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Kivonat

A gyartasi folyamat hatdrozza meg az alapanyag és a végtermék kozti Gt arat. Mivel a
gyarak kozott oriasi és nagyon ¢€les gazdasagi verseny all fent, ezeket a folyamatokat a lehet6
leghatékonyabban akarjak elvégezni. Erre nagyon sok modszert hasznalnak, az egyik, hogy
tomegtermelés esetén, a folyamatosan keletkezd gyartasi adatokat statisztikailag elemzik. Ilyen
téren a mesterséges intelligencia jol alkalmazhato, hiszen adatok kozti sszefliggéseket kell
feltarni és kiaknazni.

Eddig a tanulasi modszerek koziil foleg a feliigyelt tanulas (supervised learning) és a nem
feliigyelt tanulds (unsupervised learning) trejedt el, mi egy masik, a megerdsitéses tanuldst
(reinforcement learning) valasztottuk. Err6l meglehetdsen kevés cikk van gyartasi teriileten,
viszont egy nagyon fontos elénye az el6bbiekhez képest, hogy gyorsan képes alkalmazkodni a
kornyezeti valtozdsokra. A széles korben hasznilt Q Table modszert alkalmaztuk a
kiszdmithatobb és konnyen attekinthetd eredmények eléréséhez, ezen feliil implementaltuk
néhany 0j megerdsitéses tanulas boévitményt, mint példaul az On-szabalyzo felfedezés-
kiaknazas aranyt, hatékony frissitési szabalyt és az altalunk bevezetett Reusing Window-t és a
Measurement Window-t.
ezen kisérletezzen ¢és hasznalja fel a fontos akciokat. Az algoritmus 6 célja, hogy a lehetd
legkevesebb gyartasi koltséggel a lehetd legtobb sikeres végterméket hozza 1étre,
koltségoptimalis modon.

A Szamitastechnikai és Automatizaldsi Kutatointézet (SZTAKI) kezdeményezésével, a
részben a Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratorium keretein beliil, az Opel
Szentgotthard Kft.-vel egylittmiikodve valds helyzetben kutathattuk ezt a témat. Egy adott
termék gyartasi folyamatabol egy résznek a megmunkalasat vizsgaltuk multbéli és jelenlegi
adatok alapjan.

A kutatas kozeljovobeli célja az, hogy ezt a tudast valodi gyartdosorba beépitve is

kiaknazzuk.



Abstract

The manufacturing process determines the value difference between the raw material and
the end product. The factories are in a big race in term of economy and this brings the focus on
the optimality of this process. There have been many solutions, one of those is to analyze the
production data. Artificial Intelligence is perfect for such use, as you have to find coherence
between these values.

The three main type of machine learning algorithms are supervised learning, unsupervised
learning and reinforcement learning, which we have chosen to use in our research. There are
many articles on this field with supervised and unsupervised learning but not so much about
reinforcement learning, which has the main advantage of being able to adapt to sudden
environmental changes. Our reinforcement learning algorithm works with the widely used Q
table method, because of its simplicity in implementation and clarity. We also upgraded this
learning agent with functions from state-of-the-art articles, such as the self-regulating epsilon
values of exploration-exploitation, effective update rule, and the developed by us Reusing
Window and Measurement Window.

Until this time, we used a simulation of the environment for the agent to be able to learn
and use the important values and reactions. The main goal of the algorithm is to produce the
most successful product while also keeping the cost to the lowest level.

With the initiation of the Szamitastechnikai és Automatizalasi Kutatointézet (SZTAKI),
within the framework of the Artificial Intelligence National Laboratory and with the
collaboration with Opel Szentgotthard Kft. we could explore and test our learning agent on data
from a real world production line. They provided the data from past and ongoing manufacturing
processes of a single product, from which our environment simulation was made.

Future goals include the implementation of the program into a real production line.



1. Tanulasi modszerek és alkalmazasuk a
gyartasban

A Mesterséges Intelligencia (M, Artificial Intelligence, Al) és a Gépi Tanulas (Machine
Learning, ML) mar az élet minden teriiletén jelen van, ez alol a gyartasi szektor se kivétel. Ezen
a teriileten a fejlodés mértéke egyre csak nd, sok az uj felfedezés, ¢és az ezekrdl szolo cikkek
szama is boviil, amelyek tanulmanyozasa még sok kutatomunkaval és tesztelésseljar. Az ezen
teriileten kiviili MI és Gépi Tanulési fejlesztéseket is figyelni kell, hogy parhuzamosan tudjuk
ezeket beépiteni a kodba. A globalis Ipar 4.0 program is ezt 6sztondzi: ” az eszkozok onalldan
kommunikélnak egymassal az értéklanc mentén: a jov6 egy olyan ,,0kos” gyarat hozva létre
ezzel, amelyben a szamitogép-vezérelt rendszerek nyomon kdovetik a fizikai folyamatokat,
létrehozzak a fizikai valosag virtualis masat és decentralizalt dontéseket hoznak onszervezd
mechanizmusok alapjan.” [61].

A Mesterséges Intelligencidnak nagyon sok dga van: gépi tanulds, keresd algoritmusok,
tobbszempontl optimalizalas, kovetkeztetési €s szakértdi rendszerek, graf modellezések és
bejarasok, ...; ezek kozil a Mély Tanulas (Deep Learning) kapja jelenleg a legnagyobb
figyelmet. A Mesterséges Intelligencia legfobb épitdeleme a Gépi Tanulas, ennek feltalalasatol
is hivjuk ezeket MI-nek. Eleinte csak két féle tanuldsi méd volt, a feliigyelt tanulas (supervised
learning) és a nem feliigyelt tanulas (unsupervised learning), de a nyolcvanas években Richard
S. Sutton és munkatarsai megalkottak a megerésitéses tanulast (Reinforcement Learning, RL).
Azdbta ezeknek az agaknak vannak kombinalt verzioi is, példaul a félig feliigyelt tanulas (semi-
supervised learning). Az irodalomkutatasbol az latszik, hogy mig a feliigyelt és a nem feliigyelt
tanulds slirlin hasznalt statisztikai mindségiranyitas téren, a megerdsitéses tanulas szinte

kizarolagosan csak a gyartas litemeze€s ¢€s a robotika teriiletein terjedt el.

1.1. Megerositéses Tanulas a Gyartasban

A megerdsitéses tanulds gyartasi iitemezésre vald felhasznaldsa egyre elterjedtebb,
valtozatos tanulo algoritmusokkal, mint példaul a Q-tanulas [2][3][4], mély Q-tanulés [5] és

adaptalt verzioi a Q-tanulasnak [6][7]. A legtobbjiik érték-alapu algoritmus [2][3][4][5][8], de



van néhany politika-alapu is [4][7]. Sokan ,.epszilon-kapzsi” metodust, mig W.Bouzza és
munkatarsai [2] emellett még sajat gépi valasztasi szabalyt is hasznaltak a felfedezésre. Vannak
kutatasok [2][5][10], ahol tobb agenses tanuldst alkalmaztak egy helyett. Ezeket foleg
szimulacids kornyezetben tesztelték. Példaul Kardos Cs. és munkatarsai Q-tanulason alapuld
megerdsitéses tanulast hasznaltak iitemezési/szétosztasi dontések megoldasara termelési
rendszerben ¢és szimulacio segitségével bebizonyitottdk, hogy az ¢ megoldasuk Iényegesen
csokkenti a gyartasi megrendelésekhez tartozo atfutasi idot [9]. Ezen feliil az is latszott, hogy a
gyartasi kdrnyezet bonyolultsaganak novekedésével még hasznosabba valik a megerdsitéses
tanulas (a feliigyelt és nem feliigyelttel szemben).

Robotikai felhasznalasanal A. Nair és munkatarsai bemutatottak egy megerdsitéses
tanulast tartalmazo rendszert, ami képes volt megoldani tobblépcsds feladatokat [11]. Plappert
M. és munkatarsai [12] ellen6rzési feladatok sorozatat vetették fel és konkrét kutatasi Gtleteket
hoztak fel a megerésitéses tanulas fejlesztésére. Y. Zhu és munkatarsai kombinaltak a
megerdsitéses és az imitacios tanulast, hogy megoldjanak manipulacios feladatokat pixelek
alapjan [13]. G. Kahn és munkatarsai egy kivaloan teljesitd megerdsitéses tanuld algoritmust
irtak egy robot iranyitdsdhoz [14]. P.Long optimalizalt egy decentralizalt érzékeld szintii
itk6zés elkertiilés politikat megerdsitéses tanulassal [15], T. Johannink és munkatarsai kutattak
a hagyomanyos visszacsatolasvezérlési modszereket [16]. Van néhany probalkozas
megerdsitéses tanulast alkalmaz6 felhasznaldsokra gyartasi folyamatiranyitasban, de azok
specialis esetekre vonatkoznak és sokkal ritkdbbak, mint az {itemezési €s robotikai cikkek, ezért
ezeket részletesebben is meg kell vizsgalni.

Az egyik speacialis eset feladata a sodoldat injektalasa szalonnas ¢élelmiszeripari
termékekbe, amelyhez egy adaptiv vezérlési modell sziikséges. A befecskendezési nyomast és
a befecskendezési 1d6t egy megerdsitéses tanulast, mély determinisztikus politikai gradienssel
(deep deterministic policy gradient) lehet allitani, amit R.E. Andersen és munkatarsai [43]
mutattak be. A mély determinisztikus politikai gradiens képes volt adaptalni egy modellt egy
adott szimulalt kdrnyezethez, ami 64 valds kisérleten alapult. A 15%-o0s tomegnovekedést
megcélozva, végiil 14.9%-os tomegndvekedést értek el 2.6%-o0s szordssal.

G.Beruvides és munkatarsai [44] legfobb hozzajarulasa egy megerésitéses tanulas
architektira megtervezése ¢és implementalasa Vvolt, alapértelmezett mintazat azonositd

tobblépcsds Osszeszerelési folyamatokban, fémlemez alkatrészekkel, ahol a mintatesztelést



szimulacion végzik. Ez az architektira hdrom modbol allt 6ssze (tudas, kognitiv és végrehajtas
modok), kombinalva egy mesterséges intelligencia modell konyvtarat egy Q tanuld
algoritmussal. A harom moédszerrel (MLP, SOM és MLP + GA) bemutatott eredmények nagy
pontossagot értek el a specialisan ehhez a képzéshez és validaciohoz generalt kiillonb6zé mérési
paraméterek tekintetében. Ez az algoritmus bdvitmény megerdsitéses tanuldssal (ebben az
esetben Q tanulassal) tovabbi elonyokhoz is vezetett, mert segit paramétereket meghatarozni a
modelleknek, amik pontosabb illesztéseket tesznek lehet6vé a tesztelés soran.

F. Guo és munkatarsai [45] bevezetett egy profi, hibrid keretrendszert egy tiveglencse
froccsontési folyamatanak optimalizalasra és irdnyitasara. Ez a modell szimulacioval eldre
betanitott, aztan ezt a tudast felhasznalva optimalizalja és iranyitja a gyartosort. Ez egy kivalo
cikk, az itt hasznalt megerdsitéses tanuld algoritmus a tobbi genetikus algoritmusot és az fuzzy
kovetkeztetd algoritmusot 1ényegesen feliillmulta optimalizéacio és szabalyzas szempontjabol.

N. Khader és S.W. Yoon [3] é&ramkori lapok feliiletszerelési folyamatanak
paraméterbecslésére szolgald modszert hoztak létre. A céljuk az volt, hogy fokozzdk a
forrasztopaszta atvitelét a folyamat soran egy optimalis adaptiv szabalyzdval. Nyomtatasi
sebesség, nyomtatdsi nyomas €s az elvalasztas sebessége alkotta az allapotterét a megerdsitéses
tanulasnak, és két predikcios modell allapitja meg a jutalom fliggvényt, ami az atlaga és a
szorasa a forrasztopaszta tértfogat atviteli hatékonysaganak. A kozvetlen jutalom, az atlag és
szoras kiszamolasa utan a Cpk €s Cpkm értéket meghatarozza minden komponensre, ebben a
példaban ez a modszer harmonizal a statisztikai mindségiranyitassal. Ha az elobb kiszamolt
értékek egy hatarérték f6lott vannak, akkor maga a jutalon 1, kiilonben -1. A szimulaci6 alapu
tesztelés azt mutatta, hogy a tanuld agens sikeresen eljutott a végsé allapotba viszonylag kevés
akciot felhasznalva.

F. Li egy 0j neuralis halozatot [46] javasolt, amelyet Reforcement Learning Unit
Matching Recurrent Neural Network-nek (RLUMRNN) hivnak, azzal a céllal, hogy megoldja
azt a problémat, hogy a tipikus neuralis halozatok altalanositasi teljesitménye €s nemlinearis
kozelitési képessége nem szabdlyozhatdé a rejtett rétegszam ¢&s a rejtett réteg
csomopontszamanak tapasztalatalapu kivalasztasa miatt.

Ezt a rejtett szint szamanak és a rejtett csomopontok szamanak tapasztalat alapa
kivalasztasa okozza. Felhasznal6i oldalon egy “megkiilonboztetét” vezettek be, hogy a

gordiildcsapagyak allapotat harom monoton trend osztalyba soroljak be: emelkedd trend,



ereszkedd trend ¢és statikus trend. A megerdsitéses tanulas tulajdonsagabol kifolydlag a
visszacsatolt neuralis halokban 1évo rejtett szintek és rejtett csomopontok szama monoton trend
egységekbe lettek besorolva. Ennek a koncepcionak az elényeibdl egy ) allapot trend becsld
metodust hoztak 1étre. Ebben a becslé metdodusban a szinguléris spektralis entropia mozgd
atlagat hasznaltak az allapot megkiilonboztetd funkcidjra, és aztan ez a funkcid lett beirva a
modellbe, hogy megbecsiiljék a gordiiléecsapagyak allapot trendjét. Ez az elgondolas lett
lemasolta és tovabb fejlesztetve R. Wang és munkatarsai [47] altal, azzal a kiilonbséggel, hogy
hatékonyabb mély tanul6 halézati felépités szerepelt benne, €s a teszteld kornyezet egy proba-
berendezés és egy mozdonycsapagy alkotta.

P. Ramanathan és munkatarsai [48] 1étrehoztak egy megerdsitéses tanulason alapuld okos
szabalyzot, aminek a teljesitménye egy nem linedris kupos tartalyrendszer vizszintjének
irdnyitdsdn lett demonstrdlva. Az eldnye, hogy ez egy egyediilalld szabalyz6, eldre
beprogramozott kornyezet vagy tudas nélkiil. Hardweres megvaldsitasaval bebizonyosodott,
hogy a nem linearis kupos tartalyrendszer folyadékszintjét hatékonyan allitotta ¢s kompenzalta
a véletlen zavarokat a rendszerben. Ez a szabalyz6 hatékonyabb a PID, fuzzy és egyéb neuralis
halé alapt megoldasoknal, mert elkeriili a nem linedris funkciok linearissa alakitasat, PID
paraméterek hangolasat, atviteli fiiggvények hasznalatat, és fuzzy tagsagi fiiggvények
kifejlesztését. Egy lényeges eldnye ennek az dtletnek az, hogy a megerdsitéses tanulds minden
alkotdrésze valos alkalmazashoz van kotve, és valds adatokkal van visszacsatolva, ez emeli ki
ezt a kutatast és az eredményeit. A valosdgbeli hasznalatban az dgens csak kiaknazo dontéseket
hozott, mig a szimuldacioban kiilonbozo felfedezés-kiaknazas aranyok voltak. E16szor a kezdeti
Q matrix egy szimulaciobol keletkezett, amit MATLAB-ban futtatak, valos Osszekddtetés
nélkiil. Ez a Q matrix lett késobb frissitva valds kisérleti adatok kiaknazasaval.

Sok eset attekintése utan még egy fontos szempont keriil el6térbe: a megerdsitéses tanulas
tanuld 1épéseinek szama, ezzel egyiitt a szimulacio is, amiben a Iépések megtorténnek. A
gyartasi iitemezés egy szamitdogépen fut, ami Osszekottetésben all a gyartd rendszerrel, igy
természetes, ha “elérejatszuk™ a jovObeli eseteket (tervezés, gyartasi 1épések stb), részben azért
mert megvan a hozza sziikséges informacio. Hasonld a helyzet a robotikai felhasznalasoknal is,
ahol a haromdimenzids mozgastér lehetséges 1épéseit meg tudjuk vizsgalni. Ebbdl kifolyolag
mind a két teriilet hasznal szimuléaciot, ami megkonnyiti a megerdsitéses tanuldst. Az dsszes

eddig felsorolt kutatasban szerepelt szimuldcio a kornyezetrol, ami vagy egy fizikalis modellrdl



késziilt, vagy valds adatokra épiilt. 4 szimulacios megkézelités szinte kotelezd a megerdsitéses
tanuldsban, mert sok tanulo lépésre van sziikség, ami a valosagban idéigényes, kockazatos vagy
nagyon draga lenne. A mi kutatdsunk is szimuldcion dolgozik, amig a statisztikai
mindségiranyitas valos adatokra épiil. Megtortént események adatait és szakemberek segitségét
hasznaltuk a pontos szimulaci6 felépitése érdekében.

A megerdsitéses tanulds felhasznaldsa kiilonboz6 ipari/gyartasi teriileten még sok nyitott
kérdést és feladatot ad, ez igaz a statisztikai mindségiranyitasra is. Az el6bb bemutatott specialis
esetekhez képest a mostani kutatds egy altalanosabb, szélesebb korben alkalmazhato
megerdsitéses tanulast hasznalo statisztikai mindségiranyitast mutat be. Az agens f6 célja, hogy
a gyartast a felso tolerancia limit €s az alsé tolerancia limit kozott tartsa a statisztikai szabalyzo

diagrammon, koltségoptimalis modon, de ezen kiviil tobb 10j kiegészitést is kidolgoztunk.

1.2. Statisztikai Mindségiranyitas a Gyartasban

A kovetkezbekben a legfrissebb elemzéseket és kulcs-példakat mutatok be, a Mesterséges
Intelligencia statisztikai mindséggyartasban torténd alkalmazasokhoz.

A gyartasi statisztikai mindségiranyitast (statistical process control) a tudoményos
irodalom szabalyz6 diagram mintaként (control chart pattern) emliti, azaz az szabalyzo
diagramnak ¢és a trendviselkedésnek kulcsfontossdgu szerepe van a mindségiranyitasban. A
kovetkez6ekben Kkulcs-példakat mutatok be, a Mesterséges Intelligencia statisztikai
mindségiranyitasban torténd, legfrissebb alkalmazasahoz. V. Ranaee és A. Ebrahimzadeh [19]

hat tipusba osztja be a tipikusan eléfordul6 trendeket, amit bemutat az 1.2.1 4bra.
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Egy masik beosztas K. Lavangnananda és S. Khamchai [20] alapjan kilenc kiilonb6z6
mintat emel ki (1.2.2 dbra), amelybdl az utolso kiilonb6zo effektek kombinacidjaként all eld,

kovetkezésképp az egyes mintak egyszerre is el6fordulhatnak.

WA g o g

Normal Cyclic Increasing trend Decreasing trend Upward shift

M s D g

Downward shift Stratification Systematic Mixture

1.2.2 &bra

Az alabbi beosztdsok alapjan még mindig kérdése, hogy mit értiink “normalis” viselkedés
alatt, milyen eloszlast, milyen paramétereket. Egy probléma megallapitani, hogy az szabalyzo
diagramon éppen milyen zaj van, annak milyen eloszldsa van még akkor is, ha a normal trend
¢s a zaj elkiilonithetd [21]. Ugyanakkor egy valos szabalyzé diagrammon 1évé kiilonb6zo
trendek definialasahoz tartozo paraméterek meghatarozasa is tovabbi feladat. A diagrammok
szdmos valtozatat hasznaljak a gyartds irdynitisara, a fobb példakat mutatja be a kovetkezd
fejezet.

G. Koksal és munkatarsai Sszamos adatbanyaszata technika mindségiranyitasi korben valo
felhasznalasat vizsgaltak [22]. Négy {6 csoportot kiilonitettek el: termék/folyamat mindségi
leiras, mindség eldrejelzés, mindségi osztalyozas és paraméter optimalizalas. Bebizonyitottak
az efféle kutatasok fontossagat és felhasznalhatosagat az iparban.

T.T. EI-Midany és munkatarsai [23] mesterséges neuralis halokat hasznaltak, hogy
felismerjék a tobbvaltozds abnormélis mintdk alosztilyait egy kompresszor egyik {6
alkatrészének, a forgattyuhdz megmunkalasdban. Valds és szimulalt adatokon is dolgoztak, és
azonositani tudtak az abnormalis mintdkat okoz6 valtozokat.

V. Ranaee A. Ebrahimzadeh hibrid intelligens modszert hasznaltak [19], hogy eldontsék,
hogy egy folyamat a tervezett modon fut vagy természetellenes mintai vannak. Ez a médszer
harom modulbol allt: egy jellemzd generald modulbol, egy tobb osztalyt Support Vector
Machine (SVM)-on alapuld osztalyzo modulbol (MCSVM) és egy genetikus algoritmust



hasznalé optimalizdld6 modulbol. Az algoritmusokat szintetikusan generalt szabalyzo
diagramokon tesztelték.

K. Lavangnananda és S. Khamchai [20] kiilonb6z6 zaji mintakat elemeztek. Ok harom
osztalyzot hasznaltak: dontési fat, mesterséges neurdlis halot és onbeallitd tarsuldsi szabaly
generatort (Self-adjusting Association Rules Generator), szabalyzo diagram mintakhoz, amiket
GARH modellel (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), elore
meghatarozott egyenletekkel generaltak X~ diagramhoz.

G.D. Pelegrina és munkatarsai [24] tobbféle vakforras elkiilonité (Blind Source
Separation) moédszert hasznaltak parhuzamos vezérlotablak keverésének feloldasara, hogy
magas mindsitési aranyt érjenek el.

H.De laT. Gutierrez és D.T. Pham [25] bemutatott egy 0j rendszert a gépi tanulas képzési
mintainak létrehozasara: Support Vector Machine (SVM) és Probabilistic Neural Network
(PNN).

W.-A. Yang és munkatarsai [26] egy hibrid megkozelitést hasznaltak, az extrém-pont
szimmetrikus moda dekompoziciot, extrém tanuldgéppel (extreme learning machine), hogy
meghatarozzak az egyidejii szabalyz6 diagram mintékat.

A.R. Motorcu és A. Giillii X-R [27] szabalyzé diagramot hozott 1étre egy gyar minden
egyes gyartosorara, hogy kivald mindségli termelést biztositson fontos problémak
megoldasaval: nemkivanatos tliréshatarok, rossz feliiletkezelés vagy kerekség gomb alaku
Ontottvas alkatrészek a megmunkaldsa soran.

T. Huybrechts és munkatarsai [28] szabvanyositotast, trendmodellezést és autoregressziv
mozgodatlag (autoregressive moving average) modellt alkalmaztak, hogy meghatarozzak a révid
tava korrelaciot a rakdvetkezé mérések kozott. A kontrollon kiviili megfigyelések a Dijkstra-
modellel pontosan meghatarozhatok a mért és eldrejelzett értékek kozotti korrigalt reziduumok
kumulativ 0sszegz0 diagramjan. Az esettanulmanyhoz két automata fejorendszerrel €s egy
hagyomanyos fejérendszerrel miikodé gazdasag tejhozam-adatait hasznaltak fel.

Viharos Zs. J. és Monostori L. [29] mar 1997-ben bemutatott egy megkozelitést a
folyamatlancok mesterséges neuralis halozatokkal és genetikai algoritmusokkal torténd
optimalizaldsara mindségellendrzési diagramok segitségével. Kimutattak, hogy a ,,bels6”
paraméterek (idobeli paraméterek a gyartasi lanc mentén) ellendrzése sziikséges, igy korai

dontéseket lehet hozni, hogy egy adott alkatrész gyartasat folytatni kell-e vagy sem, ezzel a



megoldassal lehetséges a gyartasi rendszer folyamatos optimalizalasa. Viharos Zs. J. és Kis K.
B. [30] a neuro-fuzzy rendszerekrél és azok miiszaki diagnosztikaban és mérésben vald
alkalmazasarol készitett felmérést, tovabbi gépi tanulasi technikdk megndvelték a
forgacsolokeramiak maroszerszam-élettartamat a rezgésjelek megfeleld tulajdonsagainak
kivalasztasaban [31].

Az alkalmazott technikdkat tekintve a legelterjedtebb megkdzelitések statisztikai
modszereken alapulnak, mint példdul autoregresszid, mozgoatlag ¢és ezek kombinacioi:
autoregressziv integralt mozgoatlag modell (autoregressive integrated moving average model)
[32] linearis regresszidanalizis, kvazi-linearis autoregressziv modell [33] vagy Markov-
lancmodell (Markov chain models) [34]. Ezek a mddszerek multbéli gyartasi vagy aktualis
adatokon alapulnak a modellezéshez és az elérejelzéshez.

Egy masik megkozelités jelent meg a mesterséges intelligencia fejlddésével, mint példaul
a mesterséges neuralis halok (artificial neural networks), tart6 vektorgépek (support vector
machines) vagy a mintasorozat hasonlosagan alapuld legkdzelebbi szomszédos
megkozelitésekkel valé modellezések [35]. Ezen a teriileten szdmos gorbeillesztési modszer
létezik kis mintaadatokhoz, példaul genetikai algoritmus [36]. A mesterséges neuralis hal6zatok
statisztikai modszerekkel kombindlt alkalmazisa az egyes megkdzelitések hatranyainak
kompenzalasara jobb osztalyozasi és kozelitési eredményeket eredményez a trend
elérejelzésben.

R. Paggi és munkatarsai [37] egy vegyes, valos folyamatméréseket integrald fizikai
modellt mutattak be a folyamatok progndzisos értékein talmutatd bizonytalansagok
kiszamitasara. Az ismert fliggségeket kiilonféle fizikai modellezési technikdk, mint a
végeselemes modszerek, analitikai egyenletek reprezentalhatjak. Francesco és munkatarsai [38]
a hasonlosagi tesztekbdl szarmazd hatékony méréseket hasznaltak a hatralévé hasznos
¢lettartam (remaining useful life) értékelésének pontossaganak javitasara.

A megfeleld statisztikai mindségiranyitdst szabalyzd diagramok alkalmazasanak
fontossagat Wu ¢és munkatarsai [49] eredményei tiikrozik. A globalis navigacios
mitholdrendszer (global navigation satellite system) deformacios informacidinak azonositasara
¢és riasztasara 1) modszert javasoltak, amely kombindlja az ensemble-integralt empirikus modu
dekompozicio (ensemble-integrated empirical mode decomposition) algoritmust és az EWMA

vezérlotablat. A kisérleti eredmények azt mutatjak, hogy az EWMA szabalyz6 diagram



modszer és a modositott EWMA moddszer felismerési pontossaga nagyobb, mint a kumulativ
Osszegli szabalyzo diagram modszeré. A modositott EWMA szabalyzo diagram hasznalata
javitja a deformacio azonositasanak és a korai figyelmeztetésnek a pontossagat, ami csokkenti
a téves riasztasok €s a hianyzo riasztasok aranyat.

Aslam és munkatarsai [50] egy kibdvitett statisztikai mindségiranyitast szabalyzo
diagramot vezettek be, amelyet a meglévé tervvel hasonlitottak Gssze a neutrozofias COM-
Poisson eloszlasbdl szarmazo szimulalt adatok segitségével. A javasolt diagram gyakorlati
megvalositasat az elektromos aramkori lapok gyartasabol szarmazo adatok felhasznalasaval is
kifejtették. Osszességében az eredmények azt mutatjak, hogy a javasolt diagram hasznos
kiegészitése lesz az irodalmi szabalyz6 diagramoknan.

Széles korben elterjedtek a vezérldtablak kiilonféle alkalmazasaival kapcsolatos
kutatasok. V. Kavimani és munkatarsai [52] alkalmaztik az anyageltavolitasi sebesség
(material removal rate) Xbar-R diagramjat és Ra iranyitast hasznaltak a Wire Electric Discharge
Machining (WEDM) mérési bizonytalansdganak értékelésére.

G. Aquila és munkatarsai [53] a szélsebesség-tartomany allamonkénti és honaponkénti
vizsgalatahoz az R diagramot hasznaltak. A szabalyozasi hatarértékeket a vizsgalt szélenergia
mezOre vonatkozo specifikus egyenlettel lehet megkapni. Az R grafikonon keresztiil
megfigyelhetd volt, hogy a négy éven keresztiil minden honapban mért sz€l atlagsebességeit
tekintve a nagyobb amplitidok Bahia allamban a nyari honapokban jelentkeztek.

A Bayes-féle vezérlddiagram egy grafikus megfigyeldeszkoz, amely a folyamatmintak
1dobeli méréseit mutatja; a folyamat allapotara vonatkoz6 informaciok frissitésére a Bayes-
tételt hasznalva, ezt C.U. Mba [54] alkalmazta az 1jszeri hibaészlelé és -osztalyozo
rendszerben, amely a sztochasztikus rezonancia és a szimuldlt és valds sebességvalto-
alkalmazésokkal tesztelt rezgésadatok rejtett Markov-modellezésén (HMM) alapul.

Az O-gyliriik atmérdjének és vastagsaganak mérési hibaeredményeit G. Peng mindség-
ellendrzési tablazatan van bemutatva, amikor javitja az emberi ellenérzésen alapuld minéség-
ellendrzést vizualis rendszerekkel [55].

A Wu és munkatarsai altal javasolt modszer az észlelési pontossag javitasa érdekében a
tervezési torvénynek megfeleléen modosithatja a vonatsinhiba-észlelési (szabalyzo diagram)
kiiszobértékeit. Ezenkiviil egy adat-elésziir6 észlelés osztalyozasi és tanulasi modellt javasoltak

a homlokfeliilet, a hegesztési megerdsités €s a csavarlyuk alsé repedésének hibajellemzdire,



amely a hibaészlelési problémat konturosztalyozasi problémava alakitja at, és az észlelési
teljesitményt tovabb lehet alakitani mintaképek el6re betanulasaval javitva [56].

P.M. Gopal és K.S. Prakash [57] mindségellendrzési diagrammokat alkalmazott
magnézium-hibrid fémmatrix kompozit eldallitasahoz, szilicium-dioxidban gazdag Ewaste
CRT paneliiveg ¢s BN részecskék porkohdszati Gton torténd megerdsitésével.

K.S. Prakash és munkatarsai sikeresen elkészitettek egy uj Al/Rock por kompozitot
keverdontési technikaval és valtozo erdsitési paraméterek, azaz a kdzetpor részecskeméret és
tomegszazalék allitasaval [58].

Alam és munkatarsai egy veszteséges tomoritési technikat irnak le mindség-szabalyzo
mechanizmussal PPG megfigyel6 alkalmazasokhoz [59].

A szakirodalom és a kapcsolodo alkalmazasok attekintése azt tiikrozi, hogy a gyartdsban
tobbféle modszer 1étezik a statisztikai folyamatszabalyozéasra, koztiik szdmos gépi tanulasi
technika is, azonban a megerdsitéses tanulds vivmanyait még nem hasznaljak ki ezen a
termelési teriileten. Ez a statusz motivalt minket arra, hogy az megerdsitéses teanulast

statisztikai mindségiranyitashoz adaptaljuk, amint azt a kdvetkezd bekezdésekben bemutatjuk.

1.3. Statisztikai Minoségiranyitas Megeroésitéses

Tanulassal a Gyartasban

Az altalanos megerdsitéses tanuldsi megkozelitésben a kdzponti komponens egy agens
(vagy agensek halmaza), amely érzékeli kornyezetét, és cselekvéseken keresztiil hat a
kornyezetére, sot jutalmakat kap a kornyezettdl, kiilséleg és fiiggetleniil értékelve a megtett
cselekvéseket. Az ilyen interakciok sorozata folyamatos informacioval latja el az tigynokot, igy
az megszakitas nélkiil tanulhat a kdrnyezetébdl, sét, mivel parhuzamosan cselekszik is, értékes
feladatokat is ellat. Ez nagyon fontos elénye a megerdsitéses tanulasnak a feliigyelt vagy nem
feligyelt technikdkkal szemben, mivel a tanuldsi komponens folyamatosan alkalmazhato az
adott feladat elvégzésére, a gyartasban kiilondsen fontos, hogy a tanulassal parhuzamosan.

Leegyszeriisitetten elmondhatd, hogy a statisztikai mindségiranyitds megerdsitéses
tanulassal a gyartasban torténd alkalmazasra javasolt jelen keretben az agens mozgé ablakként

jarja végig az érzékelt idésort. Minden mozgd ablak kvantélasra keriil, és allapottd valik. Az
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agens csak a tényleges mozgd ablakot veszi figyelembe a multbdl informaciéforrasként, amikor
eldonti, hogy melyik akcidt valassza. A generalt akcidok a termelési kornyezetre hatnak,
amellyel az elbirt gyartasi tolerancia tartomanyon beliill (vagy néha sajnos azon kiviil)
befolyasolni tudja a trendet. Az agens az ezzel kapcsolatos jutalmat a kornyezettdl kapja, a
megtett (termelést befolyasold) intézkedés szerint. A javasolt kiilsé jutalmazasi rendszer ugy
van definidlva, hogy minden tevékenységnek (valds) koltsége van, és a jutalom forditottan
aranyos a koltséggel, igy 6sztondzve az agenset, hogy ne valasszon draga akciot. Ezen kiviil
plusz biintetés jar, ha a trend (gyartott termékek) kimegy az ellenérzési tartomanybol, hiszen
selejtes terméket gyartott.

Az modszer pontosabb bemutatasa érdekében a gyartasi koncepcioban a megerdsitéses
tanulas kiillonbozo egyes Osszetevoit pontosan Ugy kell meghatarozni, ahogyan az éallapotrdl,
cselekvésekrol, tanulasi modszerrol, jutalomrol, kornyezeti eseményekrol,

tudasreprezentaciordl és tanulasrol szolo részekben le lesz irva.
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2. Gyartasi folyamat bemutatasa

Ahogy az el6z6 fejezetekben mar széles korben attekintettiik, a megerdsitéses tanulas
aktualis legkorszeriibb kutatasai és alkalmazasai a termelésben (majdnem) mindig tartalmaznak
szimulaciés komponenst, mint az altalunk javasolt koncepcioban is. A jelenlegi
megkozelitésben egy szimulacidos kornyezetet épitettiink fel, amely a termelési trend
viselkedését emulalja, és a gyartasi kdrnyezetek €s gyartolizemek altal eldallitotthoz hasonld
jelet generdl. A kornyezet barmilyen hosszisagl idésoros képes szimulélni, hogy ebben az

agens tanulhasson.

2.1. Termékek, akciok, események

Az iddsorok adatpontjai 1épésrdl 1épésre, eleinte zajtalanul generdlédnak, vagyis egyedi
linearis mozgasok/trendek alkotjdk Oket. Az szabalyzo diagramon beliili kiindulasi helyzet, a
lineéris vonal meredeksége és hossza szimulélja a termelési trend alakuldsat. A valds idésorok
bonyolultsaga és természetes zajossaga miatt a végleges adatpont Gauss-eloszlasbol lesz
mintavételezve, ahol az atlaga az eredeti zajmentes (lineéris trend) pont, a zaj mértéke pedig a
szorasa. Szamos hatékony termelési kornyezetben a zaj mérete a statisztikai szabalyzo diagram
also és fels6 tolerancia limit kozti intervallum 10%-nal kisebb. Ahogy a 3.2.1. abra mutatja,
két idésor van, az egyik az eredeti trend (sziirke), a masik a végsé id6ésor, hozzaadott zajjal
(kék). A tanulés csak a zajos id6sorokat hasznalja, de a kdrnyezetnek az eredeti idésorok alapjan

kell kiilonféle zajszinteket generalni.
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Mint minden termelési kornyezetben, bizonyos valoszintiséggel eléfordulhatnak
fliggetlen események (valtozasok és zavarok), amelyek az idésorok alakulasat is befolyasoljak,
a trend és a zaj allitasaval. A gyartas ezeket az eseményeket, mint példaul szerszam- vagy
berendezéshiba stb., a szimuldcionak emulalnia kell, emiatt meg kell hatarozni minden esemény
gyakorisagat és hatasat is. A hatasok harom részre oszthatok, a kovetkezékben fogjuk ezeket
részletesen megvizsgalni. E16szor, az események hatassal vannak a trend atlagara, tehat, hogy
a kovetkezo id6sori pont az szabalyzo diagram y tengelyén hol kezdddik. Ezeket az atlagot
valtoztato értékeket rendszeresen eloszlasként adjuk meg, amelyek altalaban nem egyenletesek,
tehat meg kell adni az atlagvaltozasok intervallumait és az egyes részintervallumok
valoszintiségeit. Masodszor, az események befolyasolhatjak az idésor trend meredekségét, ami
azt jelenti, hogy beindithatnak példaul egy hosszl tavi, alacsony intenzitast trendet, amely az
atlagot az szabalyz6 diagrammon lassan lefelé vagy felfelé viszi. Harmadszor, az események
befolyasoljak az idGsor zajat, amellyel az egyes adatpontok szorasat allitjak.

Ha egyszerre tobb esemény is bekdvetkezik, hatdsuk 0sszeadddik néhany szempontbdl,
pontosabban a kdvetkez0 kiindulasi trend atlaga/kiindul6 értéke az egyes események kiindulasi
pontjainak atlaga és a trend meredeksége 6sszeadodik, a zaj azonban masként van kivalasztva:
az 0j zaj egyenld lesz az Gsszes bekovetkezett esemény koziili legnagyobb zajjal.

Természetesen, ha a kornyezetben események fordulnak eld, amik megzavarjak a trendet
¢s a zajt, akkor azokat nekiink korrigalnunk kell, az ilyen beavatkozasok az akciok. Ahogy a
szimulaci6 generalja az idésort, a javasolt megerdsitéses tanulas alapti agens minden iddsor
pontban, tehat minden legyartott termék utan végrehajt egy akciot, amely a kornyezetre is
visszahat a kovetkez0 pontjaiban, szintén a trend és zaj szabalyzasaval. Ha egyszerre tobb akcid
hajtodik végre, akkor annak hatasait az eseményekével megegyezé modon szamoljuk ki.

A kutatas legfrissebb verzidjdban mar olyan valosagszerii kiegészitések vannak, mint
példaul az tgynevezett feloldandd események. Az ilyen események minden termék
legyartasanal ujra bekovetkeznek, és ezzel folyamatosan megzavarjak a gyartast. Az egyetlen
moddja, hogy ezt megéllitsuk az, ha az adott eseményhez tartozo6 feloldd akciot végrehajtjuk.
Ennek az a valéséletbeli magyarazata, hogy vannak olyan akciok, amiknek a hatasuk szinte
teljesen megegyeznek, de csak egyes problémak esetén alkalmazhatok (csak erre van igazi van
hatasuk).
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A gyartas soran valdjaban minden trendnek csak egy 1épéshossza van, mivel az agens
minden gyartott terméknél kivalaszt €s cselekszik, igy minden iddsor pontban a kivalasztott
akcio ujradefinialja a trendet és a zajszintet is, tehat a trendek ezen 6sszetevéi minden ponton
folyamatosan ujradefinidlodnak. Létezik azonban az akcidnkak egy specidlis tipusa, az
ugynevezett ,,nincs akcid”, amikor az aktualis trend, zaj, stb. tényleges viselkedésében nem
torténik valtozas. llyenkor az eredeti trend mérete joval hosszabb lesz egynél. Szerencsére
néhany tanulasi 1épés utan (és a valosagban is) messze a ,,nincs akcid” a leggyakoribb, igy
sokkal hosszabb trendek is kialakulnak.

Hangsulyozni kell, hogy adott esetben a szimulator Gsszes eleme egy valds gyartési
kornyezeten alapszik, hasonléan néhany korabban, az irodalom attekintése soran bemutatott
megoldashoz. Pontos eredményeket ad a lehetséges eseményekre, cselekvésekre, azok
hatasaira, kiilonb6z0 zajszintekre, valamint az események gyakorisagara, cselekvési hatdsaira
stb., még akkor is, ha az emlitett abrak torznak is tiinnek néha.

Kiemelten fontos, hogy az egyes eseményeket, akciokat, azok hatasait kozdsen, az ipari
partnerrel egylittmitkodésben definialtuk, igy azok tartalma a k6zos kutatas eredménye.

A koncepcié kidolgozasa és validalasa soran egy konkrét, valdés kornyezetre épiild
szimulacio késziilt. Tobb millié szimulalt iparagi adatot generaltunk, és tobb ezer valds értéket
elemeztiink, hogy meghatarozzak a valds iddsorok rejtett dinamikajat a szimulacidhoz. Az
eseményeket valos adatok és szakértdi hozzaértés segitségével meghatarozott Gauss-eloszlasok

alapjan definialtuk.
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3. A Megerositéses Tanulas miilkodése

A meger0sitéses tanulasban tobbféle tanulasi stratégia létezik, az iddbeli kiilonbség
tanulas (Temporal Difference Learning, TD) az egyik legnépszeriibb és leghatékonyabb

modszer, ezért mi is ezt a megoldast valasztottuk, azonban itt is alkalmazhatok mas tanulasi

'__l Agens |
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A TD esetben, miutan az agens megkapta a jutalmat a kornyezettdl, a kivalasztott akcio

Akcio
A

1

(Q) érteke az iddbeli kiilonbség egyenlettel (3.1 egyenlet) frissiil, ahol Q(s,a) a Q tabla ”s”

allapotaban vett ”a” akci6 értéke.

a

O.(s,a) =Q, (s,a) —{—a(R(s,a) +ymaxQ(s,a ) — Q, (s, a) )

3.1 egyenlet
Itt 0 <o <1 egy alland6 Iépés-méret paraméter, amely befolyasolja a tanulas sebességét, ezért

tanulasi sebességnek nevezzik. y egy paraméter, 0 < y < 1, ezt diszkontrata/tényezOonek
nevezziik. A diszkonttényezé hatdrozza meg a jovobeli jutalmak jelenértékét: a jovében k
id6lépéssel kés6bb kapott jutalom csak yk—1-szer kevesebbet ér, mint akkor, ha azonnal
megkapna [39]. A mi esetiinkben azt alkalmazzuk, hogy megbecsiiljik a kovetkezé allapot
értékét, ahol az agens az ’s” allapotban végrehajtott ”a” akcié utan landol, R az ehhez tartozo
varhato jutalom. Ez a frissitési szabaly egy példa egy ugynevezett idébeli kiilonbség tanulasi
modszerre, mivel valtozasai a Qu(S, a)- Qri(s, a) kiilonbségen alapulnak, tehat két egymast
koveto 1épés/allapot Q értékén.

Az a és vy értékeit nemrégiben az optimalizalds hiperparamétereiként kezelték, példaul
OpenAl és Xu és munkatarsai [40][41]. Szamos tesztelés utan azt talaltuk, hogy a 1épésméret
paraméternek 0,3 koriil, a diszkontratanak pedig 0,75 koriil kell lennie az elemzett gyartasi

kornyezetben.
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Az optimalis akciovalasztas széles korben kutatott teriilet a megerdsitéses tanulés
teriiletén, jol ismert ,,felfedezés-kiaknazas egyensuly” néven [41].

Megerdsitéses tanulas esetekben, ahol nem 4ll rendelkezésre a probléma teljes
dinamikéajanak modellje, sziikségess¢ valik a kornyezettel vald interakciod, hogy ,,proba-
szerencse” modszerrel megtanuljak a cselekvés kivalasztasat meghatarozo optimalis iranyelvet.
Az agensnek fel kell fedeznie a kornyezetet akciok végrehajtasaval és azok kovetkezményeinek
érzékelésével. Egy adott idépontban egy adott politikaja van, annak érdekében, hogy lassa,
vannak-e lehetséges fejlesztések ezen az iranyelven, az agensnek néha kiilonféle, esetenként
nem optimalis akcidkat kell kiprobalnia, hogy lassa az eredményeket. Ez rosszabb teljesitményt
eredményezhet, mivel a cselekvések (valoszinilileg) kevésbé jok, mint a jelenlegi politika.
Kiprobalasuk nélkiill azonban elképzelhetd, hogy soha nem taldlja meg a Ilehetséges
fejlesztéseket. Ezen tulmenden, ha a vilag nem statikus, az agensnek Kutatast kell végeznie,
hogy politikédjat naprakészen tartsa. Tehat a tanulashoz fel kell fedeznie, de ahhoz, hogy jol
teljesitsen, ki kell akndznia azt, amit mar tud. E két dolog egyensulyat ,,felfedezés-kiaknazas

problémanak” nevezik.
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4, Statisztikai Minoségiranyitas
Megerositéses Tanulassal

A masodik fejeztben bemutattam a kornyezet miikddését, a harmadikban meg egy
altalanos idobeli kiilonbség tanuld algoritmust. Most az altalunk kifejlesztett kod felépitését
irom le, ahol ezt a kettét implementaltuk és 6sszekotottiik, kiillonféle ellendrzési és vizsgalati

diagrammokkal kiegészitve.

4.1. Elso verzio

Legeldszor a leirtak alapjan megteremtettiik a kornyezetet és felvettiik a szakemberekkel
elére megbeszElt akciokat, eseményeket €s a hozzajuk tartozo biintetéseket, hatdsokat. Ezutan
felépitettilk az egyszerli agenst és lehetové tettiik a kornyezettel val6 kommunikalast. Ezen
feliil, a sikeres termékek gyartasa érdekében tovabbi jutalom kiegészitést adtunk a kodhoz.

A javasolt architektirdban a jutalmak a megtett intézkedések koltségeiként vannak
definialva: negativak, és minél nagyobb a cselekvési koltség, annal alacsonyabb a jutalom. A
szimuldcioban feltételezziik, hogy ha egy trendpont (termék) kilép a tliréshatarokon, az tovabbi
biintetést von maga utan (selejtes termék koltsége). A biintetés nem egyenld a két tiiréshataron
kiviil, ennek az az oka, hogy a felsd hibahataron kiviili termékek "tul hosszuak”, amik valoban
nem felhasznalhat6 termékek, viszont ki lehet 6ket még javitani, igy a felsé hataron kiviiliek
koltsége inkabb javitasi koltség, mig az als6 hibahataron kiviiliek "tul rovidek”, azokat mar
nem lehet kipotolni. Ha a gyartas az el6irt tliréshataron beliil van, és nem torténik intézkedés
(tehat a ,,nincs akcid” van kivalasztva), akkor az agens jutalomként O-t kap (a legjobb eset, ha

nem jar biintetés).
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4.2. Q tabla

A mély neuralis halok hasznalata el6tt a statisztikai mindségiranyitast rejtett dinamikajat
idosorként elemezték. Erre a célra eleinte egy egyszerti Q tablat hasznaltak, fehér dobozos
jellege miatt, ami azt jelenti, hogy a rejtett folyamatok lathatok. Mi a termékek adatpontjait

folytonos értékekkel jellemezziik, ha ezt tarolnank Q tablaval, akkor a mérete exponencialisan

néne. Megoldasként az  szabalyzd oock” ,
_ 20 UTL)| '
diagramm értéktartomanyat fix savokra 16 M

12 wen| =F fhis AV [ R — .
osztottuk, az ugyanabban a savban 1évo 8 VAV Y '
adatpontok  ugyanazt a  kvantalt 3 g

©
értéket/kodolast  kapjak. A felosztast ~ ’;
tetsz6leges végértékekkel (-20 ¢és 20)  -12(cn)|
. : , , , -16 o —— Original trend
tizenegy részre osztottuk, két szabalyzason 20 (LTL)|
00Ci ™ N\ | NN NN

kiviili sdvra (-20 alatt, 20 felett), két 0 _10 20 30 40 30 60 70

Time / Number of products
szabalyzo savra ((-20,-12] kozott, [12, 20) 451 dbra
kozott), és néhany “normalis” sévra (4.2.1 abra).

Ez a megkozelités az ipari statisztikai mindségiranyitasi megkozelitésekbdl lett atvéve. Ezek a
szamok teljesen Onkényesek, mas szdmok vagy hatdrok is vélaszthatok, hisz az értékek
normalizalva vannak a valos tartomanyokra, igy a megoldas kellden altalanos.

A Q tablaban szerepld allapotokat tehat az elobb leirtak alapjan létre tudjuk hozni, ezt

bemutatja a 4.2.2 abra. Itt T a jelenlegi adatponthoz tartozé ido, “
BW az altalunk kifejlesztett Backwards Window (Hatratekinté I-

Ablak). Ezek szerint egy allapot nem csak a jelenlegi, hanem a

BW-vel ezelottig bezarodo adatponttdl fiigg, ennek jelentdsége az, NN .. NO+  NC+
hogy igy egyfajta trendmegkiilonboztetd allapotvizsgalatot
alkalmazunk (tegyiik fel, hogy az utols6 BW adatpont savja 4.2.2 dbra
egyenként nott, akkor az nem ugyan az az allapot (értelemszertien),
mintha mind a BW egyazon savban lenne). A minusz €s plusz jelek a savok szimmetridja miatt
1év6 megkiilonboztetés végett van ott.

A Q tablaban az egyes allapotokhoz tartozé lehetséges akciok értékeit a kdvetkezOképpen

taroljuk: A kiilonallo akcidtablazatban, ahol az oszlopok a lehetséges akcidk, az alattuk 1évo
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Vij értékek pedig az akciok (j) becsiilt értke , a hozza tartozo allapot (i, sor) tekintetében, ezek
az un. Q értékek (4.2.3 abra) [1].

C- NN Vl 1 V1 2
NN o000 NO+ NC+ V2,1 Vz'z 000 VZ,N
4.2.3 abra

Ezt a kdvetkezOképpen kell leolvasni: egy allapotot valasztunk a sorokbdl, aztan abbdl a sorbol
egy akciot az oszlopokbol. Az allapotok kvantalt értékekbdl allnak, hosszuk attol fiigg, hogy
hany korabbi értéket vesziink figyelembe az akcidvalasztasnal (BW).

Amikor a szakértdk, kezeldk vagy egy vezérlérendszer a legjobb termelési beavatkozast,
azaz a legjobb akciot keresi, akkor ennek a sornak a legnagyobb értéke a valasz. Az alkalmazott,
jol ismert Q tablas abrazolas szerint a termeléssel kapcsolatos ismereteket a V(i,j) értékekben
taroljuk, ezt késObb egy (vagy tobb) regresszios technikaval, példaul mély neuralis halozatokkal
helyettesithetjiik.

Ezeket kiegészitve gyartasi kornyezetben dontd fontossdgu annak figyelembe vétele,
hogy az adott gyartasi folyamat iranyitasa érdekében mik voltak az utolsé akcidk, mert nem
érdemes rovid idon beliil ugyanazt (pl. koltséges) az akciot megismételni. Ennek érdekében egy

allapothoz eltaroljuk az utolso ’n” 1épésnél végrehajtott akciokat is (4.2.4 abra).

Production Actions

1,1 Vl 2

NN NO+ NC+ AG AN Ag V2,1 Vz'z VZ,N

4.2.4 abra

Egy masik, hasonldo modszer is kiprobaltunk €s ez van a jelenlegi implementacidoban. A

,, 2

Iényege az, hogy az utolso akcid helyett minden akcidhoz tartozik egy quantizalt érték

tartozik, hogy hany Iépéssel ezeldtt volt utoljara valasztva (4.2.5 4bra).
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- MC- NN -1

NN .. NO+ NC+ 1-10

4.2.5 abra

A Q tablas modszerekhez az eldre 1étrehozott Q tabla értékei 1épésrdl 1épésre valtoznak.

Q tabla f6 problémdja a mérete. Példaul egy A oszlopokkal rendelkezd tabla esetén, ahol

minden oszlop B kiilénbozd értéket vesz fel, a tablazat mérete elérheti a B” sort. Nagy A és B

esetén a tabla generalédsa, tarolasa és kezelése problémakat okozhat, rdadéasul az iires tdblahoz

hasznalat el6tt nem sziikséges memoriat lefoglalni. Ezért bevezettiink egy technikat, az

ugynevezett dinamikus Q tablat, ahol csak annyi memoriat foglalnak le, amennyi sziikséges, és

csak akkor, amikor sziikséges. A javasolt koncepcid alapjan a tanulas elején a Q tabla iires.

Amikor a tanul6 algoritmus 0j allapotot ér el, hozzaadja azt egy listahoz, amely a Q tabla sorait

reprezentalja, és az akciok kezdeti értékei
véletlenszertien keriilnek kivéalasztasra. Ha
pedig az aktualis allapot mar szerepel a Q
tablaban, akkor a kivalasztott akciok értéke
a frissitési szabdly szerint frissiil.
Kezdetben, amikor az agens leginkabb a
kornyezetét fedezi fel, gyakran talalkozik
olyan allapotokkal, amelyekben korabban
nem volt, ezért azok felkeriilnek a Q tabla
veégére. Sok felfedezés utan viszont egyre
stiribben  talalkozik olyan allapottal,
amiben viszont mar volt, igy a Q tabla
novekedése 1ényegesen lelassul, és csak a
benne 1évo értékeket valtoztatja. A tablazat
hossza logaritmikusan novekszik, ahogy

az a 4.2.6-0s abra felsd részén lathato.

1750
1500

1.0

—— Rec. rate
0.9 Py 600
os MY
0.7 500

0.6 /

700

400

0.5-
0.4 300
0.3 200
0.2

/ 100
0.1 — Length
0.0 , 0

0 2000 4000 6000 8000 10000

Learning steps

4.2.6 abra
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Az als6 képen 1év6 kék vonal a meglatogatott allapot felismerési aranyat mutatja, azaz, hogy
megtalalhato-e a Q tablaban. Ebbdl az latszik, hogy 2000 tanul6 1€épés utan a Q tabla mérete nd,
mig a felismerési arany ugyan azon a (kelléen magas) értéken stagnal, ennél tovabb tanulni mar
nem “hasznos”. Ez egy nagyon fontos eredmény, amely bizonyitja, hogy a Q tdblanak van
racionalis korlatja, ezen tul jelentdsen n6 a méret, a szamitasi id6 (allapotok megkeresésére) €s
az egy¢éb teljesitményigény (pl. memoria), de nem hoz értékes plusz tudast az adott statisztikai
mindségiranyitasi feladathoz. Kovetkezésképpen a javasolt dinamikus Q tabla megoldassal az
informatikai hattérkovetelmények korlatozhatok és kontroll alatt tarthatok, ami eliminalja a

mesterséges intelligencia egyik f6 problémajat.

4.3. Kiprobalt felfedezési modok

A tanulds soran a legnépszeriibb e-mohd algoritmust alkalmazzuk, amelyben g
szabalyozza a felfedezés és a kiaknazas aranyat. 0 érték azt jelenti, hogy csak kiaknazas van,
az 1 pedig teljes felfedezés [1]. Kiilonféle stratégiak l1éteznek az e értékének beallitasara a
tanulas soran, jellemzden nagy értékkel kezdddik a széleskort felfedezés érdekében, és idovel
csokken a kiaknazas érdekében; ahogyan az agens felfedez és egyre pontosabb képe van a
kornyezet miikodésérdl, inkabb kiakndzza a megszerzett tudast. Ez egy igazan értékes
tulajdonsdga az megerdsitéses tanulasnak, de madsrészt egy tovabbi paraméter, amelyet
definidlni és ellendrizni kell. Ezt az értéket eldre beallitottan lecsengd értéknek is be lehetne
allitani, de mi 6nszabalyz6 megoldast dolgoztunk ki az € dinamikus beallitasara, raadasul maga
az felfedez6 agens altal. Az 1) megoldas 1ényege az, hogy kiterjesztjiik a Q tablat a megfeleld

e értek kivalasztasara szolgéalo tablazattal (4.3.1 ébra) Minden (elére meghatérozott

I S 2

4-90 Ll'] 1 l'r'li oo V'IN b'l'l 'E'Il co E:'IJ-'l'
NN - ND"‘ NC"‘ 1‘1‘] 0_2 VzI] Fx'_": - V!.N E-l,'l. EI.I — E!M
4.3.1 dbra
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szamossagu és értéki) e-hoz (Ej) tartozik egy érték, E¢j. Miutan megvan az &, ez alapjan
valasztunk akciot, mint az eddigiekben. A ¢ értékeihez tartozo frissitési szabaly nagyon hasonlit
az akciok értékeihez tartozd szabalyra. Ennek a stratégianak a hasznossagat kiilonbozo
kisérletek is igazoltak, az alkalmazott megerdsitéses tanulas algoritmus az epizédok soran
folyamatosan szabdlyozta sajat felfedezési aranyat. Kiilonosen igéretes az a viselkedés, amelyet
egy varatlan, kiils6 esemény bekovetkeztekor tapasztaltunk, ekkor az dgens automatikusan
magasabb feltarasi aranyt allit be az Gjszert allapot kezelésére, mig mas esetekben kicsiben,
tehat a szinte teljes kiakndzas tartomanyaban tartja.

Meghatéroztuk az dgens felfedezés-kiaknazas politikajat, azonban amikor felfedeziink, se
kell az 6sszes lehetséges akciot egyenld eséllyel kiprobalni. A kovetkezo rész ennek az 6tletnek
a részletes vizsgalatadval foglalkozik.

Harom kiilonb6z6 tipusu felfedezési lehetOséget hataroztunk meg, elemeztiink és
értékeltiink: Az elsé opcional, ha az agens tgy dont, hogy felfedezi a kornyezetét, az akcid
véletlenszertien keriil kivalasztasra az 0sszes lehetséges akcio koziil, egyenletes eloszlassal. A
masodik opcid viszont mar figyelembe veszi az akciok jelenlegi értékét a Q tablaban, és
ezeknek az aranyaban dont. A harmadik opcié az egyes akciok altal kapott, ismert jutalmak
aranyaban dont. Ez a harmadik pusztan tesztelési szempontbdl érdekes, hiszen az 4gens nem
tudja eldre a megkapott jutalom értékét, ezen kiviil az adat egy része a Q tdblaban van tarolva,
igy ez inkabb hasonlit a mésodik opcidhoz. Nincs modszer a legjobb felfedezdfiiggvény
megtalalasara, ezért tesztelniink kell Oket és az Osszehasonlitds alapjan donteni, amit a
késdbbiekben bemutatok.

A termelési akcional az aktualis € szabalyozza a feltaras-kiaknazas aranyt, azonban a
jovobeli € érték kivalasztasahoz csak a kiaknazast hataroztuk meg (ez a megoldas teljesitett a
legjobban). Amikor viszont az agens eldszor talalkozik egy allapottal, akkor valasztania kell
egy ¢ kezddértéket. Ez az € hatarozza meg az allapot pillanatnyi felfedez6-kiakndzas aranyat.
A valaszthato ¢ értékek: 0; 0.05; 0.15; 0.25; 0.5; 1. igy ebben az ) allapotban a felfedés
mértékéhez is tartozik egyfajta felfedezhetdség. Nem lehet tudni a legjobb kezddértéket, de a
késSbbiekben ezt is tesztelni fogjuk. Eszrevehetd, hogy az ¢ lehetséges értékei nem oszlanak
meg egyenlden, mert a tapasztalatok azt tiikrozték, hogy a kiaknazas aranya sokkal nagyobb,
mint a felfedezésé, kovetkezésképpen kisebb & értékekre nagyobb sziikkség van, mint

nagyobbakra.
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Atfogé kisérletet végeztiink a legjobb felfedezésszabalyozas és a kapcsolodd optimalis
kezdeti felfedezési szint kivalasztasara. Az alabbi kisérleteket futtatuk le a felfedezés
kezdéértékével kapcsolatban (0-s szamu tesztelés: 0.0; 3-as szamu tesztelés: 0.25; 5-0s szamu
tesztelés: 1.0): Minden kombinacional mértikk a végsé kumulalt koltségeket, a jo termékek
aranyat, a termék egységarat, az végso onszabalyzott felfedezés-kiaknazas aranyt és a Q tabla

méretét. A kisérleti eredményeket a 4.3.2-es dbra mutatja.

Kumulélt kéltség Jé termékek aranya

Egysegar Végsd epszilon értékek

0 tabla méretek

ni
uz

4.3.2 abra
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Az adatokbol az lathato, hogy a vizsgaltak koziil a masodik opcidhoz tartozo felfedezési

szabalyzasi szabaly az optimalis (az akcio az aktualis allapothoz tartozo Q tabla akcio értékeivel
aranyos véletlenszer(i valasztas soran valasztodik ki) és a kezdeti feltarasi szint az 5-6s szamu
tesztelés, amihez az € = 1.0 érték tartozik, mint teljes felfedezés!
A tesztek futtatasa ota, egy ezeknél mégjobbnak bizonyulé médszert fedeztiink fel, aminek a
Iényege az epszilon kezddértékeinek a beallitasaban rejlik. Minden egyes epszlinhoz beallitjuk
a hozza tartozo varhato értéket, a felfedezés-kiaknazas ardnnyal és a felfedezésnél 1évo akcidok
kivalasztasi esélyének ¢és varhatdé jutalmanak fiiggvényében (4.3.3 éabra). Tehat kétféle
felfedezést (régi: véletlen epszilon kezd6értékek €s 0j: varhatd jutalom szerinti epszilon kezdd
értékek) és kétféle felfedezésen beliili akciovalasztasi modszert (option 0: egyenld esélyl akcio
¢és option 1: jutalommal forditottan ardnyos esélyii akcid) hasonlitottunknk 6ssze (4.3.4 abra).

Ezeken az adtokon az latszik, hogy a varhato jutalom szerinti epszilon kezdd értékekkel
és a felfedezésnél a jutalommal forditottan vald akciovalasztassal Szinte ugyan azon a
koltségszinten egy joval magasabb sikeres termék aranyt ériink el. Itt jol lathato, hogy csak egy
szdzalék tort részével tobb a sikeres termék, amit viszont ugy is megfogalmazhatunk, hogy

nagyjabol feleannyi selejtes termék lesz az 0 modszerrel, mint ezelott.

Véletlen
valasztas

Egyértelmd
valasztas

0 0.15 0.25 0.5 1

4.3.3 abra
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Sikeres termékek aranya

100,00
99,90
99,80
99,70
99,60
99,50
99,40
99,30
0,20
99,10 . )
L, option 1 Ui, option 0 Réai, option 1 Rézi, option 0
Egység ar

Uj, option 1 Uj, option 0 Régi, option 1 Régi, option 0

Kumulativ 6sszeg

Uj, option 1 Uj, option 0 Régi, option 1 Régi, option 0

4.3.4 abra
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Q tabla méret

Uj, option 1 Uj, option 0 Régi, option 1 Régi, option 0

4.3.4 abra

4.4. Bevezetett modszerek, MW, RW

A gyartasi kornyezetben minden egyes mért érték, szamos forrasbol adodo, erdsen
egymashoz kapcsolodo koltséget tartalmaz, pl. a felszerelés koltsége, a személyzet képzése, a
mérési tevékenységek elvégzése, az adatgyljtés informatikai hatterének kialakitasa, az
informatikai kommunikécio és tarolast, a méréseket lebonyolitd szoftver, a mérdeszkozok
folyamatos ujrakalibralasa, karbantartasa stb. Kovetkezésképpen a gyartasban mért értékek
magas lzleti és miiszaki értéket foglalnak magukban, ezért ezeket a lehetdségekhez mérten ki
kell hasznalni. A mai termelésiranyitasi kornyezetekben ez az idealis helyzet még messze nem
kozelithetd meg, az adatvagyon jelentésen meghaladja a felhasznalasat és kiaknazasat. Az el6zo
fejezetekben bemutatott Gjszerti modszerek f6 problémaja, hogy hianyzik az adatok
ujrafelhasznaltsaga, hasonléan a kapcsolodd szakirodalomban szerepld esetekhez. A
gyartasban az ilyen idésoros mérésekben, minden mérés egy folyamat soran eldallitott termék
adata, amely koltséges, vagy koltségesnek tartott legalabb az extrém koltségnyomas miatt.
Kovetkezésképpen az Gsszes mérési érték egyszeri felhasznaldsa nagyon pazarlonak tiinik.
Ebbdl kifolydlag kivanatos a mérési értékek tobbszor felhasznalni, ezért vezettiik be a Reusage
Window (Ujrahasznalé Ablak, RW) koncepciot, amely meghatarozza, hogy egy egyedi mért
érték hanyszor lesz ujra felhasznalva az altalunk hasznalt megerdsitéses tanuld algoritmus

szerint. A kovetkezOkben ezt részletesen kibontom.
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Az eredeti koncepcidval ellentétben, 20 (UTL)

Reusage window

ahol az 4gens csak egyszer jarja végig az 15 A EE—— Reusage
. . 10 (UCL) I 1 Windows
idésort, most el8szor kivalasztunk egy = =
5 1 I
intervallumot, amelynek hossza RW, ésaz 5 o | | |
@©

agens végimegy ezen, és mintavételezi, = 5 : |

1

kvantifikdlja az allapotokat. Ez egy  -10(CL)

tanulasi iteracid. Ezutan az RW egy 15 i |
1
) -20 (LTL) ‘ : - ‘ ‘
s ., ; P ; 0 4 8 12 16 20
1épéssel elorébb 1ép az iddsoron, &s Time / Number of products
ujraindul, egészen addig, amig az RW el 4.4.1 dbra

nem eléri az idésor tényleges végét (4.4.1 abra). Ez azt jelenti, hogy egy adatot annyiszor

hasznalunk fel, ameddig az RW hossza. Ezeken az Gjrahasznalt intervallumon beliil az agens

1.0

atmegy, ¢és minden helyzetet feldolgoz a

_ | | iy
feljebb emlitett epszilon moho algoritmusban 3 MW —— RW:5 —— RW: 10

leirtak szerint. fgy végiil minden mért adatot &1°

c 08
2o, W en
RW-szer dolgoztunk fel [51]. Az elézetes ‘§,§§ w30 ;,4"" — wiso

teszteredmények azt mutatjak, hogy az MW- =10

0.8 |
nek van optimalis értéke, amint azt a 4.4.2-es 0. f M
0.2 —— RW: 200 | —— RW: 500

abra is kiemeli. 075 2500 5000 7500 10000 0 2500 5000 7500 10000
Learning steps Learning steps

4.4.2 abra

Az agensek reakcidinak teljesitményét
minden tanulési iteracid utan a kapott jutalmak, a j6 termékek aranya, az egységkoltség €s az
onszabalyzott epszilonok atlagai alapjan értékeljiik. A Measurment Window (Mérési Ablak,
MW) fogalmat mar korabban bevezették [51], hogy lehetdvé tegye a kiilonbozé6 RW-vel

rendelkez6 folyamatszabalyozasi algoritmusok igazsagos sszehasonlitast megvaldsitandoan.

A kiilonboz6 ugynokok 10
0.9
teljesitményparaméterei nagyon ingadozok  o.s
és megbizhatatlanok voltak, igy definidltak & g:;
egy fiiggetlen id6ablakot, amely a legutobbi E°->
80.4
multbeli adatok szamat adja meg az agens &o.3
tényl teljesitményének értékelésének -
ényleges teljesitményének értékeléséne o1 R, 700
alapjaként. A kiilonboz6 RW de azonos MW 443 dbra
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paraméteres futtatdsok eredményeit a 4.4.3-mas abra mutatja meg. Ezzel a modszerrel a
teljesitmények egyenldek, mig az MW hasznalata nélkiil kiillonbozoek lettek volna. A végleges
elézeti kutatasi eredmények azt tiikrozték, hogy az RW ¢és az MW is optimalis értékkel

rendelkezik, igy a gyakorlati kisérletekben meta-paraméterként adhatok meg.
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5. Eredmények

A rendszer teljesitménymutatoit a kumulalt eldallitasi koltségen, a jo termékek ardnyan
(meghibasodas nélkiil, a tiréshataron beliil), a termék egységkoltségén (a kumulalt koltség
szarmazeka) €s az (agens altal) onszabalyzo felfedezési aranyon keresztiil mutatjuk be. Az 5.1-
es abra a folyamatiranyitas hatékonysaganak folyamatos ndvekedését tiikkrozi, koszonhetden az
agens megerdsitéses tanuldsi képességeinek. Az epizédok soran folyamatosan novekszik az
agens ismerete, igy egyre jobb lett a termelésiranyitdsi akciok kivalasztdsa, az agens
alkalmazkodik a kiilonféle, valtozo termelési koriilményekhez. A folyamatosan tanulo és
teljesitd agens gyartashoz kapcsolodo teljesitmény-0sszehasonlitisa a kivalasztott gyartasi
akcid gyakorisdgok megoszlasanak elemzésével, valamint az egységdij és a jo termékek
aranyanak elemzésével valosul meg, a két utébbi az agens két legfontosabb
teljesitménymutatoi.

A tanul6 4gens termelési teljesitménye akkor tekinthetd kielégitonek, ha az egységdij
atlaga (fekete vonal) és a jo termékek aranya (kék vonal) allandd (egyenes), tehat ha a
mozgoatlaguk egy eldirt (kis) tliréstartomanyon beliil vannak, és az 6nszabalyzo epszilon pedig
egy eldirt (kis) tliréshatarnal kisebb.

Ahogy az 5.1-es abran lathatod, az ¢ Learning progress
(BW=5, RW=2, option=1, init=5)

=
(=]

arany (piros vonal) szintje folyamatosan _ | 1s
csokken, tiikrozve, hogy a tanuléas soran az 33 08 - 45
agensnek folyamatosan csokken a sajat gggz; ..;E’—‘
felfedezési igénye. Bizonyos szadmu gggo_s - _§
tanuldsi 1épés utdn valoban kicsi, de é%;j; '2§
nullanal nagyobb szinten tartja, ami azt g 30:2 _-15
jelenti, hogy az agens sajat tudasat € ol 0
hasznalja fel a lehet legjobb termelési oo Time / Number of products -
5.1 abra

akci6 kivalasztasdra szinte minden
esetben, és igy nagyon ritka, hogy felfedezi a kérnyezetet. A minimalis, de nem nulla érték

tartasa optimalis a nem alland6 kornyezetkben.
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Kovetkezésképpen, az agens gyartasi folyamata kozel van az optimumhoz, amit az
egységkoltség és a jo termékek szintjének allandé gorbéi is mutatnak. Miutan ezt a
teljesitményszintet elértiik, a szimulalt gyartasi akciok gyakorisagat 6sszehasonlitottuk a valos
gyartasi kornyezetben eléforduld gyakorisagukkal, hogy a javasolt koncepcid teljesitményét
szamszeriien megmérjiik és validaljuk.

A legfontosabb szempont a kivalasztott ,,nincs akcid” tipusu akcid aranya volt, mivel a
valosadgban a legyartott termékek tobbségénél a gyartds automatikusan, kiilsé beavatkozas
nélkiil zajlik, igy a valods ,,nincs akcid” akcio aranya nagyon kozel van az 1-hez. Ugyanezt a
szintet érte el a mi algoritmusunk is, raadasul a legjobb esetekben ez az arany még magasabb
is volt, mint a valos, mintegy 10-30%-kal kevesebb gyartasi beavatkozast hajtott végre, mint
amit a valos gyartomiihelyben szoktak.

Egy nagyon fontos kiilonbség a valos gyartasmenethez képes az, hogy ott csak akkor
avatkoznak be, ha hibat latnak vagy ha egy mérési eredmény azt megindikolja. A mérések a
szimuldcidban minden egyet terméken megtorténnek, a tényleges gyartésoron ez csak fix
idénként, tobb termék utdn torténik meg, ez a mar leirt gazdasagi okoknak kdszonhetd. Ebbdl
kifolyolag az algoritmust hasznalva a feliigyeleti szint is szignifikansan magasabb.

Végiil bebizonyosodott, hogy a bemutatott agens képes egyszerre tanulni és teljesiteni,
viselkedését a kornyezeti valtozdsokhoz, zavarokhoz igazitani, valamint a minimalis
egységkoltséget és a jo termékek maximalis aranyat elérni. Kovetkezésképpen a gyartasban a
megerdsitéses tanulason alapuld statisztikai mindségiranyitas megvalositasara bevezetett
koncepcio helyesen szerepelt.

Az alabbi teszteredmények sokszor napokig futottak, a tarhelyigény €s a szamitési
koltségek til nagyon voltak egy egymillids nagysagl szimulaciohoz. Az utdbbi iddben ezen a
téren is tortént fejlesztés. Pontosabb dsszehasonlitds érdekében egy 250.000 hosszusagu tesztet
vizsgaltunk, maximalisan egy 6rat hagyva ra. A régebbi verzio egy teljes ora alatt csak 134.000
1épést hajtott végre, mig az i) mind a 250.000-et leszimulalta 87 masodperc alatt (0.02 6ra). A
sebességnovekedés fo Oka a tarhelygazdalkodasra vezethetd vissza. Mivel minden 1€pést
eltarolunk nagyon fontos, hogy csakis a sokféle vizsgalathoz kozvetetten sziikséges adatokat
mentsiik el.

M¢ég fontos tovabbfejlesztés, hogy a mar lefutott 4gens politikajat el lehet menteni, az

Osszes kornyezeti eldzménnyel egyiitt, és be is lehet tolteni egy uj futtatdsba, ahol akar
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kiilonboz6 értékekkel tudjuk folytatni a tanuldst. Mivel a megerdsitéses tanulds hamar
hozzaszokik az 0j kornyezethez, hasonldé eredményekre szamitunk betoltés utan is. Tobb
kisértlet bizonyitja, hogy az agens tényleg betanul és sokkal rosszab koriilmények kozott is

képes majdnem ugyan olyan j6 eredményt elérni.
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6. JOovo

Az egyiittmiikodé Opel Szentgotthard Kft.-vel folytatott kutatast a kdvetkezd szintre
akarjuk emelni, ami pedig a valos életbeli alkalmazas lenne. Ehhez természetesen sok fejlesztés
kell. Kompatibilissé tenni a sajat kodot, ezutdn el0szor még csak hozzakotni a gyartdsori
rendszerhez. Az agens elészor csak javaslatokat tenne a szakembereknek, aztan ha minden

tokéletesen megy a végén teljesen ondlloan szabalyozza a gyartasi folyamatokat.
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