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2 Bevezeto

2.1 Eloszo

Ebben a kutatasban egy korabbi munkamat folytatom, illetve egészitem ki. Abban a kutatasban
a szennyviztisztitd telep anaerob rothasztd alrendszerének zajat lényegi feldolgozas nélkiil
vettem alapul egy offline megerdsitéses tanuld agens tanitisara, mérsékelten sikeres
eredménnyel. A vizsgalat targya az volt, hogy tovabbi ismeretek bevitele nélkiil, pusztan a
jutalmazé-biintetd rendszer, illetve a historikus adathoz val6 hasonléséagra szoritas elég-e arra,
hogy az 4gens egy operatornak megfeleld szinten elsajatitsa a habzas nevli veszélyes, és
iizemmenetet akadalyoz6 allapot megsziintetését. A mérsékelt sikerbol adodott, hogy a
problémat mas megkozelitésekkel is megvizsgaljam, illetve ha mar igy teszek, akkor egy olyan
értekelési modszert alkalmazzak, amivel akar a megerdsitéses tanuld agens viselkedésével is
Osszehasonlithatom a rendszert.

Jelen munkdmban ennek a masik megkozelitésnek a kidolgozasat végzem el azokkal a
kikotésekkel, hogy az adatsor, amelyet felhasznélok a célra, ugyanarrdl a rendszerrdl szarmazik
(bar iddhorizontjat tekintve jocskan kibdvitett) és kisérletet teszek egy univerzalisan
alkalmazhat6 6sszehasonlitdsi modszer megalkotasara.

A munkam gyakorlati jellegii célja, hogy egy figyelmeztetéseket ado szoftverasszisztens j6jjon
1étre, tulajdonképpen egy soft-szenzor, amely az emlitett veszélyes allapot felismerésében segiti
az operatort a mindennapokban.



2.2 Fontos kifejezések

trendvaltozo: A technologiai rendszer azon valtozoi, amik percenkénti gyakorisaggal
megvizsgalasra kerlilnek, és ha az értéke megvaltozott a legutdbbi érték ota, akkor az uj érték
archivalasra keriil. Az 6sszes itt feldolgozott adat ilyen trendvaltozobol szarmazik, aminek az
oka, hogy ahhoz nyertem hozzaférést.

éjféli torlés: Az egyes lizemidOk taroldsa az lizemallapotnal stabilabb modon ad képet az egyes
tizemallapotokrol a rendszerben (rovid jelkimaradas jellegli hibak az értéktartds miatt nem
zavarjak a valtozo A4ltalanos helyességét), illetve a beavatkozasok lefutdsa konnyen
Osszehasonlithatd az eldirdnyzattal. Az lizemid6k azonban az altalanos lizemili berendezések
esetén tilcsordulnanak, ezért idonként nullazni kell a valtozo értékét. Ez gyakorlatias okokbol
minden nap &jfélkor torténik, igy minden lizemido legfeljebb 24 6ranyi értéket tarolhat.

miitargy: ebben a kontextusban az anaerob rothasztas helyszinéiil szolgaloé gazfejleszté kamra
vagy reaktor

CSV: Comma-separated values, vagyis vesszovel elvalasztott értékek. A tablazatos jellegii
adatok egyik lehetséges kodolasi moddszere. A gyakorlatban az értékek a fajlban nem
szlikségszeriien vesszOvel vannak tagolva.

soft-szenzor: olyan szoftver, ami tobb mérési értékbol szamitasok segitségével allit elé olyan
jelet, amit igy nem sziikséges kiillon méréeszkozzel vizsgalni.

feature selection: a gépi tanulas szamara hasznos, jelentéssel bird bemeneti jelek és valtozok
kivalasztasanak folyamata.

Klasszifikacié vagy osztalyozas: olyan eljaras, ami soran az adatokat elére meghatarozott
csoportokhoz rendeliink hozza hasonlosag alapjan.

zaj: valamilyen zavard koriilmény vagy az annak hatdsara a jelen megjelend érték vagy
értékvaltozas



2.3 Kontextus

A szennyvizfeldolgozas soran keletkez6 szennyviziszap anaerob bomlasa soran biogaz fejlodik.
A szennyviziszapban jelenlévl organizmusok azonban az iszap habzéasat okozzak. Ilyenkor a
zart mitargyban, illetve a recirkuldcids rendszerben a szennyviziszap nagy térfogati habot
nyer, ami a gazzal egyiitt a gazvezetékbe juthat, a gazrendszerben robbanasveszélyes allapotot
eldidézve.
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Az anaerob rothaszto (biogaz termeld) alrendszer technologiai abraja

A veszélyes allapot megeldzésére a folyamatiranyitd az irdnyitott rothasztast leallitja, a habzast
lemoso vizbeeresztéssel megsziinteti, a miitargy iszaptartalmat csokkenti.

A folyamatiranyité rendszerre jellemzd, hogy a beavatkozast megel6zden, a habzas sorén a
szenzorok hibas értékeket adnak, mivel nem alkalmasak a habzo iszap fizikai tulajdonsagainak
mérésére. Ezek a hibas adatok jellemzden kis mértékii, még validacios korlatokon beliili értéket
adnak, viszont a hibazas véletlenszeriisége miatt ,,ugral6” jelet eredményeznek. Ez a zaj az
operator szamara jol kovethetd, de az iranyitd rendszer nem végez statisztikai szliréseket a jel
tulajdonsagainak megismerésére.

Az operator gyakorlati tapasztalata szerint az ugralas mértéke egyértelmtien megnd a habzassal
terhelt id6szakban. Ebbdl az 6sszefiiggésbdl kiindulva kézenfekvd, hogy a zaj mértékét, mint
kiilonalld meérési értéket vizsgaljuk, és ebbdl kovetkeztessiink a habzas jelenlétére.
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2.4 Az adat

A kutatasom gyakorlati alkalmazhatdsagara tekintettel kifejezetten a gyakorlati vilagbol
szarmazo6 adatok felhasznalasat tiztem ki célul, ezért a vizsgalat soran ragaszkodtam ahhoz,
hogy egy szennyviztelep iranyitorendszerérdl szerzett adatokon végzem a kell6 atalakitasokat.

Az adat forrasa a zalacgerszegi szennyvizkezel6 telep anaerob rothasztd alrendszerének
iranyitorendszer-archivuma. A kutatdsomat megalapozta, illetve megeldzte a (részben jelen
dolgozatomban is targyalt) adatmegismerés, illetve feature selection. Jelen kutatdisomban mar
csak a diszkrét differencidlasra szant, illetve a beavatkozasi allapotot jelzd valtozokat
hasznaltam fel, a korabbi vizsgalatok eredményét figyelembe véve.

Az itt targyalt vizsgalatokhoz 2019. januar 1. ¢jféltél a mentés iddpontjdig, azaz 2024.
szeptember 30. reggel 07:55-ig percenkénti felbontassal regisztralt adatot hasznaltam fel. Az
archivum az elsd teljes adatpontot (ahol méar minden jel rendelkezik értékkel) 2020. aprilis 6-
an 11:03 percnél tartalmazza. A vizsgalathoz a korabbi, hidnyos adatpontokat eldobtam.

Az adatot évenkénti bontasban, egy nem szabvanyos CSV fajlba exportalva kaptam meg, ezen
kezdetben szoveges atalakitasokat végeztem, hogy a kutatas soran hasznalt pandas csomaggal
kezelhetd legyen.

Az egyes valtozok értékei csak egy (szamomra ismeretlen, és akar valtozonként kiilonbozo)
kiiszobszint feletti valtozaskor frissiilnek, ezért a kozbeesd hianyokat eldreterjesztés modszerrel
pétoltam. (pandas.DataFrame.ffill)

2.5 Kihivasok

A kutatas alapjat az az elgondolds adja, hogy a mérések zajjal vald terheltsége szoros
Osszefiiggésben 4ll a miitargyban tapasztalhatd habzassal. Az elsé kezelendd kihivéas ebbdl a
feltételezésbol adodik. Bar az operator empirikusan igazolta — zajjal terhelt jelhez emlékezetbdl
hozzéarendelte a habzési eseményt —, hogy a feltételezés megalapozott, nem oszlatta el annak a
lehetdségét, hogy a zajjal terhelt jel més okbol is bekdvetkezhet, illetve nem tudta konkrét
mértékhez kotni a tapasztalast. Tehat allithatjuk, hogy minden habzas a jel bizonyos
(ismeretlen) mértékii zajosodasat eredményezi, de nem allithatjuk, hogy a jel zajossdga, vagy
annak mértéke egyértelmiien habzas jelenlétét implikalja.

A historikus adatok megismerése soran az is egyértelmiivé valt, hogy a jelek nem pusztan
zajosak, de hidnyosak is. Ez két jellemzd okbol adodik. Az egyik tervezési eredetli: a
trendvaltozok archivaldsa csak a valtozoérték megvaltozasakor torténik. A megvaltozast
szazalékos aranyban kell érteni, igy akkor, amikor a jelérték csak minimdlisan valtozik meg,
nem torténik mentés. Ez a gyakorlatban akar tobb iddegységnyi (perc) kimaradast is
eredményezhet, amikor a valtozas mértéke a megadott kiiszobérték folé kertil. Ez a vizsgalatunk
szempontjabol nem okoz kiilondsebb problémat, mivel kifejezetten a nagyobb megvaltozasokat
keressiik a szoftverszenzor megalkotasdhoz. A masodik ok az adatatvitel meghitsulasabol
fakad, ami lehet ad6- vagy vevd oldali kommunikaciés hiba is. Ez a jelen akar tobb oranyi,
vagy tobb napnyi kimaradast is jelenthet, attol fliggden, hogy a hibat mikor sikeriilt azonositani
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¢s elhdritani. Ez a tipusl hiba mar érdemben befolyasolhatja a modell helyességét, azonban
fontos hozzatenni, hogy add oldali hiba esetén az operator egyébként sem értesiil a jelérték
sz€lsdséges megvaltozasardl, igy amennyiben ez a hiba nem extrém modon all eld (extrém alatt
értendd, ha sok habzasi esemény ¢€s beavatkozas torténik a szenzorok kommunikacios hibaja
kdzben, vagy sok habzés hatdséara torténik olyan beavatkozds, amely beavatkozds nem keriil
rogzitésre a rendszerbe), ugy feltételezhetjiik, hogy olyan nem tokéletes modellt tanithatunk a
rendelkezésre 4ll6 adatokon, ami képes normadlis lizemi koriilmények kozott az elvarhato
szinten jelezni egy valdszinli habzast.

A konkrét vizsgalati kdrnyezetben kihivast jelent az online mérdk sziikdssége is. Kutatdsom
célja kifejezetten az ilyen, kevés mérdvel ellatott anaerob rothasztd vizsgalata, de fontos
leszdgezni, hogy az anaerob rothasztok adatvezérelt iranyitasanak targykorében a szakirodalom
tobb online kémiai méré jelenlétét feltételezi, igy a kémiai oxigénigény, az illékony
zsirsavkoncentracio, a szervetlen szén, erds ionok, illetve a fejlédé gazban a szén-dioxid
koncentracioja (Kazemi et al., 2020), valamint a szennyviziszap kémhatasa (Steyer et al., 1997).

A munkdam jelentds részben a tOobbvaltozds iddsorok adatpontjainak osztalyozasos
szétvalasztasanak alkalmazasan alapul. Ehhez azonban nem éalltak rendelkezésre cimkézett
adatok, mivel az irdnyitorendszer nem regisztralja a habzast, mint kitiintetett allapotot. Ezt a
hidnyossagot egy megkozelitd moddszerrel hidaltam at, amit a modszer targyalasaban
részletesen is kifejtek. A modszer alapjat az a nem teljesen helytallo feltételezés adta, hogy a
habzasra vald beavatkozas a habzas jelenlétét feltételezi az azt megeldzé iddszakra. Mint
lathato lesz, ez a feltételezés tobb szempontbol is elnagyolt: a beavatkozasrél nem éallithatjuk,
hogy kizarélag habzésra adott valaszként értelmezhetd, nem allithatjuk, hogy minden habzasi
eseményre megtortént a sziikséges valasz, illetve nem allapithatdé meg egyértelmiien, hogy
milyen hossziisagu idészakot jelent a ,,megeldz6 idoszak™: jelenthet perceket, 6rakat, vagy akar
egy-két napot is, az arra adott valasz idOszeriisége fligg a nem lathatd iizemmeneti
koriilményektdl, mint hétvége, karbantartds, operatorvaltas, illetve erésen valtozhat az éppen
aktiv operator személyétdl is.



3 Tartalmi targyalas

3.1 Vizsgadlat targya

A kutatas célja, hogy az ismertetett ipari folyamat operatora szamara hasznos informaciokkal
szolgaljon a jelekbdl kinyerhetd informacidk ismertetésével, illetve valaszt adjon arra a
kérdésre, hogy a sziikos mérési értékekbol lehetséges-e megalkotni olyan soft-szenzort, ami
figyelmeztetést ad az operatornak abban az esetben, ha a jeleken mérhetd zaj a kordbban
habzaskor tapasztalttal hasonlo jelleget mutat.

A kutatds célja tovabba, hogy megalkosson egy olyan 4ltalanosithatd Osszehasonlitsi
modszert, amellyel a probléma kiilonb6zé megkozelitésii megoldasai, mint az osztalyozd
algoritmus illetve a megerésitéses tanuld algoritmus alkalmazasanak eredménye egymashoz
viszonyithato és értékelhetd.

A kutatas kimondott célja, hogy megalapozza a soft-szenzor tervezését a tapasztalati ismeretek
¢s az archiv, nagy felbontast adat vizsgalataval.
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3.2 Modszerek

A munkamat a CRISP-ML keretfolyamat (Studer, 2021) 1épései szerint szerveztem, ezért ebben
a szervezésben mutatom be modszerem Iépéseit is.

3.2.1 Adat vizsgalata

Els6 1épésként sziikséges volt az adatot Gijra formazni (a nem szabvanyos CSV formatum miatt),
ujra mintavételezni (ismétlddoé €s kimaradd idébélyegek miatt), a darabokat (egyes éveket)
Osszeilleszteni, a hidanyz6 adatpontokat kitolteni (eléreterjesztéses modszerrel).

A vizsgéalat korét lesziikitettem a technologiai alrendszer jeleire, amelyek kozvetlen
Osszekottetésben vannak a rothasztott szennyviziszap és a fejl6dé (metan tartalmu) gaz fizikai
tulajdonsagaival.

Az archivumban tarolt jelek kozvetlentiil a szenzorokrol szarmazo nyers, tisztitatlan jelek, ezért
jelentds kiugrasok tapasztalhatok:

Az adatok eloszlasa a kiugro értékek torlése elbtt
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Az lizemi valtozok (habtorés €s leeresztés) integral jellegiiek, a beavatkozasok alatt eltelt idot
Osszegzi. A jeleket a beavatkozds megsziinésén til az éjféli torlések is azonnal O értékiire
valtoztatjak. A jelek differencialasaval, és a negativ differencidk torlésével (az érvényes jelek
visszaterjesztésével) egy iizemjelet hoztam Iétre, ahol a beavatkozast a pozitiv értékek, a
beavatkozas nélkiili idészakot a 0 érték jelzi. Ezekbdl a jelbdl azutan logikai értéket hoztam
1étre. Ezzel az eljarassal minden pillanatban egy logikai valtozo segitségével eldonthetd, hogy
torténik-e éppen valamilyen beavatkozas a rendszeren.
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Az beavatkozasi lizemi allapot jelek megalkotasanak lépései

A szenzorokrol szarmazoé jeleket megtartottam, illetve a diszkrét differencidjukat vettem h=1
értékkel, azaz a lehetd legnagyobb felbontassal alkottam meg a jel megvaltozasabol és a mérési
értéken megjelend zaj Osszesitett hatasat a jelre. A jelnek ezutdn vettem az abszolutértékét
minden id6pillanatban. Fontos megjegyezni, hogy a folyamatoknak rendes lizemmenet soran
stacionarius koriilmények kozott kell torténniiik, ezért az igy megalkotott jelekben

nagysagrenddel nagyobb sullyal szerepel a zaj, mint a koriilmények valodi megvaltozasa.

Az igy megalkotott jeleket keresztkorrelacios vizsgalatnak vetettem ala h:[-120;+120]
intervallumon. A vizsgalat els6 operandusa a vizsgalt jel, a masodik minden esetben a habtorési
beavatkozési jel volt. A jobb vizsgalhatésag érdekében a vizsgalathoz a pillanatszerii
lizemjeleket egy csuszoablakos atlagolassal simitottam. Az igy kapott Pearson korrelacios
koefficiensek lathatok az aldbbi dbrén:
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Pearson-korrelaciés koefficiens

Keresztkorrelacios vizsgalat
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0.1 o T o i
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~— N 7 —
0.05 — —_— S |
0 | | | | |

-100 -50 0 50
allapotvaltozo eltolasa

100

150

A nyers és az abszolit differencia értékek korrelacidja az 1. miitargy iizemjelére és méréseire

Az abran is lathato, hogy mig a nyers jelek minimalis, a differencialt jelek (a zaj mértékek) 2-
3-szoros korrelaciot mutatnak a habzasokra.

A legnagyobb mértékben korrelal6 jelek a kdvetkezok:

1. x12FTQ101BiogazMennyisegUgralas (max: 0.2955)
2. x06PT105BiogazNyomasUgralas (max: 0.2625)

3. x06TT133HomersekletUgralas (max: 0.1480)

4. x06TT141HomersekletUgralas (max: 0.1031)

A beavatkozasok ¢€s a jelek kozotti Osszefiiggést érdemes idédiagramon is megvizsgalni:

06

04

0.0

—— toronyl_habtares
torony1_leeresztes
— d.06TT133[°C)

2020-04-06 11:03:00

2021-03-19 16:23:00 2022-03-01 21:43:00 2023-02-12 03:03:00
ds

2024-01-25 08:23:00

Az 1. miitargynal mért iszaphomérséklet jelén vett zaj mértéke (zold) és a beavatkozasi iizemjelek (kékkel

a habtorés, narancs szinnel az iszapleeresztés)

13



A diagramon lathat6, hogy a beavatkozasok alatt, illetve koriil a zaj mértéke nagyobb. Ebbdl
még nem kovetkeztethetiink kozvetlen ok-okozati viszonyra, de a kezdeti feltételezésiink
részben megerdsitést nyert. A pontosabb megértéshez érdemes a jelnek egy rovidebb iddszakon
vett értékét vizsgalni:

— torony1_habtores
—— torony1_leeresztes
10 — d.06TT133(°C]

06

04

02

e oy, ", l.‘..JL_. JNPLI PN Mh b .JH MM

2023-01-01 00:00:00 2023-02-04 17:20:00 2023-03-11 10:40:00 2023-04-15 04:00:00 2023-05-19 21:20:00
ds

0.0

Az 1. miitargyba beémlé iszap homérsékletén megfigyelt zaj mértéke a 2023. év elsé felében

A nagyitott képen jobban l4that6, hogy a nagyobb mértékii zaj nemcsak a beavatkozdsokat
megeldzden, hanem azok soran, illetve kozvetleniil azokat kovetden is megmarad. Ez alapjan
azt az allitast tehetjilk, hogy a nagyobb mértékli zaj nemcsak a habzast vagy mas kiilsé
koriilményt jelez, hanem utalhat az éppen folyamatban 1év6 beavatkozasra is.

Ezt az 0sszefliggést ellendrizhetjiik masik jel diagramjanak vizsgalataval is:

— torony1_habtores
—— torony1_leeresztes
—— d_06PT105[mbar]

08

06

04

02

il Bl 1| P A AT

00

2020-04-06 11:03:00 2021-03-19 16:23:00 2022-03-01 21:43:00 2023-02-12 03:03:00 2024-01-25 08:23:00
ds

Az 1. miitargyban mért relativ gdiznyomas jelén tapasztalt zaj mértéke (zélddel) és a beavatkozasok

A vizsgalat alapjan kijelenthetd, hogy a soft-szenzor tervezése soran kiilonos figyelmet kell
forditani az éppen zajlo vagy nemrég lezajlott beavatkozasok hatdsara, mint esetleges zavar6
koriilményre.
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A zavard hatasra tekintettel az osztalyozd modell tanitdsat megeldzéen az Gsszes olyan
adatpontot toroltem a tanitd halmazbol, ahol a miitargyon beavatkozas zajlik, illetve rovid idén
beliil zajlott.

A jelek szemlélddo vizsgalatakor azt is felfedezhetjiik, hogy a zajnak, tehat a jel ugralasat okozé
jelnek is jelentds ,,ugrald” természete van, azaz percrOl percre jelentds a megvaltozasa.
Amennyiben ezt adatpontok megkozelitésében értelmezziik, tigy a zajjal terhelt idoszakban a
rendszer allapota nem pusztan tavolabbi adatpontokon tartozkodik, hanem azon tal is egymastol
tavoli adatpontok kozott ugrdl. A gépi tanulds tervezésekor kézenfekvd lehet a rendszer
allapotat egy sziikebb térrészre szoritani, hogy az osztalyozas elvégezhetd legyen. Ennek
érdekében a jelen célszerli simitast végezni, aminek hatasara a pillanatnyi allapotok helyett az
adatpontok az ablakolt idészakban meglatogatott adatpontok tendencidozus elhelyezkedését
kodoljak. Ezzel az is elkeriilhetd, hogy a gyorsan valtozo értékek miatt a soft-szenzor pillanatrol
pillanatra valtoztatja a kimeneti jelét, felvaltva habzast jelez és normalis lizemi allapotot.

A simitashoz alkalmazott ablak méretét nem hataroztam meg pontosan, de a jelek természete
alapjan a kovetkez0 megallapitasokat tehetjiik: egyszeri mozgoatlag (SMA) alkalmazésa
esetén a simitdsnak legalabb akkoranak kell lennie, hogy eltlinjenek a jelbdl a pillanatszerii
kiugrasok. Az ablak nem lehet nagyobb, mint a beavatkozast megel6z6 maximalis
id6intervallum kétszerese.

A simitas alkalmazasakor fontos tovabbi megkotéseket tenni. A simitds igazitasakor szem el6tt
kell tartani, hogy a soft-szenzornak €16 adatokon is mitkddnie kell. Ezért tehat az ablakok csak
lemarad6, azaz jobb oldalon szdmitott atlagok lehetnek. Ez azonban elkeriilhetetleniil a jelek
késését eredményezi, mégpedig az ablak felének megfeleld idovel. A beavatkozasbol szarmazo
zaj is nagyobb késéssel kodolodik az ablakba, igy az abbdl fakado zaj az ablak teljes
szélességével nagyobb idOben lesz hatassal a jelre, az ablak szélességének felével a zaj
megsziinte utan még mindig a jelet 50%-ban meghatarozza.

3.2.2 Adat elokészitése

Természetesen az adat részleges elokészitése elengedhetetlen volt a folyamat és a jelek
megismeréséhez. Ezen tilmenden viszont, az adatok célzott atalakitasat az Adat el6készitése
rész alatt tdrgyalom, mivel itt mar az adatok gépi tanulassal val6 feldolgozdsédhoz torténnek
atalakitasok.

Az adatok egy nagyon nyers, kozvetleniil a szenzorokrdl szarmazd, tisztitatlan jelként érkeztek
és kertiltek archivalasra. A tovabbi haszndlathoz a kiugrd értékek torlése mellett dontdttem.
Tekintettel azonban arra, hogy a vizsgalat targya kifejezetten a zajjal terhelt, tehat hibas jelekre
fokuszal, kétféleképpen tordltem a kiugro jeleket, és a tovabbiakban ezeket kiilon adatsorként
kiilon-kiilon is feldolgoztam. A szigorubb tisztitas soran a jeleknek egy felso korlatot szabtam
(60 értékkel, ami kézenfekvd, hiszen a nyomas és a hdmérséklet is joval alacsonyabb
tartomanyban mozog), majd tordltem az atlagnal a szords haromszorosanal nagyobb eltérésii
értékeket (|X-u[>30). A masik megkozelitésben nem vettem konstans fels6 korlatot az értékekre,
illetve csak a szoras hatszorosanal nagyobb eltérésii jeleket toroltem (|x-u[>60)
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Az adatok eloszldsa a kiugro értékek torlése utan (z<3 "strict")
60

érték
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Az adatok eloszlasa a kiugro értékek torlése utan (z<6 "loose")
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valtozé

A Kihivasok részben targyaltam, hogy a jelekhez nem all rendelkezésre kozvetlen cimkézett

adat. A cimkézést ezért a rendelkezésre allo jelek hasznalatdval kell megalkotni. A cimkézett
adatokat a kovetkezo feltevésekkel alkottam meg:
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ok~ wn

az iszapleeresztések nem allnak kozvetlen Osszefiiggésben a habzassal, azonban
zavarjak a jelet a beavatkozas alatt és azt kovetden tn. ideig,

a tne id6 hossza fligg az alkalmazott simitd ablak tsm szélességétol (tne >> tsm/2),

a habtorések a habzas kozvetlen kovetkezményeként torténnek,

a habtorést megel6zd tre 1d6 alatt a habzés kovetkezményként zavart jelek mérhetok,

a habzassal zavart intervallum szélessége fiigg a simit6 ablak szélességétol (trs << tsm)

A feltevések nem pontosak €és nem is helytallok a rendszer gyakorlati miikodését tekintve,
azonban lehetdséget teremtenck arra, hogy a szabalyok alkalmazédsaval egy nem tokéletes
cimkézést hozhassunk létre az adatpontokon. Az osztdlyozd eljards megalkotasakor ezért

célszerli torekedni a kevésbé pontos, alultanultabb modellek megalkotésara, igy a rosszul

cimkézett adatpontok nem fogjak sulyosan rontani az osztdlyozd6 modell altalanosito
képességét. A szabalyrendszer a kdvetkez6 modon alkalmazhat6:

1.

A szenzorokrol szarmazo jeleket egyazon tsm szélességli lemaradd ablakkal simitjuk.
Az ablak szélességét ugy valasztjuk meg, hogy a zavarjelek csucsa a simitas hatasara ne
csusszon a beavatkozason tulra, de a simitas megsziintesse a hirtelen kiugrasokat.

A habtorésekbdl és az iszapleeresztésekbol kozos beavatkozasi jelet hozunk létre, amely
jelet tne idovel nyujtunk. A tne megvalasztasakor tigyeliink arra, hogy tsm/2-nél
jelentésen nagyobb legyen, célszerlien ugy valasztjuk meg, hogy tsm-nél is nagyobb
legyen. Az igy cimkézett adatpontokat eldobjuk, mivel a gépi tanulds soran nem
valaszthatok le egyértelmiien a habzéssal zavart illetve a normalis tizemallapot jelekrol.
Ebbdl kovetkezik, hogy tni felsd korlatjanak megvalasztasakor arra kell kiilondsen
tigyelni, hogy megfeleléen nagy szdmu adatpont maradjon a gépi tanitas elvégzésére.
A habtorésekbdl szarmazd ilizemjelet az idOben visszafelé¢ terjesztjik trs
intervallummal. A trs megvalasztasakor arra tigyeliink, hogy jelentdsen kisebb legyen,
mint tsw, célszertien Kisebb, mint tsm/2. Az igy cimkézett adatok alkotjak a habzdassal
cimkézett osztaly tagjait, mig a megmarado adatpontok lesznek a nem habzds cimkével
ellatott osztaly elemei.

A bemutatott szabalyrendszer természetesen tobb modon is teljesithetd. A kisérleteim soran
harom kiilonboz6 paraméterezést vizsgaltam meg. Ezek a kdvetkezok:

1.
2.
3.

tsm = 300 (min); tne = 240; trg = 210
tsm = 300 (min); tne = 320; trg = 120
tsm = 360 (min); tn = 330; tre = 90

Az egyes bedllitdsok hatasa idédiagramon abrazolva:
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—— torony1_habzas

L01 — torony1_beavatknzas_folyik
—— torony1_habtores
— d0sTT133[°C] |
— dosTrac)
as
a6
a4
e - AT
2023-04-11 00:00:00 2023-04-11 16:40.00 2023-04-12 09:20:00 2023-04-13 02:00:00 2023-04-13 18:40.00 2023-04-14 11:20:00 2023-04-15 04:00:00 2023-04-15 20:40:00
3
— torony1_habzas
L0

2023-04-11 00:00:00 2023-04-11 16:40:00 2023-04-12 09:20:00 2023-04-13 02:00:00 2023-04-13 18:40:00 2023-04-14 11:20:00 2023-04-15 04:00:00 2023-04-15 20:40:00
ds

— torony1_habzas
—— torony1_beavatkozas_folyik
—— torony1_habrores

— d_06TT133[*C]
— d_osTT141["C]

08

0.6

04

0z

=

—— torony1_beavatkozas_folyik
—— torony1_habtores
—— d_06TT133[*C]
—— d 06TT141["C] |
s
0.6
a4
) L{‘f’ E i " (\—-ljr
e \—}«Ltp L1 I L]

vl
A f_{ N

|

0.8

2023-04-11 00:00:00 2023-04-11 16:40:00 2023-04-12 09:20:00 2023-04-13 02:00:00 2023-04-13 18:40:00 2023-04-14 11:20:00 2023-04-15 04:00:00 2023-04-15 20:40:00
ds

Harom kiilonb6z6 paraméterezésii cimkézési eljaras. Zolddel a habtorés beavatkozasok pillanatszertien,
naranccsal az eldobasra keriiléo beavatkozastdl zavart jelek, kékkel a habzas cimkével ellatott intervallum
(Fentrol lefelé: 1., 2. és 3. beallitas)

A kisérleteim tehat 6sszesen 6 kiillonbozoen atalakitott adathalmazon folytak, amelyekbdl 3
szigorubb, 3 pedig lazabb kiugroértékszabalyok mentén keriilt megalkotasra, és mindkét
esetben az itt szemléltetett cimkézési eljardsokat alkalmaztam.
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3.2.3 Tovabbi elemzés

A jelek idobeliségére tekintettel hasznosnak talaltam, ha a modellek megépitése elott a jeleket
idosorelemzésnek is alavetem. Az elemzés célja, hogy a habzasrol idébeli Osszefiiggést is
lehetéségem legyen megallapitani, illetve amennyiben egy erds modellt sikeriil alkotni, gy
annak eldrejelzését felhasznaljam egy esetleges plusz feature-ként az osztalyoz6 modellben.
Ennek gyakorlati elénye lehetne, hogy ha nagy bizonyossdggal sikeriill megjosolni a
kozeljovoben tapasztalhatd zaj mértékét, illetve figyelembe véve a habzds bekodvetkeztének
szezonalitasat, akar percekkel azel6tt adjon riasztast a rendszer, mint hogy a habzasra jellemz6
Osszetett allapot valojaban megjelenne a mérési jeleken. Erre vonatkozo elképzeléseimet végiil
nem valositottam meg, de az iddsorelemzésbdl kiindulva igy is hasznos kovetkeztetéseket

tehetiink.

Az id6sorelemzéshez a tisztitott és cimkézett adatsort hasznaltam fel (,,laza” z>6 tisztitasu és
Tsm=300; Tne=320; Tre=120), a korlatosan rendelkezésre all6 szamitasi kapacitas miatt
alacsonyabb frekvenciaval (6ranként) Gjramintavételezve. A mintavételezés szamtani atlag
képzéssel tortént. A dekompoziciét a Facebook Prophet modellel (Taylor-Letham, 2018)

veégeztem.

2024-10 202412 2025-02 2025-04 2025-06 2025-08 2025-10 2024-10 2024-12 2025-02 2025-04 2025-06 2025-08 2025-10
ds s

0.015

0.005 0,010

0,000 0.005

weekly
weekly

~0.005 0.000

~0.005
-0.010

Wednesday  Thursday Friday saturday sunday Sunday Monday Tuesday ~ Wednesday  Thursday Friday Saturday sunday

sunday Monday Tuesday
f week Day of Week

July 1 September 1 November 1 January 1 January 1 March 1 May 1 July 1 September 1 November 1 January 1

January 1 March 1 May 1
Day of year Day of year

0.005 0.005

0,000 0.000

daily

—0.005 U

-0.010
-0.010

00:00:00 03:25:42 06:51:25 10:17:08 13:42:51 17:08:34 20:34:17 00:00:00 00:00:00 03:25:42 06:51:25 10:17:08 13:42:51 17:08:34 20:34:17 00:00:00
Hour of day Hour of day

A habzasi idésorok idékomponensek szerinti dekompozicidja. Balra az elso, jobbra a masodik miitargy

Az elsé miitargyon tapasztalt habzasi jel idfkomponens dekompozicigjabol lathato, hogy a
habzas valésziniisége tendenciajat tekintve alland6. Szezonalitasat tekintve megéllapithato,
hogy legnagyobb mértékben az éven beliili szezonalitas befolydsolja a habzas gyakorisagat.
Kiemelked6en magas a habzas valoszintisége a késé marciusi-aprilisi iddszakban, maximuman
15%-kal gyakoribb a habzas bekovetkezése, mint atlagosan.
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A dekompozici6 ilyen modon torténd elemzésekor azonban tekintetbe kell venni, hogy az éves
szezonalitasra vonatkozoan kevés adat all rendelkezésre, csupan 3 teljes év. Ebbol két évben
valoban igen jellemzé volt a tavasszal bekdvetkezd habzéds, azonban a messzemend
kovetkeztetések levonasa eldtt mindenképp érdemes atgondolni, hogy van-e rendszerszertien
befolyasol6o hatasa ennek a magas kiugrasnak, vagy pusztan a rovid id6horizonttal
magyarazhato.

A masodik miitargyon is elvégezhetjiik a dekompoziciot. Ezen is lathatd, hogy az éven beliili
szezonalitas a legjelentdsebb, a cstcsan (&prilisban) nagyjabol 17%-kal magasabb a habzas
bekovetkezésének gyakorisdga, mint atlagosan. Ez nem jelenti kovetkezés szerlien azt, hogy
aprilisban a habzas valdsziniisége 17%-kal nagyobb lenne, pusztan azt, hogy egy viszonylag
rovid vizsgalati id6szakban a gyakorisag ennyivel volt magasabb.

0.6 04

0.4

02

trend

0.0

2024-10 2024-12 2025-02 2025-04 2025-06 2025-08 2025-10 2024-10 2024-12 2025-02 2025-04 2025-06 2025-08 2025-10
ds ds

0.002 0.003

0.002
0.001
0.001

weekly
weekly

0,000 0.000

0.001
—0.001

-0.002

-0.002

sunday Monday Tuesday  Wednesday  Thursday Friday saturday sunday sunday Monday Tuesday ~ Wednesday  Thursday Friday saturday sunday
Day of Week Day of Week

yearly

January 1 March 1 May 1 July 1 September 1 November 1 January 1 Januan y1 March 1 May 1 July 1 September 1 November 1 January 1
Day of year Day of year

0.010
0.005

El
0.000 =
]

daily

~-0.005 -0.0005

-0.010 -0.0010

00:00:00 03:25:42 06:51:25 10:17:08 13:42:51 17:08:34 20:34:17 00:00:00 00:00:00 03:25:42 06:51:25 10:17:08 13:42:51 17:08:34 20:34:17 00:00:00
Hour of day Hour of day

A zajok idébeliségének vizsgilata. Balra az elsé6 miitargyon mért nyomas, jobbra a masodik miitargybél
mért gaztérfogataram zajainak mértéke

A dekompoziciot az egyes zaj jeleken kiilon is elvégezhetjiik. Azt tapasztaljuk, hogy ilyenkor
az éven beliili szezonalitas sokkal kisebb mértékben, csupan 3-4% koriil jelenik meg a jelekben.

3.2.4 Modell épités

Az Adat elokészitése részben bemutatott 6 adathalmaz mindegyikét hasznaltam a tanitdsok
soran, ¢s a vizsgalat egyik targya volt, hogy melyik bedllitas hozza a legjobb eredményeket egy
ilyen specialis esetben, ahol a jeleken tapasztalt zaj adja a bemeneti értékeket az osztalyozashoz.

Az osztalyozashoz a kovetkezd osztalyozo algoritmusokat alkalmaztam:
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Logisztikus regresszio (sklearn.linear_model.LogisticRegression),

Support Vector Machine alapu linearis osztalyozo (sklearn.svm.LinearSVC)

K legkozelebbi szomszéd osztalyozo (sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier),
Hisztogram alapt gradiens fokozé osztalyozo
(sklearn.ensemble.HistGradientBoostingClassifier)

5. AdaBoost osztalyozoé (sklearn.ensemble.AdaBoostClassifier)

6. Tobbszoros dontési fa osztalyozo (sklearn.ensemble.RandomForestClassifier)
7. Normal eloszlast naiv Bayes osztalyozo (sklearn.naive_bayes.GaussianNB)

el

A logisztikus és Support Vector Machine alapu osztalyozoknal a tanitdsok soran a {0,25; 0,5;
1,0; 2,0; 4,0} halmazbol valogattam paramétereket.

A minta erds kiegyenlitetlenségére vald tekintettel a tanitdsok felében alkalmaztam a
SMOTEENN nevii ala- és f61¢ mintavételezo kiegyenlito eljarast (Batista et al., 2003)

3.2.5 Modell kiértékelés

Az osztilyoz6 modellek kiértékelésére hasznaltam a sztenderdnek tekintheté metrikakat
(accuracy, recall, precision, f1_score). Ezek a metrikak azonban kifejezetten az osztalyozo
megkozelitésre alkalmazhatok, ezért nem megfeleldk a Iétrejové iddsorok egyméshoz
hasonlitasara.

A vizsgalatom egyik célja, hogy az alkalmazott moddszerrel elért beavatkozasi minta
Osszehasonlithatd legyen mas modszerekbdl szarmazo beavatkozdsi mintdkkal. Erre a célra
levalasztottam a rendelkezésre 4116 minta egy 0sszefiiggd szakaszat, amit nem hasznaltam fel a
modell tanitdsakor, pusztan az értékelés soran. Célszerilien a minta legfrissebb szakaszat vettem
kiilon, ami a 2024 januar 1. és szeptember 30. koz6tti intervallum, ami a teljes eredeti minta
17%-a.

Az idébeli jelek (tehat a 2024-es valds és predikalt beavatkozasi minta) hasonlosaganak
vizsgalatara ezért tovabbi metrikakat vezettem be. Az elsédleges ezek koziil a Fast Dynamic
Time Warping (Salvador-Chan, 2007) eljarassal szamolt jeltavolsag. Ez nem azonos a (Sakoe-
Chiba, 1978) eljarassal, hanem egy nagyobb mintdkra alkalmazhato O(n) osztalyu
algoritmussal szdmolt becslés a tavolsagra.

Az iddsorok hasonlosaganak vizsgalatara ezen kiviil megszerkesztésre kertilt a 60 perccel
simitott beavatkozdjelek adatpontonként vett tdvolsaganak dsszege, ehhez hasonléan a 60 perc
sz¢lességli ablakok maximumai kdzott vett tavolsagok 0sszege.

A modellek hasznalhatésagaban jelentés szerepet tolt be a jelzések gyakorisaga a teljes
iddsorhoz, illetve az operator beavatkozasainak szdmahoz viszonyitva. Ezekre is megalkotasra
keriiltek a megfelelé metrikak. A predikatumban taldlhatdo beavatkozasok és az operator
beavatkozédsainak szdménak kiilonbsége illetve hanyadosa is naplozasra keriilt a modellekkel.
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Dur Name c classif outliers Ty, Ty, Teg SMOTEENN t  acc prec recall f1T

11.2s [sedate-slug naiveb (loose 300 | 320 | 120 False 1] 0.955 | 0.076 | 0.306 |0.122
11.4s |whimsical-shoat naiveb |loose 360 | 330 | 90 False 1| 0.959 | 0.055 | 0.314 {0.093
1.2min |shivering-snake |.25[svm |loose 360 | 330 | 90 True 1| 0.955 | 0.020 | 0.462 |0.039
1.2min [suave-yak 4 |svm |loose 360 | 330 | 90 True 1] 0.955 | 0.020 | 0.462 |0.039
13.8s |luminous-horse naiveb (loose 300 | 320 | 120 False 21 0.947 | 0.016 | 0.117 {0.029
11.9s |abrasive-kit naiveb |loose 360 | 330 | 90 False 2| 0.953 | 0.013 | 0.131 |0.024
1.2min |overjoyed-asp naiveb [loose 300 | 320 | 120 True 21 0.915| 0.010 | 0.172 |0.020
1.1min |dapper-seal naiveb |loose 360 | 330 | 90 True 21 0.917 | 0.007 | 0.168 [0.013

¢ classif mean_diff max_diff Ty, foam Tored_foam Tadd_foam Tmply_foam
11.2s ([sedate-slug naiveb| 6619 15259 18858 4330 12885 8555 2.9758

11.4s |whimsical-shoat naiveb| 3552 13862 16992 | 3222 12243 9021 | 3.7998
1.2min [shivering-snake |.25|svm 7068 15127 21156 | 3222 12795 9573 | 3.9711

1.2min |suave-yak 4 |svm 7068 15130 21142 | 3222 12799 9577 | 3.9724
13.8s [luminous-horse naiveb| 4980 17829 21995 | 8025 12841 4816 | 1.6001
11.9s |abrasive-kit naiveb| 3791 15611 19410 | 6005 12019 6014 | 2.0015
1.2min |overjoyed-asp naiveb| 9434 28655 34139 | 8025 | 24485 | 16460 | 3.0511
1.1min |dapper-seal naiveb| 8664 27654 32499 | 6005 | 25022 | 19017 | 4.1669

A legjobbnak itélt tanitott osztalyozo modellek. ¢ az SVM és logisztikus osztalyozok ¢ paramétere, t-vel
roviditve a miitargy sorszama
A metrikakon alkalmazott sziirések:
DTW tavolsag max 10000;
Tmpiy(predikeié beavatkozasi id6 az operatoré aranyaban) min. 0.2 max 8
rendezés: fl score szerint csokkend
félkovérrel kiemelve: 7000 alatti DTW tavolsag

A kisérletben 1étrejott modellek vizsgalatakor feltiinden jo eredményt értek el a Gaussian Naive
Bayes alapu osztalyozok. A legjobban illeszkedé modellek dsszehasonlitasakor feltlinhet, hogy
a Naive Bayes osztalyzok rendre jobb eredményt értek el a kiegyensulyozatlan adathalmazon.
Ez az éllitas egyediil erre a modszerre alkalmazhatd, a tobbi osztdlyozdé nem volt képes
értékelhetd eredményt adni a kiegyensulyozatlan halmazon.

Az Osszehasonlitas céljara alkotott metrikdk kifejezetten hasznosnak bizonyultak bizonyos
extrém esetek kiszlirésére. Az osztalyozok egy része a 2024-es kiilonallé mintara szélsdséges
jelet alkotott, ami iires, vagy majdnem tires idGsort (minden adatpont nem habzas ala sorolasa)
vagy tulzstfolt iddsort (szinte minden adatpont habzds ald sorolasa) eredményezett. A
hagyomanyos metrikdk ezekben az esetekben azért nem voltak kellden jol hasznalhatok, mert
az Osszehasonlitaskor hasznalt idésorok is erésen kiegyenlitetlen mintat tartalmaztak.

A legjobbnak itélt modellek metrikait vizsgalva feltlinhet, hogy valdjdban alacsony értékeket
kaptunk. A legmagasabb f1 score is csupan 12%, ami rendkiviil alacsonynak mondhato. A teljes
kisérleti halmazon a legmagasabb fl score valdjaban 98%, de abban az esetben a predikalt
habzasban telt percek szama minddsszesen 1 volt. Ebbdl a példabol is lathato, hogy az erésen
kiegyensulyozatlan mintabdl fakadoan a hagyomanyos metrikak nem jol alkalmazhatok erre az
az adathalmazra. Az alabbi Gsszevetés jol szemlélteti, hogy a hagyomanyos metrikak milyen
modon torzitjadk a kapott eredmények hitelességét:
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acc prec recall
2|0.9532|0.9365(0.9840(0.9597

classif outliers Tgy, Ty, Teg SMOTEENN t

c
knn |loose |360/330| 90(True
Az itt bemutatott K-nearest neighbor modell a hagyomanyos metrikak szerint igen jo eredményt ért el a

2024-es adatsoron alkalmazva. 95.9%-0s f1 score-ja alapjan egy jol alkalmazhaté modellnek gondolhatjuk

2.2min |lyrical-moth-52
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Ugyanennek a modellnek a 2024-es iddsoron mutatott viselkedése, idédiagramon abrazolva
Jol lathato, hogy bar a két iddsor mutat hasonldsagokat, azonban a predikatumban jelentOs

szamu habzas osztalyu adatpont taldlhatd, ami a valddi idésoron nem taldlhaté meg. A
kiegyenlitetlenség olyan jelentds, hogy valdjdban barmely modell, ami sok valds negativ értéket

talal, elég jo metrikdkat érhet el a kiértékeléskor
A modell gyengeségeit jobban kisziirhetjiik, ha megvizsgaljuk az erre a célra hozzdadott

dtw mean_diff max_diff Top_foam Tpred foam Tadd foam Tmply foam
10675

metrikakat.
15793.5

Uj mérdészamok az eredmény kiértékeléséhez

lyrical-moth-52 (11137
A FastDTW-vel kapott tavolsag 11137, ami kozepesnek mondhaté (az értékek atlaga 16230
14012 szérassal). A simitott jelek tavolsaga 15793.5, ami kifejezetten jonak mondhato (atlag
27099; szoras: 19653), a maximumokkal ablakolt jelek kiilonbsége 30695 (atlag: 35757; szorés
26092). Azt lathatjuk tehat a jelek hasonlosaganak vizsgalatakor, hogy a vizsgalt modell csak
kicsivel ad jobb eredményt az atlagosnal, csupan az osztalyok kiegyenlitetlensége okozza a

kiemelkedden jo metrikakat
Ha a szirt modellek koziil valasztunk egyet alaposabb vizsgalatra, akkor az egyik kiemelkedd

modell lehet az alabbi
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recall

prec

classif outliers Tgy, Ty. Teg SMOTEENN t acc
300|320|120|False .

luminous-horse [naiveb [loose

13.8s
4816| 1.60012

mean_diff maX_diff Top_foam Tpred_foam Tadd_foam Tmply_foam
21995 8025| 12841 .

dtw
4980.0000 17828.53
A FastDTW tavolsag és a maximumokbdl képzett jeltavolsag joval kisebb mint az el6z6 példaban

Ebben az esetben a becsiilt DTW jeltavolsag korlatozasaval éltiink. Az osztalyoz6 metrikak
az fl score minddssze 2,9%, ami

ebben az esetben Iényegesen alacsonyabbak,

értelmezhetetlentil alacsonynak tiinik.

Hasonlitsuk 0ssze a 2024-es id6szakra alkotott mintat idodiagramon!
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A Naive Bayes osztalyozé predikatuma a 2024-es intervallumon

A kiilonbség szembetling. A habzas predikatumok siirlisége ott koncentralodik, ahol az operator
beavatkozéasait megel6z6 cimkézett adatpontok taladlhatok. Csupén két rovid iddszak adodik a
koztes idészakban, ahol a modell habzast predikalt, azonban a beavatkozasok szerint azon a

részen nem tortént igazolhatod habzas.
Itt fontos Ujra leszogezni, hogy a valodi allapotok utdlagos ellendrzésére nincs lehetdség,
azonban a soft-szenzor tervezésekor érdemes szem el6tt tartani, hogy tul sok riasztas esetén
(még ha a riasztasok megalapozottak is) a szenzor elveszitheti a hasznalhat6sagat, mivel az
operator figyelmét talterheli. Ez alapjan feltételezhet6, hogy egy ritkabban esetleg
pontatlanabbul, de az operator viselkedéséhez hasonlobban mikodd tanitott modell
hasznosabbnak bizonyulhat, mint egy olyan, ami minden potencialis habzasi allapotra riasztast

ad.
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Tovébbi kézenfekvd megoldas lehet a gyakrabban ¢és a ritkdbban jelzd szenzorokbdl dsszetett
(ensemble) modellt alkotni, amely esetleg sulyozott atlaggal szamolt figyelmeztetési indexet
ad, amelynek értelmezése, illetve riasztassa valo atalakitasa mar az operator feleldssége.

A futasok 0sszegzd jellegli értékelésekor megallapithatjuk, hogy az osztalyozo eljarasok koziil
a legsikeresebb (a gyakorlati alkalmazhatosagot is figyelembe véve) a Gaussian Naive Bayes
klasszifikalo volt. Ezt kdvette a linearis Support Vector Machine alapu LinearSVC osztalyozo,
azt pedig a Logisztikus regresszio eljaras.

Az adathalmazok koziil az eredményesebb modellek kozott legnagyobb gyakorisaggal a
,Jlazan” tisztitott (csak a 6 feletti z-score értékii valtozoktol megtisztitott) adatsor volt. Azon
beliil is a Tsm=360; Tn=330; Tre=90 paraméterezésii konfiguracio.

A hozziadott metrikdk koziil a FastDTW-vel becsiilt jeltavolsdg, a maximummal vald
ablakozasokbdl vett tavolsag és a predikalt illetve valos kitiintetett allapotok aranya (a
szakirodalomban a PPV reciproka) bizonyult kiemelked6éen hasznosnak. A FastDTW becslés
helyett pontosabb lett volna a DTW eljarast alkalmazni, ez azonban O(n?) osztaly(i, ami ekkora
mintara mar nem alkalmazhato.
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4 Osszegzés

4.1 Ertékelés

Munkam soran egy gyakorlatbol vett, kevés mérési szemponttal biré adathalmazon hajtottam
végre atalakitdsokat és a jeleket terheld zaj alapjan osztalyozd modelleket alkottam a habzas
nevi kitlintetett allapot felismerésére. A tanitott modelleket a hagyomanyos osztalyozasi
metrikakkal és tovabbiakkal Gsszehasonlitoé jelleggel kiértékeltem. A FastDTW tavolsag
metrikaként vald alkalmazasaval egy hatékonyan kiértékeld mértéket alkottam meg a
predikdtumként eldallé és a gyakorlati rendszerbdl vett iddsorok szemléletes
Osszehasonlitasahoz. Az alkalmazott megkotésekkel az igéretesnek tiind modellek kozil ki
tudtam valasztani azokat, amik egy gyakorlatban megvaldsitott soft-szenzor szamara hasznos
osztalyozo jeleket nyujthatnak.

4.2 Tovabbi megfontoldsok

A bemutatott munkét gyakorlati, célvezérelt fejlesztési feladatként értelmezve az aldbbi
kovetkeztetések tehetok:

1. A tanitdshoz a beavatkozasokrol megbizhatobb adathalmazra van sziikség, nem
tizemid6 jelekbdl eldallitottra. A soft-szenzor futtatasahoz mindenképp érdemes
frissiteni a rendelkezésre allo jeleket, hogy az atalakitasok ne okozzanak értékbeli hibat.
(Ebben a munkéban az iizemjelek megalkotasahoz visszafele terjesztést alkalmaztam,
amire egy €16 rendszeren nincs lehetdség, eldreterjesztett lizemjelekkel egyperces
lemaradasok johetnek 1étre a kikapcsolasok soran.)

2. A technologiai rendszernek csak bizonyos elemeirdl sikeriilt adatot nyerni. A
kapcsolodo kutatasokbol egyértelmii, hogy a habzas szorosan Osszefiigg az online
mérokkel nyomon kovethetd kémiai allapotokkal. Jelen munkam kiilonlegessége, hogy
ezek hasznalata nélkiil alkottam meg az osztalyozé modellt, de feltételezhetd, hogy a
gyakorlatban pontosabb becslések alkothatok az anyag mas, megfeleld
allapotvaltozoinak figyelembevételével (pl. szennyviziszap pH kémhatasa, gazkeverék
CO; koncentracioja)

3. Azimplementacidban szerepldnél korabbi beavatkozas kialakithatd akkor, ha megfeleld
ablakolast valasztunk. Az itt bemutatott implementacioban harom kiilonb6z6
paraméterezést vizsgaltam meg, mindegyiket egyszerli mozgoatlag (SMA) szamitassal.
Erdemes lehet megvizsgalni olyan modelleket, amit stlyozott (WMA) vagy
exponencialis (EMA) ablakolassal simitunk, igy hamarabb kaphatunk kimagaslo
értékeket, amik sziikséges beavatkozast jelezhetnek. WMA simitast alkalmazott
(Kazemi et al. 2021)

4. A kisérletezés soran csak egyszeriibb, konnyen tanithatd osztalyozok koziil valogattam.
Az eredményeket figyelembe véve a Support Vector Machine igéretes mddszer lehet
egy hatékony osztdlyozd6 megalkotasdhoz. Ezt a kérdést érdemes megvizsgalni
alaposabban, szélesebb korben paraméterezett osztalyozok tanitdsaval, illetve
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kiilonboz6 alaku kernelekkel — a kisérlet soran kizardlag linearis kernellel végeztem
tanitast.

. A habzasi események gyakorisdganak figyelembevételével a Facebook Prophet
iddsorelemzés alkalmas lehet akar a kiugro értékek keresésére is. Ezek a kiugro értékek
jelezhetnek habzast is, igy ezt a kérdéskort is érdemes lehet megvizsgalni alaposabban.
A témaban csupan az elmult par évben is tobb kutatas sziiletett. (Thiyagarajan et al.
2020), (Nithish et al. 2021), (Oswal et al. 2022)
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4.3 Koszonetnyilvanitdas

Elsosorban koszonettel tartozom Dr. Dulai Tibor tanar urnak a témavezetésért és a szakmai
iranyitasért.

Ko6szonom Dr. Berzsenyi Miklos segitségét a kutatasi téma megtalalasahoz és a kozos munka
megalapozasat a résztvevokkel. Koszonom Kertai Zoltan ur hozzajarulasat az adatok
kinyeréséhez, Molnar Tamas ur segitségét az iszapkezelési technoldgiai informaciok terén.

Koszonom a Pannon Egyetem Miszaki Informatikai Karanak a 2024/2025 1. félévi Kari
Tudomaényos Diakkori Osztondijat, aminek tamogatasaval 1étrejott ez a kutatas.
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5 Adatok és vizualizaciok

5.1 Paros eloszlasok

5.1.1 Kiegyenlités nélkiil
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5.1.2 SMOTEENN kiegyenlitéssel
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5.2 Idosor osszehasonlitisok és konfuzios matrixok

5.2.1 Gaussian Naive Bayes osztalyozo modell
»laza” kiugroérték szabaly alkalmazva; Tsm=300; TnL=320; Tre=120; els6é miitargy; nem
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5.2.2 LinearSVC osztalyoz6 modell
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5.2.3 AdaBoost oszt
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5.2.4 RandomForest osztalyozo
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5.2.5 HistGradientBoosting osztalyozo
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5.2.6 KNeighbors osztalyozo
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»laza” kiugroérték szabaly alkalmazva; Tsm=300; Tne=320; Tre=120; masodik miitargy;
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5.2.7 LogisticRegression osztalyozo
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5.3 Tablazatok

5.3.1 A jobbnak itélt tanitott modellek paraméterei és metrikai

classifier dataset SMOTEENN tor. accuracy acc_2024 precision prec_2024 recall rec_2024 f1 f1_2024 dtw  mean_diff max_diff T, foam Tpred foam |Tadd_foam Tmply_foam
2.2min lyrical-moth-52 knn loose_df_3_sm_360_nl_330_fb_90 True 2 0.9998 0.9532 0.937 0.937 0.984 0.984 0.9597 0.9597 11137 15794 30695 6005 10675 4670 1.7777
11.2s sedate-slug-705 naiveb loose_df_3_sm_300_nl_320_fb_120 False 1 0.9761 0.9551 0.076 0.076 0.306 0.306 0.1217 0.1217 6619 15259 18858 4330 12885 8555 2.9758
12.8s thoughtful-roo-299 naiveb loose_df_3_sm_300_nl_320_fb_120 False 1 0.9761 0.9551 0.076 0.076 0.306 0.306 0.1217 0.1217 6619 15259 18858 4330 12885 8555 2.9758
11.4s whimsical-shoat-202 naiveb loose_df_3_sm_360_nl_330_fb_90 False 1 0.9760 0.9590 0.055 0.055 0.314 0.314 0.0933 0.0933 3552 13862 16992 3222 12243 9021 3.7998
1.2min shivering-snake-347 0.25 svm loose_df_3_sm_360_nl_330_fb_90 True 1 0.9100 0.9545 0.020 0.020 0.462 0.462 0.0388 0.0388 7068 15127 21156 3222 12795 9573 3.9711
1.2min suave-yak-669 4 svm loose_df_3_sm_360_nl_330_fb_90 True 1 0.9098 0.9545 0.020 0.020 0.462 0.462 0.0387 0.0387 7068 15130 21142 3222 12799 9577 3.9724
13.8s luminous-horse-511 naiveb loose_df_3_sm_300_nl_320_fb_120 False 2 09785 0.9469 0.016 0.016 0.117 0.117 0.0288 0.0288 4980 17829 21995 8025 12841 4816 1.6001
11.9s abrasive-kit-306 naiveb loose_df 3_sm_360_nl_330_fb_90 False 2 0.9787 0.9533 0.013 0.013 0.131 0.131 0.0236 0.0236 3791 15611 19410 6005 12019 6014 2.0015
1.2min overjoyed-asp-980 naiveb loose_df_3_sm_300_nl_320_fb_120 True 2 0.9527 0.9150 0.010 0.010 0.172 0.172 0.0195 0.0195 9434 28655 34139 8025 24485 16460 3.0511
12.4s puzzled-snail-811 4 log loose_df 3_sm_360_nl_330_fb_90 False 1 0.9961 0.9895 0.438 0.438 0.009 0.009 0.0183 0.0183 3072 3555 5644 3222 354/ -2868 0.1099
12.3s melodic-bear-628 2 log loose_df_3_sm_360_nl_330_fb_90 False 1 0.9961 0.9895 0.438 0.438 0.009 0.009 0.0183 0.0183 3072 3555 5644 3222 354 -2868 0.1099
12.2s languid-rook-54 0.5 log loose_df_3_sm_360_nl_330_fb_90 False 1 0.9961 0.9895 0.438 0.438 0.009 0.009 0.0183 0.0183 3072 3556 5645 3222 355/ -2867 0.1102
1.1min clean-dog-981 naiveb  strict_df_3_sm_300_nl_240_fb_210 True 2 0.9206 0.8363 0.008 0.008 0.216 0.216 0.0157 0.0157 11152 58589 63968 11144 58403 47259 5.2408
1.1min dapper-seal-222 naiveb loose_df_3_sm_360_nl_330_fb_90 True 2 09486 0.9173 0.007 0.007 0.168 0.168 0.0127 0.0127 8664 27654 32499 6005 25022| 19017 4.1669
13.3s  brawny-horse-420 0.5 log loose_df_3_sm_360_nl_330_fb_90 False 2 0.9980 0.9795 0.000 0.000 0.000 0.000 0.0000 0.0000 5760 6953 10960 6005 948 -5057 0.1579
13.2s amusing-jay-476 1 log loose_df_3_sm_360_nl_330_fb_90 False 2 0.9980 0.9792 0.000 0.000 0.000 0.000 0.0000 0.0000 5760 7058 11065 6005 1053| -4952 0.1754,
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