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Abstract

Industry players must devote significant attention and resources to real-time data processing to
timely extract vital information from available datasets. This includes identifying outlier data, filtering
fake information, and enabling predictive maintenance through forecasting analysis. This complex
analysis process requires the use of various algorithms that support the listed objectives and offer a
broad range of solutions. In this study, we describe the application of Apache Spark's integrated system
for the statistical analysis of time series data, which significantly accelerates industrial data analysis.
Additionally, we present the linear and Random Forest regression models and their achieved results.
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Kivonat

Az ipar szereplGinek kiemelt figyelmet és erdforrdsokat kell szentelniiik az adatok valos idejii
feldolgozasara, hogy képesek legyenek létfontossagu informacidkat kinyerni a rendelkezésre allo
adathalmazokbdl. Ez magaban foglalja a kiugro értékek azonositdasat, a hibas informdciok sziirését, és
az elorejelz6 analizis segitségevel a prediktiv karbantartds lehetoségét. E komplex elemzési folyamat
soran sziikségessé valik kiilonbozé algoritmusok alkalmazasa, melyek a felsorolt célokat tamogatjik, és
széleskorii megoldasokat kindlnak. A dolgozatban ismertetjik az Apache Spark rendszer alkalmazasat
idésoros adatok statisztikai elemzésére, amely felgyorsitja az ipari adatelemzési eljarasokat és
bemutatjuk a linearis és a Random Forest regresszioés modelleket és az adatfeldolgozasok eredményeit.

Kulcsszavak: 10T, statisztikai elemzés, regresszids modellek, idésoros adatok, Apache Spark

1. BEVEZETES

A mai ipari kdrnyezet alapvet6 hajtoereje a gyors és hatékony adatfeldolgozas és -értékelés. Az
ipari szektorban az 10T és HloT (Industrial Internet of Things) eszkdzok altal generalt adatok rohamos
ndvekedese Uj kihivasokat jelent az adatelemzés terén. Ennek érdekében elengedhetetlen a nagy
mennyiségli gylijtott adatok (szenzoradatok) valos ideji elemzése, hogy idoben felismerjiik a kiugro
értékeket, a hamis adatokat, ¢és elérejelzéseket tehesstink a varatlan koltségek elkertlése érdekében. Az
adatelemzés altal térténd anomalia detektalas lehetévé teszi a megel3z6 karbantartds pontos idézitését,
ami kulcsfontossagi a hibak megelézésében és az ipari folyamatok zavartalan mikddésének
biztositasdban. Az adatelemzés soran szamos, a célhoz igazitott algoritmust lehetséges alkalmazni,
amelyek széles spektrumban mozognak.

Ebben a cikkben bemutatjuk, hogyan lehet az Apache Spark egységes motorjanak képességeit
felhasznalva idGsoros adatok statisztikai elemzését végezni, valamint a linearis és a regresszids
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modellek alkalmazéasat, tovabba a hatékonysagukat is vizsgaljuk az ipari adatelemzési folyamatok
felgyorsitasa érdekében. Tovabbé, az 10T eszkdzok integralasa altal generélt hatalmas adatmennyiség
kezelése és értékes informacidva alakitasa jelentds kihivast jelent, amelyre a Random Forest Regression
algoritmus alkalmazédsaval és annak eredményességének vizsgalataval igyeksziink megoldast
biztositani. A cikk célja, hogy atfogd képet adjon az ipari szenzoradatok elemzésére hasznalhato
statisztikai és regresszios modszerekrdl, valamint bemutassa ezek gyakorlati alkalmazasait.

2. Valos idejii adatelemzés és regresszios modellek

A regresszios modellek legnagyobb hasznéat olyan kontextusokban talélhatjuk meg, ahol a
vizsgalt fiiggd valtozod folytonos, szamos lehetséges értéket felvehet, ilyen példa lehet a
hémérsékletmérés. Ezekben a kontextusokban a regresszios modellek hasznalatanak elsédleges célja a
magyarazo valtozo fliggd valtozora gyakorolt hatasanak meghatarozasa [1]. Ezek a modellek képesek
egyszerre szamos valtozot kezelni, ezaltal lehetévé téve a valtozok kozotti osszefliggések feltarasat.
Tovabba, a regresszios modellek jelentds hatékonysagot mutatnak az idosoros adatok elemzésében is.
Emellett lehet6séget biztositanak elérejelzések generalasara a meglévé adatok alapjan [2]. TObb
regresszios modell is 1étezik, melyek kiilonb6z6 alkalmazasi teriileteket fednek le:

e Linearis regresszio: a fiiggd valtozo és a fliggetlen valtozo(k) kozotti linearis kapcsolatok
modellezésére hasznalhato, minden egyes valtozo hatasat egyértelmiien illusztralja a modell [3];

e Polinomidlis regresszio: alkalmazhato, ha a fiiggetlen valtozo és a fiiggd valtozd kozott nem
linearis kapcsolat all fenn;

e Logisztikus regresszid: binaris célfiiggd valtozokhoz hasznalatos, az esélyek logaritmusat
modellezi a fliggetlen valtozok flggvényében;

e Szupport Vektor Regresszio: az alapvetd support vector machine elvén alapul és hatékonyan
kezeli a nem lineéaris kapcsolatokat és a magas dimenzids adatokat;

e Random Forest Regresszio: képes kezelni a nemlinearis kapcsolatokat és a fliggetlen valtozok
kozotti bonyolult interakciokat, amelyhez tébb dontési fat kombinal [4].

Kutatasunk soran részletesebben vizsgaltuk a linearis és a random forest regressziés modellek
implementacidjat, és értelmeztik eredményeiket a hasznalati esetlink soran. Ezenkivil foglalkozunk a
regresszios modellek alkalmasaval a valos idejli rendszerek esetében.

A statisztikai adatelemzés és az id6sor-elemzésre killonds hangsulyt fektetlink a szenzoradatok
kezdeti elemzésének kritikus fontossaga miatt. Ez magaban foglalja a leir6 statisztikak alkalmazésat,
amelyek kulcsfontossaguiak az adatok altalanos tendencidinak, mint példaul kozépérték, median, szoras,
és kvartilisek megértésében. A megvalositds soran foglalkozunk az anomédlia- és kiugrd értékek
azonositasaval, amely elengedhetetlen a potencialisan hibas adatpontok vagy rendellenes viselkedés
azonositasdban. Ezek az elemzési 1épések alapvetéen fontosak a szenzoradatok viselkedésének
mélyrehatd megértéséhez, amely lehetdvé teszi az ipari kdrnyezetben dolgozd szakemberek szamara,
hogy részletes betekintést nyerjenek a gyartasi folyamatokba és a berendezések aktuélis allapotaba.

4, AZ APACHE SPARK ALKALMAZASAI AZ ADATELEMZESBEN

Manapsag az ipari szereploket leginkabb az foglalkoztatja, hogyan tudjanak megfelelni az Ipar
4.0-ra vonatkozoan tamasztott elvaradsoknak, 1épést tartani a technologia gyors fejlodésével, és
koltséghatékonyan miikodtetni a mindennapi folyamatokat. Minden ipari egységnek alkalmazkodnia
kell az uj technolégidkhoz és ki kell hasznalniuk a kinalt lehetségeket.

A kovetkezokben bemutatjuk azt a rendszeriinket, amely az ipari gyors adatelemzésben és a
szenzorértékek idésorainak kiugro értékeinek észlelésében is segitséget nyujt. Egy olyan prototipus
rendszeren dolgozunk, amely lehetové teszi az adatok konnyl taroldsat, amelyeket nagyszami
kiilonb6z6 tipust okoseszkozbdl gyljtiink az Apache Cassandra nyilt forraskddu, elosztott NoSQL
adatbazis-kezel6 rendszerben [5]. Ezen alapokat hasznalva az Apache Spark, szintén egy nyilt
forraskodu adatfeldolgozo rendszer, lehetévé teszi a felhasznald szaméra, hogy kihasznélja a Spark
azonnali adatelemzésre vald képességét igény szerint. Az Apache Spark altal biztositott adatelemzési
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lehet6ségek magaba foglaljak a Spark Streaming (majdnem valds idejii) — skalazhatd és hibatiird
folyamatos adatfeldolgozot; a SparkSQL (Strukturélt adatok) — modult a strukturalt adatokkal vald
munka tamogatasara; az MLIib (Geépi tanulas) — skélazhatd gépi tanulasi konyvtarat és a GraphX
(Gréfelemzés) — gréafokra és graf-parhuzamos szdmitasokra specializalodott modult. Az Apache Spark
egy széles korben hasznalt és tamogatott nyilt forraskddi eszkoz statisztikai elemzésre, gépi tanulasra
és kulonféle adattudomanyokra. A Spark MLIib konyvtarak hasznalatanak célja egy magas szintii és
kdénnyen hasznalhaté API-készlet biztositdsa gépi tanulas és kulonféle adatelemzési feladatok
elvégzésére.

Implementacidnkhoz az Ugynevezett Combined Cycle Power Plant (CCPP) [6] nyilt forraskoda
gyari rendszer adatkészleteit hasznaltuk fel, amely 6 év miikddését irja le, 9568 adatponttal, és minden
adatpont 5 szenzorértéket tartalmaz (kdrnyezeti homérséklet, kornyezeti nyomas, relativ paratartalom,
vakuum és elektromos energia). Ezt az adathalmazt egy CQL (Cassandra Query Language) parancs
segitségével illesztettiik be az adatbézisba, amelyet ezutan olvashatunk vagy modosithatunk a Spark-
Cassandra kozotti 0sszeko6t6 hasznalataval. A Python programozasi nyelvet valasztottuk, igy a PySpark
interfészt hasznaljuk az adateléréshez.

Az aldbbiakban megvizsgaljuk a Spark néhany olyan fontos funkcidjat, amelyek lehetévé teszik,
hogy kénnyen és gyorsan értékes informaciokat nyerjink Ki a tarolt adatokbdl, elemezziik adatainkat,
észleljiik a kiugro értékeket és linearis regresszios modell segitségével végezziink elorejelzéseket.

4.1 Az adatok statisztikai elemzése
A Spark beépitett funkcidival néhany leird statisztikat pillanatok alatt kiszamithatunk. A
kovetkez6 leird statisztikakat vizsgaltuk meg: atlag, szords, minimum, maximum, median, variancia,
ferdeség, cslicsossag, kovariancia és korrelacio.
1. tablazat: A statisztikai elemzés eredménye

summary temperature | pressure | humidity | electric power vacuum
count 9568 9568 9568 9568 9568
mean 19.651 | 1013.259 73.308 454.365 54.305
stddev 7.452 5.938 14.600 17.066 12.707
min 1.81 992.89 25.56 420.26 25.36
25% 13,51 1009.1 63.32 439.75 41.74
50% 20.34 1012.94 74.96 451.51 52.08
75% 25.72 1017.26 84.83 468.43 66.54
max 37.11 1033.3 100.16 495.76 81.56
median 20.34 1012.94 74.96 451.51 52.08
variance 55.539 35.269 213.167 291.282 161.490
skewness -0.136 0.265 -0.431 0.306 0.198
kurtosis -1.037 0.093 -0.444 -1.048 -1.444
covariance — electric power -120.593 52.546 97.129 -188.642
correlation — electric power -0.948 0.518 0.389 -0.869

A statisztikai metrikdkon felll a hisztogram &abrézolassal Iehetseges a frekvenciaeloszlasok
megjelenitése. A kapott eredmények (1. abra) alapjan a h6mérséklet (AT) és a kipufogdgaz vakuum (V)
némileg bimodalis eloszlast mutat. Tovabba a kdrnyezeti nyomas (AP) normalis eloszlast kdvet, mig a

relativ paratartalom balra ferdeséget mutat.
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1. abra. Az AT, AP, RH és V hisztogramja
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A statisztikai metrikak kiszamitasat felhasznalva, ha a korrelacios értékeket (2. abra) a HeatMap
segitségével abrazoljuk, akkor megallapithatd, hogy magas korreldcié van a hdmérséklet és az
elektromos teljesitmény kozott, valamint magas a korrelacio a villamos teljesitmény és a kipufogdgaz
vakuum kozott. Tovabbé az AP és az RH pozitiv korrel&ciét mutat az EP-vel, mig az AT és a V erds
negativ korrelaciot mutat.
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2. abra. Korrelacié HeatMap

4.2 Kiugro értékek detektalasa

Az Apache Spark segitségével bizonyos fliggvények és parancsok futtatasaval is észlelhetjiik a
kiugré értékeket. A teszt soran minden érzékeld értékét megvizsgaltuk A feladat az, hogy megtalaljuk
az 0sszes rendellenes mérést a DataFrame-bdl. Ehhez ki kell szamolnunk a felsd és alsé kiiszobértékeket,
amelyek altalaban 3 szoréssal esnek tavolabb az eloszlas atlagatdl. A felsé hatar feletti vagy az also
hatar alatti mérések kiugré értékeknek minésiilnek.

outlierihresholds = Mmean + 3 * stddev

Az eredmények azt mutatjak, hogy a kiugr6 érték észlelése 51 nyomasértéket talalt a fels6 és also kiugro
kuszobértéken kivil. A tobbi szenzorérték vizsgélatabol azt talaltuk, hogy a nyomasértékeken kivil a
paratartalom értékek is tartalmaznak kiugré értékeket. A tobbi szenzorértéknél nem talaltunk kiugrd
értéket. Ha a szenzoradatokat a box plot fliggvény segitségével abrazoljuk, akkor a kovetkezd
diagramokat kapjuk, ahol a fekete pontokkal jel6lt kiugré értékeket lathatjuk (3. abra).
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3. éabra. Kiugré érték detektalas — box plot
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4.3 Elorejelzés/becslés és regressziés modellek

Az Apache Spark MLIib konyvtarai lehet6vé teszik kilonféle becslések készitését. A linearis
regresszio az egyik legszélesebb korben alkalmazott prediktiv modellezési modszer. Az elemzés célja
annak ellenérzése is, hogy a fiiggetlen valtozd magyardzza-e a fiiggd valtozot. A kovetkezokben
regresszid harom megoldasat mutatjuk be.

I Matplot és Numpy

A matplot és a numpy fliggvénytarak segitségével konnyen megrajzolhatjuk linearis regresszios
egyenesiinket és a kivalasztott nyomasértékeket. Annak érdekében, hogy diagramunk értelmezhetd és
jol attekinthetd legyen, mind az 5 érzékel6 értéket egymas mellett abrazoljuk, igy egyiitt vizsgaljuk ket.
Az igy kapott grafikonon (4. abra) jol lathato, hogyan helyezkednek el az érzékel6k adatpontjai egy
egyenes vonalhoz képest.
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4. abra. Linearis regresszio
1. Linearis regresszié meghatarozasa PySpark MLlIib segitségével

A lineéris regresszios modell felépitéséhez a teljes adatsort, mind az 5 szenzorértéket hasznaljuk.
Az elektromos teljesitmény lesz a cimke, a masik négy szenzorérték pedig a jellemzok. A jellemzok
mind fliggetlen valtozok, amelyekrdl ugy gondoljuk, hogy segitenek megjosolni egy fiiggd valtozo
értékét. A cimke egy fliggd valtozo, melynek értékét a modelliink megjosolja.

Adatainkat két részre osztottuk: tanitas (70%) és teszt (30%) adatokra. A tanitasi adatokat arra
hasznéljuk, hogy bizonyos algoritmusok alapjan megtanitsuk a modellinket, majd a tesztadatokon
végrehajtjuk és ellendrizziik az elérejelzést. A LinearRegression csomag importalasa utan prediktiv
modellezési algoritmusként hasznaljuk a modell Iétrehozasahoz. Majd a fit() metddus tanitasi adatokat
felnasznalva megvalositja a modell betanitasat. Igy a betanitott modelliink elSrejelzi a tesztadatok
értékeit.

2. tablazat: Az elektromos teljesitmény értékének elorejelzése

prediction electric power features
489.94 490.55 [1.81,1026.92, 76....]
489.88 490.34 [2.34,1028.47, 69....]
489.56 488.69 [2,58, 1028.68, 69....]
486.27 485.2 [3.0,1011.0, 80.14...]
482.18 489.38 [3.26, 996.32, 100....]

Egy kiértékeld segitségével ellendrizziik, hogy modelliink mennyire josolja meg a cimkét, azaz
esetiinkben az elektromos teljesitmény értékeket, és hogy jo vélasztds volt-e a lineéris regresszio
kivalasztdsa modellink algoritmusaként. A regresszids modell kiértékelése a Spark ML
RegressionEvaluator segitségével tortént. A hasznalt mérédszamok az R? és az RMSE (négyzetgyok
hiba). R? értéke 0.926259 és az RMSE értéke 4.75025. Az R2 értéke nagyban fiigg attdl, hogy hogyan
valasztjuk ki a tanitasi és tesztadatokat, igy az eredmény ettél fiiggéen valtozhat. Esetiinkben az R?
megkozeliti az 1-et, tehat a modell jol illeszkedik és a becsiilt adatok kdzel allnak az elvart értékhez. Ez
azt jelenti, hogy a jellemzéként kivalasztott érzékelértékek magyarazzak és befolyasoljak a cimke
(elektromos teljesitmény) értékeket. Az RMSE a modell altal becsult értékek és a tényleges értékek
kozotti kilonbségeket méri.
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5. dbra. Az eldrejelzett és a teszt 6. bra. Regresszios diagram
adatkészletek abrazolasa

Ha a linedris regresszids modell soran kapott eldrejelzett értékeket a teszt adatsorhoz viszonyitva
abrazoljuk, amelyet a regplot fliggvény segitségével valasztottunk le az eredeti adathalmaztol, akkor az
5. &bran lathatd eredményt kapjuk. Megfigyelhetd, hogy a villamos teljesitmény elérejelzett értékei
tobbnyire a modell altal felallitott egyenes kdzelében talalhatok. Tovabba a regresszios diagram (6. abra)
megrajzolasaval megvizsgalhato, hogy a havi vagy éves elemzéshez milyen tendenciak figyelheték meg,
hiszen az adatsor és a hozza tartoz6 dokumentacioé nem tartalmaz informaciot az idobélyegekrol, igy az
adatok elhelyezkedésea 6 éves id6tengelyen belll nem hatarozhatok meg pontosan.

I11. Random Forest Regresszio

A lineéris regresszidhoz hasonléan az adathalmazra a Random Forest Regression technikat is
alkalmaztuk, igy lehet6ség nyilik regresszios €s osztalyozasi feladatok elvégzésére is, vagyis tobb
dontési fa kombinalasaval elorejelzéseket készitenek. A modell jelentdsége abbol fakad, hogy képes
mérni és rangsorolni a bemeneti jellemzoék fontossagat a célvaltozo elérejelzésében. A teszt és a becsilt
értékek egydittes abrazolasaval lathatjuk, hogy a két értékkészlet nagyon magas lefedettséget mutat.

2

-1

o 500 1000 1500 2000 2500 3000

6. abra. Az elorejelzett értekek és a tesztadatkészlet abrazoldasa a Random Forest regresszio
eredményeként
A kapott eredményekbdl lathato, hogy a Random Forest Regression modelliink jobb teljesitményt mutat,
mint a lineéris regresszid. A 0,956-0s R? érték azt jelenti, hogy az EP célvaltoz6 eltérésének 95,6%-a
magyarazhaté a modellel, és az RMSE (0.209) is kisebb értéket ad. Ezért megallapithat6, hogy a
Random Forest Regression alkalmazasa hatékonyabb lehet a lineéaris regressziéhoz képest.

5. KOVETKEZTETESEK

Az ipari szenzoradatok elemzésének kutatdsa ramutat a statisztikai és regresszids modszerek,
valamint az adatfeldolgozas és elemzés fontossagara az ipari adatfeldolgozas terén. Ezek a médszerek
integralasa lehet6vé teszik a vallalatok szamara, hogy mélyrehatd betekintést nyerjenek a gyartasi
folyamatokba, elorejelezzék a lehetséges hibakat, és optimalizaljak a karbantartasi litemezést. A
kutatasok kiemelik az adatelemzési modszerek folyamatos fejlesztésének sziikségessegét, a leird
statisztikai paraméterek Kinyerését, a kiugré értékek észlelését és a valos idejii ipari rendszerekbe valo
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integralas fontossagat, tovabba az alkalmazott algoritmusok eredményeinek szemléltetését az Ipar 4.0
kihivasainak kezelése érdekében. Ezért az Apache Spark nyilt forraskddi adatfeldolgoz6 rendszer
integralasa valds idejii ipari rendszerekbe kulcsfontossagu 1épés lehet, amely tovabb erdsiti a gyartasi
folyamatok elemzésének és a karbantartasi stratégiak fejlesztésének képességét, lehetové téve a
vallalatok szamara, hogy hatékonyabban reagaljanak az ipari kihivasokra ¢s elérejelzésekre.

A tovabbfejlesztési lehetdségekként fokuszalunk az Apache Spark GraphX és Streaming
moduljainak integralasira, amelyek 1) lehetdségeket nyitnak meg a valds idejii adatfeldolgozés és a
komplex halozati adatstruktirak elemzése terén. Egy intuitiv felhasznaléi felllet kifejlesztése segithet a
rendszer konnyebb kezelhetdségében és az eredmények gyorsabb interpretalasaban. Tovabba, a kutatas
kiterjesztése tobbféle iddsoros adathalmaz integralasara és 1j adatfeldolgoz6 algoritmusok bevezetésére
ndvelheti a prediktiv modellek pontossagat és alkalmazhatosagat kiilonbozo ipari kdrnyezetekben.
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