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Absztrakt

A motorok meghibasodasdnak pontos elorejelzése kiilonosen kritikus olyan iparagakban, ahol az eszko-
z0k kiesése jelentds koltségeket és biztonsagi kockazatokat eredményezhet. Ez a tanulmany az adaptiv
boosting (AdaBoost) algoritmus alkalmazasat vizsgalja a motorok meghibdsoddsanak eldrejelzésére.
Az AdaBoost valasztasat az is indokolta, hogy kénnyen értelmezhetd és kis szamitasi erdforrasigenyil,
igy jol alkalmazhaté valos idejii vagy bedgyazott rendszerekben torténd implementaciora. A cikkben
vizsgat adathalmaz 100 motor miikodési adatait tartalmazza. Az eléfeldolgozas sordn a motorok meg-
hibasodasi idejének (Time to Failure, TTF) medianja alapjan binaris cimkéket hoz létre, amely jelzi a
karbantartasi igény siirgésségét. Az implementadlt modell 80%-os pontossagot ért el. Az eredmények
alapjan a modell eldrejelzési képessége igéretes, de a hamis negativ osztilyzdasok szama még tovabbi
optimalizalast igényel. A kutatas eredményei uj lehetoségeket nyitnak a megelozo karbantartasi rend-
szerek fejlesztésére.

Kulcsszavak: AdaBoost, prediktiv karbantartds, mesterséges intelligencia, meghibdsodds-eldrejelzés,
TTF

Abstract

This study investigates the application of the adaptive boosting (AdaBoost) algorithm for predicting
engine failures, a critical task in industries where equipment downtime incurs significant costs and
safety risks. The choice of AdaBoost was motivated by its interpretability and low computational
requirements, making it well-suited for real-time or embedded system implementations. The analysis
utilized a dataset comprising operational data from 100 engines. During preprocessing, binary labels
were created based on the median of the engines’ Time to Failure (TTF) to indicate the urgency of
maintenance needs. The implemented model achieved an overall accuracy of 80%. The results demonst-
rate the model’s promising predictive capabilities, though the number of false negatives suggests the
need for further optimization. The findings of this research open new avenues for enhancing predictive
maintenance systems.

Keywords: AdaBoost, predictive maintenance, artificial intelligence, failure prediction, TTF

1. Bevezetés

A mesterséges intelligencia (MI) szamos iparagat atalakit, és a karbantartas teriilete sem kivétel. Az érzé-
keldk adatainak folyamatos gytijtésével, példaul a homérséklet, a nyomas és mas mitkodési mutatok alap-
jan az MI jelentdsen javithatja a rendszerek és eszk6zok feliigyeletét és karbantartasat. (Syafrudin et al.,
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2018) A hagyomanyos, foként iitemezett karbantartasra timaszkodd modszerekkel szemben az MI-
alapu megkdzelitések képesek felismerni azokat a mintakat és rendellenességeket, amelyek miikodési
problémakra vagy meghibasodasra utalhatnak. Ez a képesség nemcsak a hibak eldrejelzésének pontos-
sagat javitja, hanem lehet6vé teszi a karbantartasi titemtervek optimalizalasat is, csokkentve a sziikség-
telen allasidot és a kapcsolodo koltségeket. Az MI alkalmazasa ebben az 6sszefliggésben hozzajarul a
kornyezeti fenntarthatésaghoz is. Az optimalizalt miikdés jobb energiahatékonysagot és alacsonyabb
karosanyag-kibocsatast eredményez, ami 6sszhangban van a globalis fenntarthat6sagi célokkal. Ahogy
az iparagak tovabb fejlodnek, az MI szerepe egyre jelentésebbé valik.

Az Ml-alapt karbantartasi megkozelitések egyre szélesebb korben elterjedtek szamos iparagban, kiilono-
sen azokban, ahol a berendezések megbizhaté miikddése kritikus jelent6ségili. Az ipari gyartasban, példaul,
az MI-t gyakran alkalmazzak prediktiv karbantartasra, amely képes eldre jelezni a gépek meghibasodasat,
igy minimalizalva a leallasokat és novelve a termelés hatékonysagat. Egy tanulmany szerint a prediktiv kar-
bantartas lehetdvé teszi az akar 30%-os koltségesokkentést a hagyoményos karbantartasi modellekhez képest
(Lee et al., 2018). Hasonloképpen, az energetikai szektorban az MI-t kiilonboz6 infrastruktarak, példaul a
sz€lturbinak vagy elektromos halozatok allapotanak feliigyeletére hasznaljak, lehetévé téve az eszk6zok
hosszabb élettartamat és a rendszerek hatékonyabb miikodését (Pinciroli et al., 2022).

Az egészségligyi iparagban az MI alkalmazasa szintén jelentds elérelépést hozott a berendezések kar-
bantartasaban. A képalkotd diagnosztikai eszk6zok, példaul MRI- vagy CT-szkennerek megbizhatd mii-
kodése elengedhetetlen a pontos diagnozisok érdekében. Az Ml-alapu algoritmusok képesek elére jelezni
a kulcsfontossagu alkatrészek elhasznalddasat, és ezzel csokkenteni a nem tervezett leallasok kockazatat
(Ben-Bouazza et al., 2023). Az infrastruktiraban, példaul az épitéiparban és a kozlekedésben, az MI-t
hidak, vasutak és alagutak allapotanak feliigyeletére hasznaljak. Ez nemcsak a biztonsagot noveli, hanem
hosszl tavon jelent6s koltségmegtakaritast is eredményezhet (McMillan, Varga, 2022). Ezek az iparagi
példak jol mutatjak, hogy az Ml-alapt karbantartasi megoldéasok széles korben alkalmazhatdk, és komoly
elényoket kinalnak a koltséghatékonysag, a megbizhatosag és a fenntarthatésag szempontjabol.

2. Kutatasi célkitiizés

Jelen cikk az OmegaSys — Elettartam tervezd és meghibdsodds eldrejelzé komplex dontéstamogaté rend-
szer, facility management szolgaltatas kialakitasahoz cimi kutatas-fejlesztési projekt megvaldsitasahoz
kapcsolodik. A kutatasi célkitiizés a mesterséges intelligencia- (MI-) alapt el6rejelzé modellek kidol-
gozasa, implementalasa, validalasa és tesztelése a létesitménygazdalkodas tervezési, elorejelzési, vala-
mint mikodtetési és fenntartasi folyamataiban. A projekt célja, hogy egy komplex dontéstamogatd rend-
szert hozzon 1étre, amely lehetové teszi a 1étesitmények gépészeti elemei és épliletgépészeti rendszerei
¢lettartamanak pontos meghatarozasat mar a tervezési szakaszban, valamint a meglévé berendezések
optimalis, adaptiv karbantartési tervének elkészitését.

A kutatas egyik aga a sztochasztikus Markov-modellek (Chen et. al, 2019) és a meghibasodasok
valoszinliségi eloszlasfiiggvényei (pl.: Weibull-, exponencialis- és normalis eloszlasok) paramétereinek
meghatarozasat célozza meg mesterséges intelligencia algoritmusokkal. Az adaptiv MI-alapu algorit-
musok a 1étesitményekbdl gyljtott adatokat, valamint karbantartasi naplokat felhasznalva javitjak az
elérejelzések pontossagat, csokkentve a meghibasodasok kockazatat és az tizemeltetési koltségeket. A
projekt eredményeként 1étrejovo rendszer a 1étesitménygazdalkodasi szolgaltatok szamara uj lehetOsé-
geket kinal az tizemeltetési kockazatok csokkentésére, a karbantartasi folyamatok optimalizaldsara és
az energiahatékonysag novelésére.
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A kutatas masik célja a berendezések élettartamanak minél pontosabb eldrejelzése mesterségesintel-
ligencia-alapti modellek segitségével, amelyek a Iétesitmények gépészeti és épiiletgépészeti elemeinek
teljesitményadatait, karbantartasi elézményeit és kornyezeti tényezo6it elemzik (Hornyak, 2023).
Az Ml-alapti megkozelités lehetdvé teszi a rendszerek varhato élettartamanak RUL- (Remaining Useful
Life) becslését, ezaltal tAmogatva a megel6z6 karbantartasi folyamatokat, minimalizalva a meghibéso-
dasokbol ad6do tizemkimaradasokat és csokkentve a karbantartédsi koltségeket.

E cél érdekében olyan algoritmusok fejlesztése tortént, amelyek valos idejii adatgytijtésen és -elem-
zésen alapulnak, figyelembe véve a leggyakoribb meghibasodasi mintakat, valamint a gépészeti rend-
szerek miikodési koriilményeit. Az élettartam elérejelzésének pontossaga javitja a 1étesitménygazdalko-
das hatékonysagat, mikdzben hozzajarul a fenntarthatobb és koltséghatékonyabb lizemeltetési gyakor-
latok kialakitasdhoz.

A kutatas harmadik célja az optimadlis karbantartési litemtervek kidolgozasa, amelyek az MI-alapi
algoritmusok segitségével figyelembe veszik a meghibasodasok valdszinliségét, a hibaelhdritas és iizem-
kimaradas koltségeit, valamint az er6forrasok rendelkezésre allasat. Az adaptiv iitemezési modellek le-
hetéséget nyljtanak arra, hogy a karbantartasi feladatok id6zitése a valos idejii adatok és eldrejelzések
alapjan dinamikusan valtozzon. Az igy kialakitott iitemtervek hozzajarulnak a leallasok minimalizala-
sahoz és a berendezések rendelkezésre allasanak maximalizalasahoz, mikozben csokkentik az izemel-
tetés teljes koltségét. Ez a megkdzelités javitja a l1étesitménygazdalkodas hatékonysagat, noveli az iizleti
folyamatok megbizhatdsagat, és fenntarthatobb miikddést tesz lehetdveé.

3. A vizsgalt adatok

Ez a tanulmany az Engine Failures Dataset (Mologtaliev, 2022) adathalmaz elemzését végzi. A struk-
turalt megkozelités célja, hogy értelmes Osszefiiggéseket tarjon fel, és mesterséges intelligencian alapulo
prediktiv modellt fejlesszen. A kutatas 1épései a kovetkezok voltak:
1. Adatgyiijtés és szemantikai elemzés:
© Az adatok beszerzése és feltarasa.
© A dokumentaciok attekintése.
o Az adatok kezdeti vizsgalata az adattipusok, hianyzé értékek és alapvet6 statisztikak azonosi-
tasara.
2. Adattisztitas és elofeldolgozas:
O Hianyzo értékek vizsgalata és kezelése imputacioval.
o Szélsoértékek kezelése, példaul levagassal, normalizalassal vagy standardizalassal.
3. Feltaro adatelemzés:
O Az adatokon beliili mintazatok, trendek és kapcsolatok feltarasa.
O Vizualizécios eszk6zok, hisztogramok, boxplotok és szorasi diagramok hasznalata.
4. Modellfejlesztés:
o AdaBoost algoritmuson alapul6 prediktiv modell 1étrehozasa.
5. Modellértékelés:
° A modell teljesitményének értékelése, példaul pontossag (accuracy), precizitas (precision),
visszahivasi arany (recall) €s F1-pontszam segitségével.
6. Eredmények bemutatasa:
° Az eredmények Osszefoglalasa egy atfogd jelentésben vagy prezentacioban.
0 A modszertan, az eredmények €s az ajanlasok részletezése.
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A tanulmany 100 kiilonb6z6 motor folyamatos monitorozasarol szol, amelyeket a hasznélat megkez-
désétdl egészen a meghibdsodasukig kovettek nyomon. Minden motor meghatarozott koriilmények ko-
z0tt lizemelt — amelyek eltérhettek példaul a miikddési intenzitas, a kdrnyezeti feltételek vagy a karban-
tartasi litemtervek fliggvényében —, egészen addig, amig meghibasodtak. Az adatokban szereplé motor
tipusa nincs meghatarozva, és az adatoszlopok mértékegységei sincsenek megadva. Az adathalmaz a
kovetkez6 oszlopokat tartalmazza:

o ID: Ez az oszlop minden monitorozott motor vagy egység egyedi azonositdjat jeloli.

o TTF: Time to Failure, meghibasodasig eltelt id6, amely az elsddleges vizsgalt valtozo. Azt jelzi,
hogy mennyi id6 van hatra a motor meghibasodasaig. Jelen adathalmaz esetén a miikddési ciklu-
sok szama.

o s12,s14,s17: Ezek az oszlopok kiilonboz6 jeleket vagy érzékeldi adatokat tartalmaznak, amelyek
a motor allapotaval kapcsolatosak. Minden jel specifikus adatpontokat nyujt, amelyeket a motor
miikddése soran gyljtottek.

Az |. tablazat bemutatja egy véletlenszeriien kivalasztott motorrdl gyiijtott adatokat.

1. tablazat
Az adathalmaz

ID TTF s12 s14 s17
100 4 519,49 8137,6 397
100 3 519,68 8136,5 395
100 2 520,01 8141,05 398

Az adathalmaz 20 631 bejegyzést tartalmaz. Az ID-0szlop értékei 1-t61 100-ig terjednek, ami a monito-
rozott motorok szamat jelzi. A TTF, amely ciklusokban van megadva, 0 és 361 kozott valtozik, az at-
lagértéke koriilbeliil 108. Az adathalmaz nem tartalmaz leirast a ciklus definicidjarol. Motorok tekinte-
tében az alabbi ciklusok szokasosak:

o Uzemeltetési ciklus: Egy motor miikddésének egy teljes fordulata vagy adott idejii miikodési sza-
kasza, amely utan Ojraindul vagy folytatodik. Példaul egy turbina vagy szivattyi meghatarozott
1d6kozonként végzett mikodési egysége.

o Karakterisztikus ciklus: A motor altal végzett ismétlod6 miikodési fazis, amely egy adott terhelési
mintazatot vagy miitkodési koriilményt takarhat (példaul felmelegedés, csucsterhelés, lehtilés).

o Adatrogzitési ciklus: Az adatgyiijtési folyamat egy periddusa, amely alatt a rendszer rogziti az
allapotvaltozasokat, de a pontos id6tartama nincs meghatarozva az adathalmazban.

o Karbantartasi ciklus: Olyan id6kézonként ismétlddo esemény, amely a motor allapotanak ellen-
Orzését, beavatkozasat vagy javitasat jelenti.

Mivel az adathalmaz nem tartalmazza a ciklusok id6tartamat, nem tudjuk pontosan, hogy egy cik-
lus mennyi id6t dlel fel, de az biztos, hogy a motor miikodésének és ¢lettartamanak vizsgalatara egy-
fajta ismétlédo egységként van értelmezve. Az adathalmaz rogzitésekor egy motor mar meghibasodott
(TTF=0).

A korrelaciovizsgalat eredményei alapjan a TTF (Time-To-Failure, meghibasodasig hatralévé ido)
erés pozitiv korrelaciot mutat az s12 értékkel (0,67), ami azt sugallja, hogy az s12 novekedésével a
rendszer varhato élettartama is ndvekszik. Ezzel szemben az s17-tel er6s negativ korrelacio (—0,61) fi-
gyelhetd meg, vagyis ennek az értéknek az emelkedése a meghibasodas gyorsabb bekovetkezésével jar
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egylitt. A harmadik jel, s14, mérsékelt negativ korrelaciot mutat a TTF-fel (—0,31), ami arra utal, hogy
bar van kapcsolat a két valtozd kozott, az nem olyan jelentds, mint az s17 esetében. Ezzel parhuzamosan
az s14 ¢és az s17 kozott mérsékelt pozitiv korrelacié van (0,25), ami arra enged kdvetkeztetni, hogy az
s17 novekedésével az s14 is hajlamos novekedni.

Erdemes kiemelni, hogy az s12 és s17 kozott erds negativ korrelacio tapasztalhaté (—0,70), ami azt
jelenti, hogy amikor az s12 értéke novekszik, az s17 hajlamos csokkenni, és forditva. Ez arra utalhat,
hogy ezek a valtozok ellentétes modon befolyasoljak a rendszer allapotat, €s esetleg egymassal versengd
hatasokra utalnak a motor miikodésében vagy allapotaban. Az s12 valtozé novekedését olyan tényezo-
ként lehet figyelembe venni, amely meghosszabbithatja a berendezés élettartamat, mig az s17 emelke-
dése valoszinlisithetéen a gyorsabb meghibasodast jelzi eldre. Az s14 szerepe Osszetettebb, és tovabbi
vizsgalatot igényel annak pontosabb megértéséhez, hogy miként befolyasolja az tizemi ciklusokat. A kor-
relacios matrix hotérképe az 1. dbran lathato.
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1. abra. Korrelacios analizis

Az egyes jelek statisztikai jellemz0it a 2. tabldzat tartalmazza, az adathalmaz oszlopainak leiro statisz-
tikai szintén a 2. tabldzatban talalhatok.

2. tablazat

Az adatokat leiro statisztika

TTF s12 s14 s17
Darabszam 20 631 20631 20 631 20631
Atlag 107,81 521,41 8143,75 393,21
Szoras 68,88 0,74 19,08 1,55
Min. 0 618,69 8099,94 388,00
Max. 361,00 523,38 8293,72 400,00
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A kovetkez6 megallapitasok tehet6k: Az adathalmaz 20 631 mez6t tartalmaz az Gsszes 0szlopra vonat-
kozoban, ami egy teljes, hianyzo értékektdl mentes adathalmazt jelez. Az s12, s14 és s17 jelek atlag- és
medidnértékei kozel azonosak, ami ezeknél a méréseknél szimmetrikus eloszlast jelez az értékek kozép-
pontja koriil. Az egyes érzékeld jelek szorasa viszonylag kicsi, ami arra utal, hogy az értékek tobbsége
az atlaghoz kozel helyezkedik el, kovetkezetes érzékeldi méréseket sugallva. Az érzékeldk viszonylag
szlik interkvartilis tartomanya (Interquartile Range, roviditve IQR) azt mutatja, hogy az adatok tobbsége
a medianhoz kozel helyezkedik el, ami megfeleld alapot nyujt a prediktiv modellezéshez és a megbiz-
hatosag elemzéséhez.
A jelek értékeinek eloszlasat a 2. a) abra mutatja be, a 2. b) dbra a statisztikai mutatokat abrazolja.
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2. dbra. Q) A jelek frekvencidjinak eloszldsa, b) boxplot diagram

Ez a tanulmany az Ggynevezett adaptiv boosting (AdaBoost) algoritmust mutat be. Az AdaBoost egy
olyan tanulasi algoritmus, amely gyenge osztalyozokat hasznal és azok teljesitményét javitja, majd azo-
kat egy erdteljes osztalyozova egyesiti. Az algoritmus azzal kezdédik, hogy minden tanuldsi mintanak
egyenlo sulyt ad. Ezt kovetéen az algoritmus iterativ moédon gyenge osztalyozokat tanit, és a tanulasi
mintak sulyat a besorolasi eredmények alapjan allitja be. A helyteleniil osztalyozott mintak sulya no-
vekszik, mig a helyesen osztalyozott mintak stlya csokken. Ez a folyamat biztositja, hogy a késébbi
tanulok nagyobb figyelmet forditsanak az dsszetettebb esetekre. Minden gyenge tanuld hozzajarulasat
a végsO modellhez a hibaaranya hatarozza meg: minél alacsonyabb a hibaarany, annal nagyobb a suly
(alfa). A végs6 modell a gyenge tanulok eldrejelzéseinek sulyozott 6sszege.

Az eldfeldolgozasi 1épés soran betoltom az adathalmazt, és a TTF-értékek medianja alapjan egy osz-
talyozasi kiisz6bot hatarozok meg. Binaris cimkéket hoztam létre: azok a mintak, amelyek TTF-értéke
kisebb volt, mint a median, 1-es (magas kockazat), mig amelyek értéke nagyobb vagy egyenld volt a
medidnnal, —1-es (alacsony kockazat) cimkét kaptak. Az osztalyozashoz hasznalt jellemzok mindharom
érzékel6bdl szarmazo adatot tartalmaztak (s12, s14, s17).

Adott:
— Egy tanulasi mintahalmaz: D = {(x, Y1), (X2, ¥2), ..., (Xn, ¥n)}, @ahol X; a jellemz6vektor és y; a cimke (-1 vagy +1).

1. Inicializalas:
— Adjunk minden mintanak azonos sulyt: wi = 1 / n, ahol n a mintak szama.

2. Iteraciok:
Ismételjiik a kovetkezo lépéseket T-iteracion keresztiil:
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a. Egy gyenge tanulo tanitasa:
— Tanitsunk egy gyenge tanulot a sulyozott tanulasi mintakra.

b. Hibaarany szamitasa:
- Szamitsuk ki a gyenge tanulo relativ hibajat (e):
€ = (stlyozott hibak Gsszegének aranya az 6sszes stlyhoz képest).
e=2 (wi* I(h(x) #y)) / X wi
ahol I() egy indikatorfiiggvény, amely 1-et ad vissza, ha a h(xi) # yi

c. Gyenge tanulo sulyanak meghatarozasa:
— Szamitsuk ki a gyenge tanulé megbizhatosagat (a):
a=05*In((1-¢)/¢)

d. Sulyok frissitése:
— Frissitsiik a sulyokat a kovetkezé modon:
Ha h(xi) = yi (helyes osztalyozas):
Wi = W; * exp(—a)
Ha h(x;) # yi (helytelen osztalyozas):
Wi = w; * exp(a)
— Normaljuk a sulyokat, hogy dsszegiik 1 legyen:
Wi = Wi / Z Wi

3. Végs6 modell:
— A végs6 osztalyozo:
H(x) = sign(}, oy * h(x)), ahol t=1, 2, ..., T.

4. Kimenet:
— A végs6 osztalyozo H(x), amely az Osszes gyenge tanuld sulyozott eredménye alapjan dont.

Az AdaBoost modellt Pythonban implementaltam a scikit-learn konyvtar AdaBoostClassifier osztalya-
nak segitségével. A modell 100 becslével (n_estimators = 100), 1.0 tanulasi rataval (learning_rate = 1.0)
¢és 42 véletlenszam-generator allapottal (random_state = 42) késziilt a reprodukalhatosag biztositasa ér-
dekében. A kisérletet egy személyi szamitogépen végeztem, amely egy Intel 17 processzorral és 16 GB
RAM-mal volt felszerelve.

Az adatokat 60%-os tanulasi és 40%-os tesztelési részre osztottam. A modell tanitisa utan a teszt-
készleten értékeltem a teljesitményét. Az osztalyozasi eldrejelzések elvégzése utan kiilonbozo teljesit-
ménymutatokat szamitottak ki, beleértve a konfidenciamatrixot, a pontossagot (accuracy), a precizitast
(precision), a visszahivasi aranyt (recall) és az F1 pontszamot.

A confusionmatrix elemei a kovetkezok lettek:

Valos \ Elérejelzett Pozitiv (Elérejelzett) Negativ (Elérejelzett)
Pozitiv (Valos) 3530 (True Positive, TP) 1081 (False Negative, FN)
Negativ (Valos) 548 (False Positive, FP) 3094 (True Negative, TN)

Kiszamitottam a teljesitménymutatokat:

1. Pontossag:
A helyes elorejelzések aranya az 6sszes eldrejelzéshez képest:

Pontossag = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) = 80,29%

2. Precizitas:
A helyesen azonositott pozitiv esetek aranya az 6sszes pozitiv elérejelzéshez képest:

Precizitas = TP / (TP + FP) = 86.56%
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3. Visszahivas vagy Erzékenység:
A helyesen azonositott pozitiv esetek ardnya az dsszes valds pozitiv esethez képest:

Visszahivas = TP / (TP + FN)= 76,55%
4. F1 pontszam:
A precizitas €s visszahivas harmonikus atlaga:
F1 = 2-Precizitas-Visszahivas/(Precizitas + Visszahivas) = 81,62%

Megvizsgaltam az algoritmus hiperparamétereit. Az osztalyozok szama amikor elérte a 80-at, onnan a
teljesitménymutatok érdemben nem valtoztak. Ezt a 3. abra mutatja.

Classification Metrics vs. n_estimators (AdaBoost)

0.850

—— . +-—
0.800

0775

Metric Value

0.750

/\/ﬁ'“ et

0725

0.700
—e— Accuracy
—e— Precision

./ e~ Recall
—8— F1 Score
25 50 7 100 125 150 175 200
Mumber of Estimators (n_estimators)

0675

3. dbra. A hiperparaméterek vizsgalata

A gyenge tanulok szamanak ndvelése a futasi id6t linearisan ndvelte. Ehhez egy kiilon kisérletet végez-
tem és az eredményeit abrazoltam.

Futasi id6 az n_estimators fliggvényében (AdaBoost)

—e~ Futasi idd (masedperc)

Futasi idd (masodperc)

25 50 75 100 125 150 175 200
n_estimators

4. abra. A gyenge tanulok szamanak hatdsa a futdasi idore
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4. Ertékelés

A modell helyesen osztalyozza az esetek nagy részét. A pozitiv eldrejelzések koziil sok helyes, tehat a
téves pozitivok aranya alacsony. Az érzékenység azt mutatja, hogy a modell a valos pozitiv esetek ko-
rlilbeliil haromnegyedét felismeri, de a hamis negativok (elmulasztott pozitiv esetek) szdma még jelen-
tOs.

Az F1 pontszadm kiegyensulyozottsagi mutato, amely a precizitds és a visszahivas kozotti kompro-
misszumot értékeli. Ez az érték azt mutatja, hogy a modell jol teljesit az altalanos osztalyozasi felada-
tokban, kiilondsen, ha a precizitds fontosabb, mint az érzékenység.

Javitasi javaslatok:

1. Ha az érzékenység novelése fontos (példaul, ha a pozitiv esetek elmulasztasa kritikus), a modell

tovabbi finomhangolasara van sziikség, példaul a dontési kiiszob csokkentésével.

2. Ha a téves pozitivok minimalizalasa 1ényeges, a precizitas tovabbi novelése érdekében a hamis

pozitiv eseteket lehet célzottan csokkenteni, példaul pontosabb jellemzdk kivalasztasaval vagy a
modell paramétereinek optimalizalasaval.

5. Osszefoglalas

Az adatvezérelt megkozelitések, mint példaul a jelen tanulmanyban alkalmazott modszer egyik f6 elénye,
hogy nem igényelnek kiterjedt elézetes ismereteket az automotorok mechanikajarol. Ez lehet6vé teszi,
hogy az elemzés kizarolag az adatok alapjan torténjen, fliggetleniil att6l, hogy az egyes adatok pontosan
mit jelentenek vagy milyen részleteket tartalmaznak. Azonban ezeknek a megkozelitéseknek a sikere a
modell képzéséhez és teszteléséhez hasznalt szenzoradatok megbizhatdsagan és pontossagan mulik.

Ez a tanulmany elméleti megkozelitést mutatott be. Egy AdaBoost osztalyozasi modellt alkalmaztak
az automotorok meghibasodasi idejének elérejelzésére a szenzorok altal mért adatok alapjan. A modell
hozzéavetdlegesen 80%-o0s pontossagot ért el, ami az AdaBoost szamara viszonylag magas teljesitményt
jelent. A 86%-os precizitas azt mutatja, hogy a modell megbizhatonak tekinthetd. A 76,5%-os visszahi-
vasi arany (recall) azt jelzi, hogy a modell képes az ,,alacsony kockazati” esetek tobbségét azonositani.
Bar ez egy jo teljesitmény, arra is ramutat, hogy van még lehetdség a valodi pozitiv esetek pontosabb
azonositasaban.

Fontos megjegyezni, hogy ez a tanulmany hipotetikus. Ahhoz, hogy az itt bemutatott megkdzelités
mérndki megoldasként validalhato legyen, megbizhat6 adatokra van sziikség — ideértve a pontos szen-
zoradatokat, a megfeleld mintavételi ratdkat, valamint részletes informaciokat a mért dimenziok és a
dacidja nélkiil az eredmények elméletinek tekinthetok.

Amennyiben a modell eldrejelzéseit megbizhatd adatokkal validaljak, lehetdség nyilhat a megel6z6
karbantartasi iitemtervek javitasara, a varatlan motorhibak csokkentésére és az iizemeltetési hatékonysag
novelésére. Azaltal, hogy pontosan elére jelezziik a meghibasodasokat, a karbantartasi eréforrasokat
hatékonyabban lehetne allokalni a magasabb kockazati motorokra, optimalizalva ezzel a karbantartési
eréfeszitéseket és koltségeket.

6. Koszonetnyilvanitas

A cikkben ismertetett kutatdbmunka a Nemzeti Kutatasi Fejlesztési és Innovacioés Hivatal 2020-1.1.2-
PIACI-KFI-2020-00147 szdmu palyazati tdmogatasaval valosult meg. A szerz6 kdszoni a timogatast.
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