figyelembe kell venniink.

Az értékteremtés masik lehet6sége az elemz6i munka automatizalasa. Az ismétl6dd adat-el6készités,
tisztitas, abrakészités és riportolas automatizalasaval id6t takarithatunk meg a felhasznalénak. igy tobb
figyelmet fordithat az eltérések értelmezésére és a sziikséges intézkedések megtervezésére.

A modellekbd] és elemzésekbdl szerzett ismeretek a folyamat jobb megértését is segithetik. Uj
Osszefiiggésekre vagy kordbban kevésbé vizsgalt koriilményekre irdnyithatjdk a szakérték figyelmét. Az
ellendrzott felismerések alapjan finomithatok lehetnek a gyartasi bedllitasok, a folyamatfeliigyelet vagy
a mérési rendszer. A példankban ilyen irany lehet a hékezelés el6tti varakozas és belépési h6mérséklet
egylittes vizsgalata.

A ko6zos értékelés soran ezért elére rogzitsiik, mit tekintiink javulasnak: kevesebb selejtet vagy
utomunkat, kisebb energiafelhasznalast, rovidebb atfutasi id6t, kevesebb kézi elemzbi munkat vagy egy
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korabban bizonytalan folyamatjelenség jobb megértését. Hatarozzuk meg a kiindulasi allapotot és azt is,
hogyan fogjuk a valtozdst mérni. A varhaté haszon ekkor még becslés; a tényleges eredményt a
kiprobalas és a kés6bbi nyomon kdvetés mutatja meg.

Ha sziikséges végezziink megtervezett iranyitott fizikai kisérleteket

Az eddigi elemzések megmutathatjdk, hol hidnyosak az ismereteink, milyen koriilmények kozott
bizonytalan a modelliink, és mely feltételezett 6sszefiiggéseket érdemes célzottan ellendrizni. [lyenkor a
meglévé adatok tovabbi elemzése mellett 4j mérésekre vagy megtervezett gyartasi kisérletekre is
szlikség lehet.

Bovitsiik célzottan a rendelkezésre all6 adatokat

Ha a modell bizonyos bemeneti értékeknél vagy azok egyes kombinaci6inal rendszeresen nagyobbat
téved, az jelezheti, hogy az adott tartomanyban korlatozottan hasznalhat6. Ennek egyik lehetséges oka,
hogy hasonlé esetek ritkdn szerepeltek a tanitéhalmazban. A nagyobb hiba azonban eredhet mérési
problémabdl, hidanyzé fontos jellemz6bdl, nem megfelel6 modellbél vagy a folyamat idékozbeni
valtozasabdl is. A hibat ezért el6szor ki kell vizsgalnunk; a tobb adat 6nmagaban nem minden problémat
old meg. [20]

Ha az adatok elégtelen lefedettsége tiinik a f6 oknak, célzott kisérlettel bdvithetjiik a tanitéhalmazt. A
szakért6kkel meghatarozzuk, mely bedllitdsokat és kombinacidkat érdemes kiprébalni a technolégiailag
megengedett tartomanyon belill. A példankban ilyen lehet néhany ritkabban el6forduld atadasi id6 és
hékezelési beallitas vizsgalata. A kisérlet soran a tényleges bemeneti jellemzéket és a végellendrzési
eredményeket is rogzitjik.

Nem minden bemeneti jellemz6 allithaté kozvetlentil. A gép bedllitdsai befolyasolhatjak példaul egy
szenzorjel alakjat, de a jelb6l szamitott szoérast nem feltétleniil tudjuk elére meghatarozott értékre
allitani. A kisérleti tényezdket ezért kiilonitsiik el a kés6bb mért vagy szamitott jellemzktdl.

Az 4j adatok ellen6rzése utan Gjratanithatjuk a modellt, majd megvizsgaljuk, javult-e a teljesitménye a
problémas tartomanyban és a szokasos gyartasi kortilmények kozott. A célzott kisérleti minta ardnyai
eltérhetnek a napi gyartastdl, ezért az azon mért dsszteljesitmény nem feltétlentil jellemzi a kés6bbi
lizemi hasznalatot. [20]

Ha a korabbi teszteredmények mar befolyasoltak a fejlesztést és az adatgytijtést, a végsé értékeléshez 1j,
fiiggetlen tesztadatokrol is gondoskodnunk kell. Az 4j kisérleti adatokat tehat nem hasznalhatjuk
egyszerre teljes egésziikben tanitasra és a javulas fliggetlen igazolasara. [10]

Hasonlitsuk 6ssze a csoportokat megtervezett koriilmények kozott

Tervezett kisérletet a feltételezett csoportkiilonbségek ellendrzésére is végezhetiink. Tegyiik fel, hogy
két beszallité alapanyagabdl késziilnek termékek, de az egyik beszallitd sokkal tobb adattal szerepel a
historikus allomanyban. Raadasul el6fordulhat, hogy a két alapanyagot eltérd gyartésoron vagy mas
beallitasok mellett hasznaltak.

e

Az eltéré mintaszam dnmagaban nem zarja ki a statisztikai 6sszehasonlitast, és az azonos darabszam
sem biztositja automatikusan annak megalapozottsagat. A kérdés az, hogy elegendd, megfelel6en
gyljtott adatunk van-e a vizsgalt kiilonbség kimutatidsdhoz, és el tudjuk-e kiiloniteni a beszallitd
szerepét mas koriilményektdl. A sziikséges mintaszamot a szakmailag fontos eltérés, a valtozékonysag
és a kisérleti elrendezés alapjan tervezziik meg. [12]

A példankban mindkét alapanyaggal gyarthatunk dsszehasonlithaté beallitisok mellett. A gyartasi
sorrendet lehet6ség szerint véletlenszer(sitjiik, hogy az id6beli valtozasok kevésbé kapcsolédjanak
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egyetlen csoporthoz. Az ismert zavar6 koriilményeket, példaul a gyartasi napot vagy gépet, blokkolassal
kezelhetjiik: hasonl6 kériilményeket képvisel6 blokkokon beliil mindkét alapanyagot vizsgaljuk. [21]

A flggetlen ismétlések és a gyartasi tételek szerepét is tisztaznunk kell. Egyetlen alapanyagtételbdl
gyartott sok termék nem helyettesit tobb, egymastdl fiiggetlen tételt, ha a beszallit6é altalanos hatdsara
szeretnénk kovetkeztetni. Ha a gyartas miatt csak tételek vagy teljes gépbedllitasok szintjén lehet
valtoztatni, ehhez kell igazitanunk a kisérlet tervét és az elemzést. [21]

Vizsgaljuk az eltéro érzékenységet is

El6fordulhat, hogy az egyik alapanyagb6l késziilt termékek érzékenyebben reagalnak egy gyartasi
paraméter valtozasara, mint a masik csoport. A példankban a hosszabb atadasi id6hoz kapcsolddé
mindségvaltozas mértéke beszallitonként eltérhet. Ennek vizsgalatdhoz mindkét alapanyagot tobb,
0sszehasonlithat6 atadasi id6 mellett érdemes tesztelni.

Elegend6 adat esetén kiilon modelleket is illeszthetiink a két csoportra, és Osszevethetjiik azok
becsléseit kozos bemeneti tartomanyon. Masik lehet8ség egy kdzds modell, amely a csoport és a gyartasi
paraméter kozotti kolcsonhatast, mas néven interakciét is leirja. Ilyenkor azt vizsgaljuk, hogy a
paraméterhez kapcsol6dé valtozas fiigg-e a csoporttol. [12]

A kilon modellek eltér6 jellemzéfontossdgai onmagukban nem bizonyitanak eltérd fizikai
érzékenységet. A becsiilt kiillonbség bizonytalansagat, a modellek hibajat és az Osszehasonlitott
tartomanyt is figyelembe kell venniink. Az ellen6rzott eredmények alapjan a szakérté mérlegelheti,
indokolt-e alapanyagonként eltéré gyartasi beallitas. [19]

Epitsiink az eredmények hasznalatat tamogaté riportolé rendszert vagy
alkalmazast

Egy adattudomanyi projekt eredménye tobbféle formaban valhat hasznalhatéva. Késziilhet bel6le riport,
prezentaci6, oktatasi anyag, munkautasitds, interaktiv alkalmazis vagy mas rendszerbe beépitett
prediktiv modell. A megfelel6 megoldast az hatarozza meg, kinek, milyen gyakran és milyen dontéshez
van sziiksége az eredményekre.

Amikor az elemzés és a megszerzett tudas a végtermék

Ha a cél egy meghatarozott kérdés megvalaszolasa és az eredmény dokumentaldsa, nem feltétleniil
sziikséges folyamatos lizemi adatfeldolgozast kialakitanunk. A projekt végterméke lehet a modellel
feltart osszefiiggések értelmezése és az ezekbdl szarmazd, ellen6rzott szakteriileti tudas.

Az elemzésnek ilyenkor is ellendrizhet6nek és lehetéség szerint megismételhetének kell lennie. Orizziik
meg az alkalmazott adatvaltozatot vagy annak egyértelmii azonositasat, az adat-el6készités és
modellezés kodjat, a beallitasokat és a futtatasi kornyezet leirasat. A verzidkovetés segit megallapitani,
melyik eredmény pontosan milyen adatokbdl és eljarassal késziilt. [22]

A riportban ismertessiik a kérdést, az adatok eredetét, a kiértékelés modjat, a metrikak jelentését és az
eredmények korlatait. Legyen vilagos, mely megallapitas prediktiv 6sszefiiggés, melyik ellenérzendd
hipotézis, és mit tamasztanak ald tovabbi vizsgalatok. A gépi tanulds tudomanyos felhasznalasat, a
reprodukalhatésagot és a jelentéskészitést részletesen targyalja Timo Freiesleben és Christoph Molnar
Supervised Machine Learning for Science cim{ konyve. [22]

Amikor a megoldast a mindennapi munkaban hasznaljak

Ha a szakért6 mérnokcsoport rendszeresen hasznalja a megoldast, az adatfeldolgozas és az alkalmazas
miikodése is a fejlesztés része lesz. Az adatfeldolgozasi folyamatnak, vagyis a pipeline-nak tobb
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forrasbdl érkezd adatokat kellhet Osszegyljtenie és a kivant gyakorisaggal feldolgoznia. Ez lehet
id6zitett frissités vagy eseményhez kapcsolédd feldolgozas; nem minden feladathoz sziikséges valds
idej miikodés.

Felhdszolgaltatasokkal helyi vallalati és felhében tarolt adatok is dsszekapcsolhatok. Az Azure Data
Factory példaul iitemezett adatmozgatdsi és atalakitasi folyamatokat tamogat, a helyi halézat
adatforrasainak eléréséhez pedig sajat kornyezetben futd integraciés komponens hasznalhat6. A
kapcsolat megfelel halozati bedllitdsokat és hozzaférési jogosultsagokat igényel. [23]

A felh6 hasznalata 6nmagaban nem teszi a rendszert robusztussa, és nem jelent minden felhasznalénak
fejleszt6i hozzaférést. A miikodtetéshez, hasznalathoz és modositashoz sziikséges jogosultsagokat kiilon
kell meghataroznunk. A megoldas helyi infrastruktirdan vagy a helyi és felh&szolgaltatasok

s sz

A nyers adatok beérkezése utdn az automatizalt feldolgozas frissiti a tablakat, ellendrzi és tisztitja az
adatokat, Osszekapcsolja a megfelel6 termékhez tartozé méréseket, majd eléallitia a modellhez
sziikséges jellemzdket. A bemenetek kialakitdsanak 6sszhangban kell maradnia a tanitaskor alkalmazott
eljarassal. [11]

A robusztus miikodéshez azt is meg kell tervezniink, mi torténjen hidnyzo, késén érkezé vagy ismételten
elkiildott adatoknal. Egy sikertelen feldolgozads ujrainditisa példdul ne hozza létre ugyanazt a
termékrekordot még egyszer. A hibak legyenek észlelhet6k és visszakereshetdk; a hidnyos adatbdl
késziilt eredmény pedig ne jelenjen meg észrevétleniil teljes értékii becslésként.

Valasszunk a felhasznalashoz ill6 feliiletet

Ha a felhasznaléonak at kell tekintenie vagy vizsgalnia kell az eredményeket, grafikus felhasznal6i
feltiletet (user interface, UI) alakithatunk ki. Egy ilyen alkalmazasban statikus vagy interaktiv abrakat
jelenithetiink meg, sziirhetjiik a termékeket és id6szakokat, elemzéseket indithatunk, illetve bemeneti
értékeket adhatunk meg. A feliiletet a felhasznalé tényleges dontéseihez és munkamenetéhez kell
igazitanunk.

A modell lizemi alkalmazasa azonban nem feltétleniil igényel 6nallé grafikus feliiletet. Az eredmény
keriilhet adatbazisba, meglév6é vallalati alkalmazasba vagy riasztdsi csatorndra, illetve lekérhetd
programozasi interfészen (API) keresztill. A mérnok vagy a kapcsolédd rendszer ezutan az elbre
meghatarozott szabalyok szerint hasznalhatja fel az el6rejelzést.

A modell futtatasa és Ujratanitdsa kiilon mivelet. Ha ezek valamelyikét a felhasznalé inditja, ehhez
egyértelm(i kezelési lehetdség sziikséges, amely lehet a meglévd alkalmazas része is. Az Gjratanitott
modell nem valik automatikusan alkalmassa az lizemi hasznalatra: teljesitményét ellenérizniink kell, és
kovethet6vé kell tennilink, mikor melyik modellvaltozat készitette az eredményeket.

A riport vagy alkalmazas elkészitésével tehat mar konkrétan kiprébalhaté megoldasunk van. A
kovetkezd lépésben a teljes miikodést teszteljik, az adat beérkezésétdl a felhasznal6hoz eljutéd
eredményig.

Teszteljiik a teljes megoldast

A modell teljesitményének kiértékelése utan a teljes megoldas miikodését is ellendrizniink kell. Az adat
beérkezésétdl a feldolgozason és az eldrejelzésen at a megjelenitésig vagy a kapcsolédd rendszernek
kiildott eredményig minden 1épésnek megfelel6en kell miikodnie. A tesztelés soran hibakat tarhatunk
fel, hidnyossagokat fedezhetiink fel, és 4j funkcidkra is javaslatot tehetiink.
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Kiilonitsiik el a hibakat a hidnyossagoktodl és az uj igényektol

Hibardl beszéliink, ha a megoldas eltér az elvart miikodéstdl. El6fordulhat példaul, hogy bizonyos
adatoknal ledll az alkalmazas, nem jelenik meg a diagram, hibas a tengelyfelirat vagy a mértékegység,
illetve elmarad az elemzés eredménye. Hiba lehet az indokolatlanul hosszu feldolgozasi id6 vagy az is, ha
a rendszer rossz termékhez kapcsolja a helyesen kiszamitott el6rejelzést.

Egy téves eldrejelzés 6nmagaban még nem bizonyit szoftverhibat: a statisztikai modellnek akkor is van
hibdja, ha az alkalmazis megfeleléen miikodik. A kivizsgdlas soran ezért kiilonitsiik el a modell
pontatlansagat az adatok, a feldolgozas és a megjelenités hibaitol.

Hidnyossagot jelezhet a felhaszndald, ha az alkalmazas miikoédik, de egy valés munkafeladathoz nem ad
elegendd informaciét vagy kezelési lehetdséget. Példaul lathaté a selejtarany novekedése, de nem
kereshet6k vissza az érintett termékazonositok; megjelenik egy eldrejelzés, de nem deril ki, mikor
frissiiltek az alapjaul szolgaldé adatok; vagy hidnyos mérések esetén nincs érthet6é tadjékoztatas a
felhasznal6 teend6irdl.

Uj igény lehet egy tovabbi sziirés beszallité vagy gyartasi tétel szerint, egy Uj elemzés, magyarazé
diagram vagy exportalasi lehet6ség. Hogy egy észrevétel hibajavitdsnak, hidnypdtlasnak vagy uj
funkciénak szamit-e, azt a korabban elfogadott kovetelmények alapjan dontjiik el. A sziikséges
modositasokat a felhasznaldkkal kézosen rangsoroljuk.

Prébaljuk ki a val6s munkameneteket

A fejleszt6i ellendrzéseket egészitsiik ki felhasznaldi atvételi teszttel: a mérnokok a sajat munkajukra
jellemzé feladatokat végezzenek el az alkalmazassal. A példankban valasszanak ki egy problémas
gyartasi idészakot, keressék vissza az érintett termékeket, és ellendrizzék az atadasi id6, valamint a
végellendrzési eredmények megjelenitését.

A szokasos adatok mellett probaljuk ki az lires talalati listat, a hidnyzé és késve érkezé méréseket, az
ismételten feldolgozott rekordokat, valamint a nagyobb adatmennyiséget is. Vizsgaljuk meg, hogy a
felhasznalé a szerepkorének megfeleld adatokat és funkcidkat éri-e el. Egy javitds utan ellendrizziik,
hogy a korabban j6l miikdd6 feladatok tovabbra is helyes eredményt adnak-e.

El6re rogzitsiik, mi alapjan fogadjuk el a megoldast: példaul helyesen kapcsolja 6ssze a termékadatokat,
a frissités a megallapodott id6n beliil befejezddik, és a mérnok dnalléan végre tudja hajtani a kijeldlt
feladatot. A hibajegyzékben legyen reprodukalhaté a probléma: szerepeljen benne a bemenet vagy
annak azonositoja, az alkalmazas verzidja, az elvart és a tapasztalt miikodés.

Ellendrizziik az G4j modellvaltozat bevezetését

Ha egy mar lizemben mi{ikdd6 modellt Ujratanitunk vagy masik modellre cseréliink, az offline
kiértékelés utdn az lizemi kérnyezetben is ellendrizniink kell az 0j valtozatot. Ehhez tobb, egymassal
kombinalhaté bevezetési mddszer all rendelkezésre.

Arnyékiizemben (shadow testing vagy shadow deployment) az tij modell az éles bemenetek masolatan
fut, de az eredménye még nem befolyasolja a felhasznalénak adott valaszt vagy a gyartasi dontést. igy a
régi és az 0j valtozat miikddése parhuzamosan megfigyelhetd. [24]

Canary bevezetésnél az Uj valtozat kezdetben az éles kérések kis részét szolgalja ki. Megfelel6
eredmények esetén ez az ardny fokozatosan novelhetd. Blue-green bevezetésnél két elkiilonitett
koérnyezetet vagy telepitést tartunk fenn: az egyik szolgalja ki az éles miikddést, mikozben a masikban
el6készitjiik és ellendrizzik az Uj valtozatot. Ezutan atiranyithatjuk ra a forgalmat. A két kornyezet
kozotti atallas fokozatos forgalommegosztassal is megvaldsithato. [24]
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A Databricks Model Serving példaul tdmogatja tébb modell vagy modellverzié kiszolgalasat egy
végponton, és a kérések szdzalékos megosztasat kozottiikk. Ez lehet6séget ad a fokozatos atallas
kialakitasara. A forgalom megosztdsa azonban nem azonos ugyanannak a kérésnek a mindkét modellhez
torténd elkiildésével. [25]

A gyartasi példankban az Gj modell el6rejelzéseit el6szor csak naplézhatjuk, majd a termékazonosito
alapjan osszekapcsolhatjuk &ket a késébb elkésziilé végellendrzési eredményekkel. A gyors és
hibamentes futds még nem igazolja a prediktiv teljesitményt: ehhez a tényleges célértékek is
szlikségesek. Ha a végellendrzés eredménye késik, a teljesitményértékelés is csak késébb végezhetd el.

Az atallas el6tt hatarozzuk meg, milyen eredmények mellett 1éphet tovabb a bevezetés, és mikor kell
visszatérni a kordbbi valtozathoz. A visszaallitds lehet6ségét a modellhez tartozé adat-el6készitéssel
egyltt biztositsuk. A mar végrehajtott gyartasi beavatkozasokat egy szoftveres visszaallitds nem vonja
vissza, ezért a prébatlizem dontési jogosultsagait is egyértelmiien rogziteni kell.

Illessziik be a megoldast a mérnoki munkafolyamatokba

Egy ipari adattudomanyi megoldas akkor teremt tartds értéket, ha a mérnokok a munkajuk soran fel
tudjak hasznalni az eredményeit. A technikailag elkésziilt és tesztelt alkalmazas 6nmagaban még nem
biztositja, hogy megvaltoznak a dontések vagy javul a folyamat.

A szakértdi csapatnak értenie kell, milyen adatokbdl dolgozik a megoldas, mire hasznalhat6, milyen
koriilmények kozott bizonytalan, és milyen teendd kovetkezik az eredményeibdl. Ehhez nem feltétlentil
kell a modell minden matematikai részletét ismernie. A modell magyarazata ugyanakkor nem
helyettesiti a fizikai mechanizmus igazolasat: egy jol elbrejelz6 Osszefiiggés tovabbra is lehet
ellen6rzendd hipotézis. [19]

A fejlesztés kozbeni rendszeres egyeztetés segit abban, hogy a megoldas illeszkedjen a tényleges
igényekhez. Az elfogadast azonban a kovetelmények teljesiilésével és a felhasznaldi tesztek
eredményeivel is ellendrizniink kell. A j6 egylittm{ikodés 6nmagidban nem garantalja, hogy minden
sziikséges funkci6 elkésziilt vagy minden munkakoriilményre gondoltunk.

A bevezetés soran rogzitsik, ki, mikor és milyen déntéshez haszndlja az eredményt. Legyen felelGse a
jelzések értékelésének, a sziikséges beavatkozasnak és a miikodési hibak kezelésének. Az 1j feladatokat
épitsiik be a meglévé munkamenetbe, sziikség szerint munkautasitassal, révid oktatassal és kdzosen
végigvitt példakkal.

A gyartasi példankban megallapodhatunk abban, hogy a miiszakért felel6s mérnok attekinti a hosszu
atadasi id6vel érintett termékeket és a hozzajuk tartozd eldrejelzéseket. Egy jelzéshez meghatarozott
ellendrzés vagy beavatkozasi eljaras tartozik. igy a diagram vagy predikcié egy konkrét mérnoki feladat
részeként jelenik meg.

Ha a felhasznal6k mégsem alkalmazzdk a megoldast, vagy figyelmen kiviil hagyjak az eredményeket,
kezdeményezziink parbeszédet. Lehet, hogy tul késén érkezik a jelzés, sok a téves riasztas, nehézkes a
feliilet, nem vilagos a teend6, vagy a felhasznalénak nincs lehet6sége beavatkozni. Az is kideriilhet, hogy
a megoldds haszna elmarad a varakozasoktdl. A visszajelzések alapjdn az alkalmazast, a
munkafolyamatot vagy az eredeti célkitlizést is moédosithatjuk.

Az lizemi hasznalat megkezdésével Uj szakasz indul: koévetniink kell a megoldds miikodését, a
felhasznaléi tapasztalatokat és a ténylegesen elért eredményeket. Ezek adjak a késdbbi fejlesztés alapjat.
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Kovessilk nyomon a miikodését és a hatasat

A fejlesztési folyamat az atadassal nem ér véget. Az alkalmazas vagy modell tzemi miikodését és
gyakorlati hatasat is kovetniink kell. A nyomon kovetés célja, hogy idében észleljiik a problémakat,
megértsiik a hasznalat tapasztalatait, és ellendrizziik, megvaldsul-e a vart értékteremtés.

Figyeljiik a miikodést és a felhasznalast

Egy diagramokat, statisztikai elemzéseket és eldrejelzéseket tartalmazé alkalmazasnal naplézhatjuk a
futtatasok szamat, gyakorisagat és idébeli eloszlasat, a feldolgozasi id6t, valamint a hibakat. Az adatok
frissességét is érdemes kovetni: az alkalmazas latszolag miikodhet, mikdzben egy elakadt adatbetoltés
miatt elavult eredményeket mutat.

A naplokbdl rendszeres 0Osszesitéseket és iddszakos jelentéseket készithetiink. A miikodést
veszélyeztetd eltérésekhez gyorsabb jelzést és kijelolt felel6st rendelhetiink. A futtatisszam
értelmezésénél kiilonitsiik el az automatikus hattérfolyamatokat a tényleges felhasznaléi miiveletektdl:
a sok futds onmagaban nem bizonyitja, hogy a megoldast dontésekhez is hasznaljak.

Mérjiik a modell teljesitményét és a gyakorlati eredményt

A prediktiv teljesitményt az eldrejelzések és a kés6bb megismert tényleges eredmények dsszevetésével
kovethetjiik. A modellvaltozatot és a predikcié id6pontjat is rogzitsiik. Osztalyozasnal példaul a NOK-
osztaly recall és precision értékét, regresszional az abszolut hibat figyelhetjiik. A teljes allomany mellett
vizsgaljuk a fontos termékvaltozatokat, gyartésorokat és id6szakokat is. A metrikak mellett tiintessiik fel
az értékelt esetek szamat: néhany NOK-termékbdl szamitott recall er6sen ingadozhat. [26]

Kérjiink visszajelzést a felhasznaloktol arrdl, hogy csokkent-e a kézi adatel6készités és riportkészités
ideje, gyorsabba valt-e a problémak felismerése, illetve javult-e a gyartasi folyamat. A visszajelzéseket
lehet8ség szerint egészitsiik ki mérheté mutatokkal: selejtarany, utdbmunka, energiafelhasznalas vagy az
elemzéshez sziikséges munkaidd.

A valtozast a koradbban rogzitett kiindulasi allapothoz és 6sszehasonlithatoé gyartasi kortilményekhez
viszonyitsuk. A kisebb selejtaranyt mas valtozas, példaul 1j alapanyag vagy karbantartas is okozhatja. A
bevezetés el6tti és utani kiillonbséget ezért nem tulajdonithatjuk automatikusan a modellnek. A
gazdasagi eredménynél a megtakaritds mellett a miikodtetés és a jelzések nyomdn végzett
beavatkozasok koltségét is vegylik figyelembe.

A modell hasznalata magat a megfigyelhet6 eredményt is megvaltoztathatja. Ha egy NOK-el6rejelzés
miatt a mérnok idében korrigalja a folyamatot, a termék végiil megfeleld lehet. Ez nem feltétleniil téves
riasztds. Ha pedig a terméket korabban kivonjak a folyamatbdl, a szokasos végteszteredmény
hidnyozhat. A beavatkozasokat és a hianyzé végellendrzések okat ezért szintén rogzitsiik, és az
értékelési tervben kezeljiik ezeket az eseteket.

Vizsgaljuk Ki a teljesitményromlas okait

Az lizemi teljesitmény id6vel romolhat, vagy mar az elsé alkalmazaskor elmaradhat a fejlesztés soran
mért értéktdl. Tobbféle okot érdemes elkiilonitentink:

Bemeneti adateloszlas valtozasa (data drift): a modellhez érkez6 jellemzok eloszlasa eltér a referencia-
id6szakétol. Példaul mas aranyban gyartunk termékvaltozatokat, vagy gyakoribba valik a hosszu atadasi
id6. Az eltolddas figyelmeztetd jel, de 6nmagaban nem bizonyit teljesitményromlast. [26, 27]

A bemenet és a célérték kapcsolatanak valtozasa (concept drift): azonos megfigyelt bemenetek mellett
megvaltozik a célérték feltételes eloszlasa. A példankban egy technolégiai médositas utan ugyanakkora
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atadasi id6 és azonos rogzitett bedllitisok mellett mas végteszteredmények jellemz6k. A bemeneti
eloszlas puszta figyelése nem elegendé e valtozas igazolasara. [27]

Adatminéségi vagy feldolgozasi hiba: médosul az adatséma, kimarad egy mérés, megvaltozik a
mértékegység, vagy masképp szamitjuk a jellemzdt, mint tanitaskor. Ilyenkor az adat utjat és az
el6feldolgozast kell kivizsgdlnunk. [11, 26]

Elégtelen altalanositas: a tanitéadatok nem fedték le megfelel6en az ilizemi eseteket, vagy a korabbi
kiértékelés tal kedvez6 képet adott. Ez nem feltétleniil id6beli valtozas: egy mar meglév6 modellkorlat is
most valhat lathatéva. [10, 20]

A vizsgalat eredménye alapjan javithatjuk az adatfeldolgozast, bévithetjiik a méréseket, moédosithatjuk a
modellt vagy ujratanithatjuk friss adatokon. Az Gjratanitds nem minden hibara megfelel§ valasz: egy
hibas mértékegységet vagy rossz termék-hozzarendelést el6szor az adatoldalon kell helyrehozni. Az 4j
valtozatot a korabban bemutatott kiértékelési és bevezetési lépéseken keresztiil alkalmazzuk.

A tapasztalatok alapjan fejlessziik tovabb

Az adattudomanyi megoldasok fejlesztése a miikddés kozben szerzett tapasztalatokra épiil. A kovetkezd
mddositast indokolhatja felhasznaléi igény, feltdrt hiba, Uj mérési lehet6ség vagy a technolédgia
valtozasa. A fejlesztés céljat minden alkalommal konkrétan fogalmazzuk meg: milyen problémat oldunk
meg, és mibdl fogjuk latni a javulast?

A valtoztatasok ellen6rzott bevezetését a szoftverfejlesztésbél ismert CI/CD gyakorlatok tAmogathatjak.
A folyamatos integracié (continuous integration, CI) soran a kddmodositasokat rendszeresen egyesitjiik,
és automatizalt ellen6rzéseket futtatunk. A folyamatos szallitds (continuous delivery, CD) a tesztelt
valtozatot kiadasra kész allapotba hozza; az élesités kiilon déntés maradhat. A continuous deployment
szintén CD roviditéssel szerepelhet: ennél a sikeres ellenérzések utan az élesités is automatikus.

Gépi tanulasndl a koéd mellett az adatfeldolgozas és a modell ellendrzése is fontos. A folyamatos tanitas
(continuous training, CT) kiilon fogalom: az jratanitasi folyamat id6zitve vagy meghatarozott esemény
hatdsara indulhat. Ez nem jelent minden 4j adatpont utan torténé tanitast, és nem helyettesiti az 1;j
modell értékelését. A CI/CD és CT szerepét a Google Cloud MLOps-tutmutatdja részletesen targyalja. [28]

Gyartoélizemben, foldtudomanyi vizsgalatban vagy vegyi laboratériumban egy 1j szenzor korabban nem
megfigyelt folyamatjellemz6t tehet mérhet6vé. A példankban a hékezel6 allomas el6tti kozvetlen
hémérsékletmérés segithet megvizsgalni, mennyire j6 helyettesit6 jellemzd volt az dtadasi id6 a termék
héallapotanak leirasara.

Az 1j mérés hasznat azonban ellendrizniink kell. Tisztazzuk a pontossagat, a termékhez rendelését és
azt, hogy az eldrejelzés id6pontjdban mar rendelkezésre all-e. Be kell épiteniink az adatgyfijtésbe és az
el6feldolgozasba; sziikség lehet 1j jellemzokre, statisztikai elemzésekre vagy Gj modell tanitasara. Ha a
korabbi termékeknél még nem volt ilyen mérés, elé6bb elegendd 0j adatot kell gy(jteniink az
0sszehasonlitashoz.

A modositdas utan ismét kiértékeljik a modellt, teszteljik a teljes megoldast, beillesztjik a
munkafolyamatokba, majd kovetjiik a miikodését és a hatasat. A tapasztalatok Uj kérdéseket vethetnek
fel, amelyek visszavezetnek a folyamat megértéséhez vagy a mérések megtervezéséhez. Igy a tizennégy
1épés egymasra épiild, visszacsatolasokkal miikodo fejlesztési folyamatta valik.
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Az adattudomany és a tudomany jovoje az Al koraban

A generativ mesterséges intelligencia (generative Al, GenAl) eszkozei a mérnoki és kutatéi munka
szamos részében hasznalhaték: segithetnek a programozasban, az informdaciokeresésben és -
kivonatolasban, a szovegalkotdsban, valamint matematikai és fizikai modellek megértésében és
fejlesztésében. Kodvazlatot, magyarazatot vagy megoldasi javaslatot készithetnek, amelybdl kiindulva
tovabb dolgozhatunk.

Egyes részfeladatok elvégzését jelentésen felgyorsithatjak. A tényleges idényereség azonban fiigg a
feladattdl, az eszkoztdl és a felhasznal6 tudasatol, valamint attél, mennyi ellendrzést és javitast igényel
az eredmény. Egy gyorsan elkészitett program akkor jelent elérelépést, ha a megfelel6 problémat oldja
meg, és megbizhatéan miikodik.

A gyors eredmény mellett érdemes figyelniink arra is, milyen tudas keletkezik a munka soran. Terence
Tao matematikus egy 2026-0s el6adasaban hangstulyozta, hogy egy matematikai eredmény eléallitasa és
ellen6rzése mellett annak magyarazata, megértése és kozosségi felhasznalhatosaga is lényeges. A
Simons Foundation beszdmol6ja szerint Tao a megoldashoz vezet6 Gt bemutatasat és a tudas
atadhatosagat is kiemelte. [29]

A Big Think vide6jaban Tao a lassabb problémamegoldas értékére is felhivja a figyelmet:

“There is a value doing things a slow way” ... “Learn a lot of extra insight beyond just getting the answer
they are trying to seek. And they can find they can discover new phenomena”.[30]

Ez a gondolat a mérnoki adattudomdanyra is alkalmazhatdé. A nehéz probléman valé gondolkodas, a
hipotézisek vizsgalata és az els6re sikertelen prébalkozasok soran olyan Kkapcsolatokat vagy
jelenségeket fedezhetiink fel, amelyekre a munka kezdetén még nem szamitottunk. Egy kész valasz
onmagaban nem feltétleniil adja at ezeket a felismeréseket.

A gyartasi példankban egy Al-eszkoz gyorsan elkészitheti az atadasi id6 és a végteszteredmény
kapcsolatat bemutaté abrat. A mérndki vizsgalat soran azonban felmeriilhet, hogy a kapcsolat csak
bizonyos alapanyagoknal jelenik meg, egy gépallapothoz koétédik, vagy a két dllomas idSbélyegeinek
eltérése torzitja. Ezek tisztazasa kozben az eredeti kérdésiink is valtozhat: lehet, hogy Uj mérésre vagy
masképpen megtervezett kisérletre van sziikségiink.

Az informacié értelmezéséhez és gyakorlati felhasznalasdhoz tudnunk kell, miért tettiik fel a kérdést,
milyen feltételek mellett érvényes a valasz, és milyen dontéshez akarjuk felhasznalni. A lassabb,
elmélyiilt vizsgdlédas értéke ebben a megértésben rejlik. Nem minden részfeladaton sziikséges
hosszasan dolgoznunk, de érdemes id6t hagynunk a feltevések ellendrzésére és a varatlan eredmények
értelmezésére.

Az Al ezt az elmélyiilést is tdmogathatja. Kérhetiink téle alternativ magyarazatokat, ellenpéldakat,
Osszehasonlithatd modelleket vagy a feltevéseinket prébara tevé kérdéseket. A javaslatokat ezutan
adatokkal, szamitasokkal, szakirodalommal és sziikség esetén kisérletekkel ellendrizziik. A rutinmunka
automatizalasaval felszabadul6 id6t igy a probléma jobb megértésére fordithatjuk.

A Kkisérletezés és a megoldashoz vezet6 Ut megértése Uj kutatasi iranyokat is kijelolhet. Ha azt is el
tudjuk mondani, miért miikédik egy megoldas, hol vannak a korlatai, és mely prébalkozasok vezettek
hozza, masok konnyebben épithetnek az eredményeinkre. Ez a tudasmegosztas a mérnokok, kutatdk és
adattudésok egylittmiikodését is segiti.

A jegyzet célja ezért az is, hogy a segitsen hallgatonak kérdéseket megfogalmazni, a kapott valaszokat
megvizsgdlni és mérnoki jelentésiiket megérteni. Az Al-eszk6zok fejlédésével ezek a képességek
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segithetnek abban, hogy a gyorsabban elérhetd eredményekbdl ellen6rzott tudds és hasznalhatd
megoldas sziilessen.
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