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ABSZTRAKT

Az dnmagaban is automatizalt tomeggyartas kapcsan a gyartasi folyamat szenzoros
megfigyelése magatol értetddden képes big-data-jellegii erétereket felkinalni a félvezeték
esetén is (v0. SECOM-adatbazis). Az elemzési kérdés is latszolag egyértelmiien adott:
olyan modelleket kell fejleszteni, melyek alapjan a tanulasi adathalmazban eleve alacsony
aranyszamban fellelheté hibas termékek a szenzoradatok alapjan ugy ismerhetok fel,
hogy a levezetett Osszefiiggés az (éles) tesztadatokra is racionalis pontossaggal érvényes
lesz. A probléma azért latszolagos, mert ennyibdl még kozel sem trividlis, mennyi
hibatlan félvezetd tévesen hibasként vald klasszifikdldsa és/vagy mennyi hibas, de
hibatlannak vélt félvezetd piacra dobasa milyen hasznossagi hatdismechanizmusokkal bir?
Mas megfogalmazasban: mi a hatds-szintli ekvivalencia (értékazonossag) eltérd
josagrétegekkel rendelkezé modellek esetén? Még altalanosabban: melyik modell a
legjobb? Ezen elméleti kérdés is tételesen értelmezésre keriil az anti-diszkriminativ
modellezésre tamaszkodva, ahol a centralis kihivas annak bizonyitasa — lehet-e minden
kontingencia-tablazat masként egyforman értékes — kiilondsen a teoretikus alapvetéshez,
mint potencialis norméhoz képest, ahol a rel. alacsony eléfordulasi gyakorisagi hibas
félvezetokre vonatkozd modellbecslés nem Iétezik. A 1épcsds fliggvény-alapa
klasszifikal6 modell-lancok, melyek itt €s most bemutatasra keriilnek képesek arra, hogy
alapvetden a hibatlansadgot, mint olyat egyetlen egy becslési értékként legyenek képesek
megjeleniteni, ahol tehat a tanuldsi adatok esetén soha nincs hibas termék. A
hibatlansagért felelds modell-outputérték a tesztadatok esetén azonban sajnos nem kizart,
hogy tovabbra is tartalmaz hibas termékeket, s hasonloképpen: a specialis output-értéken
kiviili minden mas becslési érték zommel hibas termékre utal, de itt sem kizarolagosan.
Ezt a képességet egyrészt siiritett, nem-monoton 1épcsds fiiggvényekkel €s sulyozott
output-értékekkel lehet elérni, ahol a siirités és a sulyozas maga is optimalizalhat6.
Emellett az egyetlen karakteres outputértékkel jellemezhetd objektumok kizarasa a
tanuldsi mintdkbol sokkal gyorsabb tanuldst és jobb teszteredményeket tesz lehetdvé.
Maga az irdnyitatlan 1épcsds fiiggvény, ill. a Iépcsds fliggvény-tipusok és rétegek
hibridizaciéja modell-orientalt beavatkozas. Igy a modell-centrikus és adat-centrikus

mesterséges intelligencia-fejlesztés kapcsan egyszerre keriilnek innovéaciok bemutatasra.



ABSTRACT

The automated production of semiconductors can be observed with quasi unlimited
sensors and so, the big-data can be ensured for classification projects (s. SECOM-
database). The question is seemingly trivial: how it is possible to derive a classification
model with the less error (like false negative and false positive). The ratio of false positive
and false negative objects has however no trivial direction: the equivalences are
economical question especially in unbalanced cases like in SECOM-database. The bast
model can not be defined in a simple way. The anti-discriminative modelling approach
makes possible to derive an aggregated goodness index where the theoretical scenario of
the massive-unbalanced training sets prescribe in a quasi norm-like situation, that no fails
may be estimated only passes. The focused solutions (the staircase functions) are capable
to derive a constant output value for the majority class. The challenge is whether this
specific estimation value becomes a pure rule, or the test cases makes it dirty. The
presented models will involve chains of staircase functions with innovative features like

reducing processed pixels, exclusion objects, hybridization of staircase layers and/or

types.



1. BEVEZETES

1.1. Miert a SECOM-adatbazist keriilt kivalasztasra?

A tanulmany, ill. a mogottes vizsgalatok apropdjat egy egyetemi projekt adta. A SECOM-
adatbazis [1] beazonositasa, letdlthetdsége és az erre alapozo publikusan elérhetd cikkek

szamossaga alapjan az adatvagyonként a SECOM-adatbazis kertilt elfogadasra.

1.2. Modellezési kihivasok

Az elemzési kérdés latszolag egyértelmilen adott: olyan modelleket kell fejleszteni,
melyek alapjan a tanulasi adathalmazban eleve alacsony aranyszamban fellelhetd hibas
termékek a szenzoradatok alapjan gy ismerhetOk fel, hogy a levezetett 6sszefiiggés az
(éles) tesztadatokra is racionalis pontossiaggal érvényes lesz. A probléma azért
latszolagos, mert ennyibdl még kozel sem trividlis, mennyi hibatlan félvezetd tévesen
hibasként valo klasszifikalasa és/vagy mennyi hibas, de hibatlannak vélt félvezetd piacra
dobésa milyen hasznossagi hatdsmechanizmusokkal bir? Mas megfogalmazasban: mi a
hatds-szintli ekvivalencia (értékazonossag) eltérd josagrétegekkel rendelkezé modellek
esetén? Még altalanosabban: melyik modell a legjobb? Ezen elméleti kérdés is tételesen
értelmezésre keriil az anti-diszkriminativ modellezésre tamaszkodva, ahol a centralis
kihivas annak bizonyitasa — lehet-e minden kontingencia-tablazat masként egyforman
értékes — kiilonosen a teoretikus alapvetéshez, mint potencidlis normahoz képest, ahol a
rel. alacsony eldfordulasi gyakorisagl hibas félvezetokre vonatkozé modellbecslés nem

létezik.



2. SZAKIRODALMI ALAPOZAS

A nagy szamossagu SECOM-érintettségii szakirodalmi utalasbodl quasi véletlenszertien 2
publikécio lett kiragadva. (17200 talalat a 'SECOM database semiconductor’ a google

keresé motorjaval)

1. A tovébbiakban 80:20-as esetnek nevezett tétel [2]
2. S atovabbiakban 70:30-as esetnek nevezett tétel [3]

A szakirodalmi helyzetértelmezés kapcsdn kiemelendd karakterisztikdk (zardjelben a

sajat specifikus megkozelitésekkel):

2.1. Adat-centrikus szemlélettel

. Ha egyaltalan, akkor hogyan keriilhet az attributum-készlet redukaldsra?

. Ha egyaltalan, akkor hogyan keriilhet az objektum-készlet atalakitasra?

. (Hogyan hatnak az adat-szint{i konverziok a klasszifikalas eredményességére?)
0 (az output-aranyok és/vagy sorrendek befolyasolasa kapcsan)

0 (a pixelesség (vagyis a folytonos inputok egyre kevesebb diszkrét halmazba

sorolasa kapcsan)

2.2. Modell-centrikus szemlélettel

. Milyen adatfeldolgozasi (tudas-reprezentaciods) technikak kertilhetnek bevonasra?
. (Hogyan hat a modell-hibridizaci6 a klasszifikaciok eredményességére?)
0 (a tobb-rétegli azonos tipust modellek kapcsan)

0 (a tobb rétegii vegyes tipustt modellek kapcsan)



Az adat-centrikussag és a modell-centrikussag fogalomparjanak forrasa Andrew Ng
videoja [9] volt:

A szakirodalom elemzése ramutatott tobb kritikus mindségbiztositasi pontra is:

. A true-positive fogalom kettds értelmezésének lehetdségére és tényére (mar egy
cikken beliil is).
. A reprodukalhatdsagot masszivan korlatozé (esetlegesen kizard) kozléspontossag

sorozatos tetten érthetdségére (vO. eredmények: csak tanulds, csak teszt,
minddsszesen, ill. tanuldsi mintdk pontos rekordszama, ill. a modellparaméterek
hianya).

A sajat vizsgalatok kapcsan tehat semmilyen forméaban nem volt elvarhatd a tételes

Osszehasonlithatésag garantalasa, de cikk iizenetéhez erre nem is volt sziikség.

A cikk célja tehat annak demonstralasa, hogy quasi véletlenszerli modellezési
paraméterek kivalasztasdval a szinte végtelen paramétertérben, ami a Iépcsds fliggvények
kapcsan a szerzd altal feltarasa kertilt, a klasszifikacié eredményessége mar norma-szerii
egy objektiv modellértékelési eljaras alapjan.

A norma-szeriiség demonstralni tudasa elegendd a potencial jelzéséhez minden olyan
esetben, amikor tobb, mint 90%-a a rendelkezésre allo attributumoknak nem keriilt még
egyaltalan felhasznalasra, de a hibridizacié hasznanak (vagyis a tovabbi attribitumok

integralhatosadganak) bizonyitékai maris adottak.

2.3. 80:20 szcenario

Relevans részletek a publikaciobol: [2]

,,The removal of the constant values deals with the elimination of those features from the
dataset that have constant values for all the samples from the training data. After the
removal of 116 features which consist of constant values, the number of the features that
will be considered in the next steps becomes 451”

,Boruta Algorithm identifies the relevant variables by using a classification algorithm
which is wrapped around the Random Forest classification algorithm. The package
Boruta is implemented in R, a language which is used widely in statistics and data

mining.”



,From the total of 451 features, 22 were confirmed as important while 428 were
confirmed as unimportant or potentially important. The feature which does not appear in
the results (451—22—428 = 1) is the label.”

Ha a rendelkezésre all6 adatvagyon (attributum-szam) esetén csak ennek toredékét (pl.
10%-at) valasztja ki tehat valaki, akkor a kanonizalt megkdzelitések értelmében nem
kizart, hogy a toredékes informaciomennyiség elég lehet sikeres modellek alkotasdhoz.
Ennek a megkdzelitésnek azonban ellentmondani latszik az a tapasztalat, miszerint
megfeleléen flexibilis adatértelmez6 modszertanok mellett a minden-mindennel-

Osszefiigg-elv alapjan nincs értékes és értéktelten attribtum! (vo.: parcidlis korrelacio
[4])

TABLE II
COMPARISON OF THE FEATURES SELECTION TECHNIQUES

Features Selection Number of Characteristics
Algorithm Selected Features
Boruta 22 by default it uses

the Random Forest (RF)
algorithm
MARS 10 it is a form of
regression analysis
PCA 111 it uses orthogonal

linear transformations

1. abra: Attribatum kivalasztasi technikak dsszehasonlitasa forras: [2]

TABLE VI
FEATURES SELECTION

Approach Number of Features

Worst Case 450
Boruta 22
MARS 10

PCA 11

2. abra: Attributum kivalasztas forras: [2]



Az attributumok priorizdlasa nem sziikséges elsOdlegesen a magas klasszifikacid
sikerhez, amennyiben a priorizalast maga a modell-centrikus megkozelitések is képesek

elvégezni.

,» The training data is used as input for three Classification Algorithms which are briefly
described below. The Logistic Regression (LR) algorithm was used in at least three
research papers that analysed the SECOM dataset. It is one of the simplest classification
algorithms. The dependent variable is binary, and it can be either 1 or 0. The LR applied
in the experimental results section uses the Limited-Memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (LBFGS) optimization algorithm in order to use only a limited amount of the
computer memory. We have used LR as a reference algorithm to evaluate the
performance of the other two classification algorithms tried in this paper, the Random
Forest (RF) and the Gradient Boosted Trees (GBT)which to the best of our knowledge
were not applied before on the SECOM dataset.”

TABLE V
CONFUSION MATRIX

Actual Class = | Actual Class = -1

(Fail) (Pass)
Prediction Class = | True Positive False Positive
(Fail) (TP) (FP)
Prediction Class = -1 False Negative True Negative
(Pass) (FN) (TN)

3. abra: Kontingencia tablazat forras: [2]

A kontingencia-tablazat (confusion matrix) mind a négy pozicidja és ezek aranya
egyszerre fontos. Igy el64ll a filozofiai probléma: mi is a hibatlan modell utan a masodik
legjobb? Azaz milyen tipust hibdk ekvivalensek és miért?

Azonban a teoretikus benchmark mindenkor létezik: az a modell az alapszintje
(normdja) a kontingencia-értékek egymassal valo versenyének, ahol a becslések szerint

csak jo félvezetd van.



FP
False Positive Rate (FPR) =

FP+ FN
!) . 9 & i ’1‘])
recision = TP + 1',1)
TP
II)( ((l” — W

Precision x Recall

F' — measure = 2 x , -
Precision + Recall

o

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy =

4. abra: Statisztikai mutatok definicioja forras: [2]

A mutatészamok kapcsan nincs érdemi észrevétel. Ezek léte is azt erdsiti, hogy az

Osszes alapszam (TP, TN, FP, FN) mindennemi ardnya relevans — s az aranyok a

relevansak, mert igy a mintaméretektdl lehet fliggetlenedni.

Itt kell megemliteni, hogy a TP és a TN fogalma félreérthetetlen, de az FP és az FN
fogalma logikai szinten kettdsséggel bir:

FP(1) = tévesen pozitivnak jelzett, valojaban negativ objektum

FP(2) = tévesen klasszifikalt pozitiv objektum

Ez a logikai (hermeneutikai) kettdsség a 30:70-es [3] publikdcidban mindkét rétegével
meg is jelenik.
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TABLE VII
SAMPLING METHOD

Sampling Method Description
Unsampled the number of samples
is unchanged
Undersampled Majority Class the number of samples of

the majority class is reduced to 78
Oversampled Minority Class the number of samples of

the minority class is increased to 1176

5. abra: Tanulasi mintak forras: [2]

A tanulasi minta mérete és Osszetétele a fentiek értelmében tetszélegesen manipulalhatod
¢s elvart, hogy ennek érdemi hatdsa legyen a klasszifikaciok sikerességére, de nem tudni
elére adott feladat esetén, melyik tanuldsi minta méret és ardny lesz a leginkabb
célravezetd, hacsak a sokféle véletlen tanuldsi minta leir6 adatai (Xi) alapjan nem épitiink
a tanulas sikerességét becslo termelési fiiggvényt €s nem kezdiink el genetikai potencial-

alapon tanulasi mintat optimalizalni. [5]

LR - Unsampled Features RF - Unsampled Features GBT - Unsampled Features
accuray . . ——
F-Measure LS - e
Recall s SN EEE——
Precision —. | —— ——
False Positive Rate S

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.820.84 086 0.88 0.9 0.92 0.54 0.8 0.82 0.840.86 0.88 0.9 0.92 0.94

LR - Undersampled Majority Class RF - Undersampled Majority Class GBT - Undersampled Majority Class
Accuracy |- —— ——
F-Measure | I —
Recal |- I ——
g -
False Positive Rate [N — [
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.2 0.4 0.6 0.8 1
LR - Oversampled Minority Class RF - Oversampled Minority Class GBT - Undersampled Majority Class
Accurecy . ——
F-Measure A -
Recall B
Precision SEEEEESSNNN  SSSS —
False Positive Rate . e ——
0 02 04 06 08 10 02 04 06 08 10 02 04 06 08 1

[0 PCA W MARS N Boruta WM Worst Case |

Fig. 7. Experimental Results Summary - Features Selection Perspective

6. abra: K6z6lt eredmények 1. forras: [2]
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I Gradient Boosted Trees (GBT) I Random Forest (RF) W Logistic Regression (LR)
Fig. 8. Experil 1 Resull y - Classification Algorithm Perspective

7. abra: K6zo6lt eredmények II. forras: [2]

Ahhoz, hogy a fenti pontossagi értékeket értelmezni lehessen, elébb tudni illik, vajon
az 1567-es teljes objektumhalmazra 1étezik-e hibatlan tudas-reprezentacio (akar tobb is)?!
Emellett ilyen eredményeket kotelezd kellene, hogy legyen numerikus értékek
formajaban is atadni, mar csak azért is, hogy a mindenkor versengd megoldasi
alternativak (jelen esetben 3-3-4=36) anti-diszkriminativ rangsorolasat el lehessen
végezni, mert minden tovabbi versenyzOt csak igy lehet érdemben pozicionalni. Erre a
grafikus publikdci6 sajnos teljesen alkalmatlan, mert a 36 érték rangsora nem allapothato

meg mutatdoszamrol mutatoszamra tetszoleges pontossaggal a képek alapjan.

2.4. 70:30 szcenario

Erdemi numerikus eredményt ez a publikacié tartalmazott, igy a sajat elemzések 80:20-

as abszolut szdmai a 70:30-as aranyokhoz lettek igazitva.



Data Cleaning <l I
Phase 1) - Remove the miss valuc SECOM Dataset
. - Remove the not available
Preprocessing L S ——

Feature Selection
- PCA(Principle Component Analysis)

Oversampling e —
SMOTE (1:2 Balance)
SMOTE (1:1 Balance)

Tl'llil_l?l'.lg set (_7_0%»)

Phase 2) Testing set (30%)

Prediction model

Building and x

evaluation Prediction model H Model Evaluation
LR, ANN, DT, RF, SVM - Confusion Metrix

8. abra: Modellezés 1épései forras: [3]

Az SVM rovidités csak a 8. abra: szerepel — a publikdcioban mar sehol sem érhetd tetten.

Cserében az dbra nem utal a RUS-ra, amire viszont a szveg tobb ponton is.

Actual Class Sensitivity = TP /(TP + FN)

Class=1 Class=-1
(Fail) (Pass)

Class=1 True False Accuracy =TP +TN/(TP + TN + FP + FN)
(Fail) Positive Positive

Specificity =TN/(FP + TN)

Precision = TP/(TP + FP)
Class=-1 False True

(Pass | Negative | Negative F — measure = 2TP/(2TP + FP + FN)

Prediction Class

9. abra: Statisztikai mutatok definicidja forras: [3]

A 80:20-as ¢s a 70:30-as publikacid értékelési rendszere latszolag azonos: vagyis a 104
hibas félvezetd tesztbe jutod részét (70:30 esetén: 30 darabot) elvileg a TP+FN Osszege
kellene, hogy kiadja.

A TP+FP a becslés kapcsan eléallt hibasnak vélt objektumok szama kellene, hogy legyen

— ami alapvetden ritkan lehet konstans érték sok-sok modell esetén. Ezzel szemben:
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Confusion matrix result

Sampling Method Prediction Model TP FP FN TN
SMOTE 1:2 LR 14 16 61 377
ANN 5 25 27 411

DT 5 25 69 369

RF 7 23 27 411

RUS 1:2 LR 17 13 107 331
ANN 18 12 173 265

DT 7 23 69 369

RF 5 25 20 418

10. abra: K6z06lt szamszerii eredmények forras: [3]

a TP+FP = minden sor (megoldasi alternativa) esetén félreérthetetlentiil 30 darab, ami iiti
mindkét publikacio elméleti alapjait. De szerencsére semmilyen formaban nem hat ki az
anti-diszkriminativ értékelésre, mely ilyen értelemben context free (o0szlop-fejléc-
fiiggetlen), hiszen csak az szdmit, hogy minden T* minél nagyobb annal jobb és minden
F* minél kisebb annél jobb értelmezést kapjon. igy a helyes szarmaztatott mutatoszamok
(aranyszamok) azok, ahol a szamlaloban T*, a nevezében F* talalhato, mert ekkor az

irany: minél nagyobb, annél jobb, vagy ennek inverze inverz irdnnyal.

2.5. Altaldnos észrevételek

A két publikaci6 tehat tobbféle modell-centrikus technikat emlit: vo.
. Dontési fa (DT)
. Mesterséges neuralis halo (ANN)
. Random Forest (RF)
. Logisztikus regresszio (LR)
. Gradient Boosted Trees (GBT)
A 1épcsos fliiggvényekre alapozva parhuzamosan és hibridizalva lehet
. Iranyitatlan (dontési fa-jellegii) modelleket alkotni (v6. COCO-MCM)

. Iranyitott modelleket alkotni (COCO-STD, COCO-YO0), ahol a dupla-
attribltumkeészlettel dolgozdé STD-modellek hidat képeznek az MCM felé. ..
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Az objektumok szamat befolyasold technikak meta-szinten:
. Unsampled
. Oversampled
. Undersampled
Eljaras-szinten: pl.
. SMOTE
. RUS, ...
Sajat megkozelitésként értelmezddik a kdvetkezOkben: a homogén outputokat alkoto el6-
modellek objektumhalmazai és ezek kizarasa a tovabbi modellezésbol.
Az attributumok szdmat befolydsolé megoldasok:
. PCA (mindkét helyen emlitve)
. MARS
. Boruta
. Worst Case, ...
. I11. egyéb statisztikai, adathiany-kezelési tipusokra alapozé megoldasok

A sajat megoldas az attribGtum szam redukédlasaira nem moddszertani, hanem
egyenszilardsagi elvet kovetett: minden attribitum, mely nem volt megadva mind az 1567
objektum esetén, ki lett zarva ennek minden tovabbi értelmezése nélkiil annak érdekében,
hogy az adathidny-kezelés mibenlétének 6nall6 modszertani problémaja itt €és most ne
terhelje az eleve nem teljesen 0sszehasonlithatd paraméterhalmazokat.

A tanulasi minta képzésnek két specialis (sajat) megoldasa az alabbi volt:

. A fliggd valtozo binaris értékeinek numerikus nagysaga €s ezek sorrendje
egymashoz képest, hiszen az under/over-sampling ezzel a paraméterrel is
szimulalhato.

. Az Xi értékek esetleges folytonos valtozok esetén is essenek felbontas-
redukcid ald, azaz eleve ¢és tudatosan pixeles képbdl induljunk ki
nagyfelbontasu kép helyett annak érdekében, hogy a dontési fa-jellegli
tudasreprezentacid szabalyait erdsitdé objektumhalmazok kikényszeritésre
keriiljenek (jelen esetben alapvetden azonos méretli halmazok formdjdban a

rangsorszamma konvertalt inputok adott konstanssal val6 elosztasa révén).
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3. ADATVAGYON — SAJAT ELEMZESEKHEZ

Az adatvagyon letolthet6 az alabbi URL-rdl: [1]

Az esetek/termékek/objektumok (félvezetdk) szama mindodsszesen: 1567

A tanulds és a teszt aranya: 80%:20% (4:1) (1254+313=1567)

A teszt az idOpecsét szerint rendezett alapsokasag utolsé 20%-a.

A hibés termékek szdma/aranya a teljes sokasadgban: 104 (ill. 104/1567=6.64%)

A hibéas termékek szama/aranya a tanulasban: 87/1167=7.46%

A hibas termékek szama/arany a tesztben: 17/313=5.43%

A teszt/tanulas arany a hibas termékek esetén: 17/87 (kb. 1:4), ill. 17/104=16.34%

A context free modon értelmezett szenzor-attribitumok (Xi) szama: 591 — folytonosnak

tekintett valtozok

Ebb6l a teljes alapsokasdg esetén hianytalan attributumok (Xi) szama: 52
(52/591=8.79%)

A kovetkezmény-valtozo (Y): hibas (-1) vagy hibatlan (1) - binaris
A felhasznalt tanulasi OAM és teszt OAM paraméterei: 1254-(52+1), ill. 313-(52+1)

3.1. Modszertani alapvetések

A hasonldsagelemzés lépcesds fliggvényeit tobb, egymastol fiiggetlen modon lehet

eldallitani:

. YO (anti-diszkriminativ) modell esetén a 1épcsdk szigoruan monotonok,
elézetesen megadott irany-preferenciakat kovetve

. STD (termelési fiiggvény) modell esetén a lépcsék monotonok, elézetesen
megadott irdny-preferencidkat kovetve — kivéve dupla-attribitum-készlettel
dolgoz6 modellek esetén, ahol az irdnypreferencidk optimalizalasa torténik
meg

. MCM (explorativ) modell esetén (v6. dontési fak) a Iépcsdknek nincs irdnya

—a lépcsok értékének robosztussagat az egy (csokkentett szamu) 1épcsdfokba
sorolt objektumok (pixelek) szdma adja a minél nagyobb, anndl robosztusabb
elv alapjan — de a modell plaszticitasat a minél tobb a 1épcsdk szama annal

rugalmasabb a modell elv vezérli
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3.2. MCM-hibridmodell

3.2.1. ALAPSZINT

Modell-rétegek szama az 1. szinten: 5 (10+10+10+11+11=52 attribitum)

Sorszamozasi stirités: 50, azaz a nyersen sorszdmozott tanuldsi adatok sorszamértékének

Otvened része + 1 az 0j (sUritett) sorszam (sorszamok maximalis értéke — vo. pixel: 26)

Teszt-sorszamok: darabhatobb()+1, vagyis a tanulasi mintaban hany darab adat nagyobb,

mint egy-egy tesztadat

LépcsOszam (tanulés és teszt): 1, ..., 26

Y-variansok (jo:rossz):

. 1000:9000 (1167 vs. 87, ill. 303 vs. 87, ill. 57:87),
. 99000:9000 (87:57),

. 1000:99000 (57:87)

Futtatasi kornyezet: MY X-FREE COCO MCM [6]

3.2.2. ZAROSZINT

A zar6-modell objektumszama azonos, mint az alapszint esetén a tanulasban is és a

tesztben is.

A zarémodell attribitumai (Xi): 5+1, vagyis az Otalapszintli becslés értéke és ezek
objektumonkénti szorasa/atlaga az alapszintre jellemzd strités (vo. 50, azaz max. 26
1épcsd) mellett.

Y -attributum azonos az alapszint adataival a tanuldsban €s a tesztben is.

A zar6-modell futtatdsi kdrnyezete azonos a tanuldséval.

3.3. Y0-alapu hibrid modell

A teljes adatvagyon kezelése mellett késziilt 87+87 elemii tanuldsi minta is (a 80:20-as
forrast kovetve), ahol a 87 jo félvezetd véletlenszerlien lett kivalasztva, melynek tanuldsi

paraméterei:

. 3 réteg = [(1+1)+1]+1 modell
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0 direkt és inverz (1+1) alapmodellek (Y0) alapjan
0 ezek karakterisztikdaibol allo attributumokra MCM-modell épiilt

0 mely output-skalajan alsosavként megjelentek tomegesen a hibatlan

félvezetok

0 kozépso részén tomegesen a hibasak, ill.

0 felso részén 40+11 ardnyban a jok €s a rosszak szinte homogén elegye

0 de a fels6 tartomany egy Onalld szeparator-modellel (MCM) hibatlanul
felbonhatoé volt és a legsikeresebb teszteredmények ennek a szeparator-
modellnek a termékei (ami megalapozta a 1254->390->144-es modell-lanc
objektumkizaré stratégiajat)

87+87 rekord

52 attribatum /

9&18 pixel

Y0&MCM ->0 tanulasi hiba

3.4. Objektumokat lépcsozetesen a tanulasi mintabol kizaro modell-lancok

Lépések:

OAML1 = 1254(0)-52(X)+1(Y), vagyis a teljes tanulasi minta egyszerre Keriilt
atadésra

9 pixelre stiritve (1254 rangsorszam helyett)

a COCO MCM elemz6 robotnak

ugy, hogy a jo félvezetdk Y értéke 1000, a rossz félvezetdk Y-értéke 9000 volt
majd a modell-output 9 pixelébdl kizarasra keriilt a csak jo félvezetékre utal 1-2-3-
4-es sav

igy maradt 390 objektum (303+87) — mintha a j6 réteg lehamozasra keriilt volna
(pl. egy almarol)

a 390 objektum ismét atadésra keriilt a COCO MCM szdmara

a modell-outputok tovabbra is 9 pixelébdl (savjabol) kizarasra keriilt a tovabbra is
csak jo félvezetdket tartalmazo 1-2-3-4-5-0s sav

a maradék 144 objektumban mar csak 57 jo €s tovabbra is 87 rossz félvezetd adata

volt
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a 144 elemi tanuldsi halmaz lefutott 1000:9000-es (jo:rossz), ill. 99000:9000

(jo:rossz) és 1000:99000-es (jo:rossz) Y-értékparokkal a sampling-et helyettesiteni

hivatott Y-aranyok és/vagy sorrendek hatasmértékének demonstralasa céljabol,

ahol

0 az 1000:9000-es klasszifikalo erejét leird veszteség rata (vagyis a tévesen
pozitivnak vélt objektumok ardnya egy helyesen pozitivnak vélt
tesztobjektumra vonatkoztatva): 15.25 volt a kezdeti 17.41 helyett

0 a 99000:9000-es iranyforditas hatasa massziv romlas volt: 22.71

0 mig az 1000:99000-es arany klasszifikalo erejét leird veszteség rata 12.28-ra

csOkkent. ..

Megjegyzések:

a veszteségrata onmagaban nem elég annak megitéléséhez, milyen jo egy modell a
szakirodalmi megoldédsokkal ¢és a teoretikus benchmark-kal dsszevetve

teoretikus benchmark-ként értelmezhet6 a legjobb = hibatlan megoldas is, melynek
1étét a sajat 1567 objektumos tanulds is igazolja (ahol az elsé futtatas
eredményeként 3/1567 hiba allt el6 csak jo félvezetdket érintden az alabb modell-
struktiraval: 2 rétegben (1567 rekord / 52 attribitum / 5+1 modell / 26 pixel /
COCO-MCM)

a hibatlan modell feltételezése, mint best-of-benchmark felivja a figyelmet arra is,
hogy az egymassal teoretikus és best-0f-benchmark nélkiil versengé modellek, ha
nem tudnak a kivaldsag struktirdjarol semmit, akkor egymdashoz képest specialis
versenyelonydket mutathatnak fel, melyek a hatékonysag (tanuldsi minta nagyséaga)
alapjan még tovabb alakulnak — amit mar a teoretikus és a best-of-benchmark nem

képes iranyitani...
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4. EREDMENYEK

Logikai benchmark:

A logikai benchmark nem mas, mint az, ha minden hibas félvezetdt hibatlannak tekintiink,
hiszen olyan kicsi a hiba-arany, hogy pl. az accuracy igy is 93% - v6. O12 TP, TF, FN,
TN értékei:

tp fp fn tn YO becslés  tipus atlag

01 4 6 5 5 1000110044 LR . 1004
02 9 9 3 3 1000  1000.4 ANN 1000
03 9 9 6 6 1000

04 7 7 3 3 1000

05 2 3 8 8 1000 |

06 1 2 11 11 1000

07 7 7 6 1000

08 9 9 2 2 1000 |

09 5 4 10 10 1000 L coco(*) 997
010 3 1 12 12 1000  999.4|coco

011 5 4 9 1000 997.4 coco

012 12 12 1 1 1000 999.4m 999.4

11. abra: Eredmények I. - sorszamozott nézet - forras: sajat abrazolas

A best-of-objektummal kiegészitett elemzések eredményei értelmében a nemzetkozi
szakirodalom (70:30 szcenarid) eredményei alig térnek el a normatol. A két nézet kétféle

1épcsds fiiggveény triplet altal keriilt katalizalasra:
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12. dbra: Eredmények II. - sorszamozott nézet - forras: sajat abrazolas

A 1épcsds fiiggvények véletlen beallitdsti eredményei ebben a nézetben kevésbé

elényosek, mint az egymassal versengd modellek nézetében, hiszen a nagy tévesen

pozitivnak vélt objektum-arany a bets-0f-hoz képest természetesen azonnal hatranyosnak

tlnik:
Nyers adatok:
tanulas

ol 1000+
02 1000+
o3 1000+
04 1000+
05 1000+
ob 1000+
o7 1000+
o8 1000+
C: 87487
A: 1000-
B: 144

tp

14.0
5.0
5.0

7.0

17.0
18.0

7.0

5.0
12.0
16.5
10.5

16.0
25.0
25.0

23.0

13.0
12.0
23.0
25.0
13.5

9.0
15.0

fn

61.0
27.0
69.0

27.0

107.0
173.0

69.0

20.0
160.0
205.5
129.0

tn

377.0
411.0
369.0

411.0

331.0
265.0
369.0
418.0
284.0
2385
315.0

tp/fp

0.9
0.2
0.2

0.3

1.3
1.5
0.3
0.2
0.9
1.8
0.7

tp/fn

0.2
0.2
0.1

0.3

0.2
0.1
0.1
0.3
0.1
0.1
0.1

n/fp

23.6
16.4
14.8

17.9

25.5
22.1
16.0
16.7
21.0
26.5
21.0

tn/fn

6.2
15.2
5.3

15.2

3.1
1.5
5.3
20.9
1.8
1.2
2.4

y0

13. abra: Eredmények III. — Nyers adatok — forras: sajat abrazolas
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Rangsorszdmok ¢és iranyok (0 = minél nagyobb, annal eldnydsebb, 1 = minél kisebb annal

elénydsebb)

irdny
tanulas
ol
02
o3

o4
05
06
o7
o8
C:

Modellezett allapot (Excel-Solver-rel)

0AM tanulds  tp
return 2
ol 7
o2 7
o3 T
o4 7
o5 7
ob 7
o T
o8 7
C: 16
Az 8
B: 17

tp

[ T N N N N N N S N

W WO N R NN OO B

V= B O NN W O o

fn

1 0
tn
4 4
2 2
5 5
2 2
7 7
10 10
5 5
9
11 11
8 8

tp/fp

0

tp/fn

R B W NN W] WO oo

0

oW

11

LV N < T ¥, I

Te]

tn/fp

0 0
tn/fn

4

2

11 5
7 2

2 7

4 10

10 5
8 1

5 9

1 11

6 8

14. abra: Eredmények IV. — Rangsorszamok — forras: sajat abrazolas

3
125
120
120
122
127
128
122
120

124

126
123

4
123
120
120
122
129
130
122
120

128

131
126

126
128
125
128
123
120
125
129

121

119
122

6
126
128
125
128
123
120
125
129

121

119
122

tp/fn

7 8
124 126
120 125
120 118
122 128
126 124
127 123
122 122
120 127
125 119
130 120
123 121

tn/fp

9
126
120
118
122
127
125
119
121

124

130
123

tn/fn yO
10 y0

126

128

125

128

123

120

125

129

121

119
122

yb
1000 [RNEGHG
1000 997
1000
1000 1008
1000 3
1000 1001
1000 990
1000 1003
1000 1000
1000 1004
1000 1000
11000 11000

hiba
841
delta tipus
-10 LR
3 ANN
21 DT
-8 RF
-10 LR
-1 ANN
10 DT
-3 RF

0 coco
-4 coco

0 coco

0

15. abra: Eredmények V. — Modellezett allapot — forras: sajat abrazolas

yo

1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

atlag

ﬂ"l-—-!

Az egymassal versengd modellek (az anti-diszkriminativ elemzést nem tajékoztatva a

teoretikus €s a best-of allapotokrol) azt jelzik, hogy a sok felesleges meggyanusitas

kompenzalhaté a nagyon leredukalt input-adatmennyiség hatékonysagnoveld hatasaval

(vO. tanulas-oszlop (15. abra:)).
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5. SPECIALIS KIHIVAS — ANTI-DISZKRIMINATIV MODELLEZES

Alternativ megoldasok (objektum) 0sszes elképzelhetd josagmutatdja legyen Xi-
attribtum. Alternativak szdma: minél tobb, annal jobb (v6. jovokép, mint manualis
alternativa-gyar)

Y = YO0, azaz konstans idealitas-index (pl. 1000 joésagpont)

Feladat: MYX-FREE-COCO YO kornyezetben lehet-e minden objektum masként
egyforman elényds?

A specialis kihivas inputjat a 80-20-as forras-dokumentum 7. és 8. (6. abra:és 7. abra:)
abraja is adhatna megfeleld numerikus adatok esetén, ahol 3 dimenzi6 mentén az alabbi

OAM all rendelkezésre:
. Objektumok (3-3-4=36):
0 Minta alapjan:
. Unsampled
. Oversampled
. Undersampled

0 Klasszifikacio:

=  GBT
= RF
= LR

0 Szelekcio:

. Boruta
u Mars
. PCA

. Worst case
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. Attribatumok (1-2-3-4-5)

0 Accuracy

0 F-measure

0 Recall

0 Precision

0 FPR

0 (Y0)
Az eldzd fejezet teoretikus és best-of objektumokkal €s azok nélkiil értelmezett
eredményei a 70:30-as objektum kontingencia-értékeihez képest értelmezte a 1épcsés

figgvényeket csak taldlati aranyok formdajaban és az ezek megtalalasahoz felhasznalt

objektumok szdmat minél kisebb anndl jobb elvarasként leképezve.
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6. KONKLUZIOK

A rendelkezésre allo adatvagyon kevesebb, mint 10 %-a keriilt felhasznalasra (vo.

591>52).

A hibéatlan termékek tanulasi outputja: tdmegesen egyetlen egy érték!

A hibas ¢és a hibatlan félvezetoket reprezentald fiktiv Y értékek aranya és sorrendje

jelentdsen hat a klasszifikacios potencialra.

A modellek hibridizalasa jelentdsen hat a klasszifikalas sikerességére.

A pixelesség egyszerre erOsiti és gyengitik a modellek robosztussadgat, s mint ilyen

hatdsmechanizmus a jovOben optimalizalando.

A legfrissebb eredmény esetén a korabban ismertetett mdédon megmaradt 144 elembdl

allo tanuldsi minta esetében pixelesség nélkiil tanulas hibatlan. A teszt eredmény

jelentdsen javult a bemeneti jel siiritése nélkiil. A 80:20-as tanulés:teszt ardny esetén 6

TP megtalalt hibés félvezetére mar csak 61 FN jutott, ami jelentds javulast jelent a FN/TP

mutatoban. Az alabbi dbra a modellek versenyét mutatja, amiben mar 4. helyezést ért el

a COCO az eddigi 7.hez képest.
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= ltp = 1fp

14
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16.5
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16. abra: Eredmények VI. —Legfrissebb — forras: sajat abrazolas
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13
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15
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L™ |tn
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27
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69
129
141
69
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L~ 1y0

377
411
331
418
353
411
265
238.5
369
315
303
369

|~ |becslés| 7|

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

1004.7 LR
1004.2 RF
1004.2 LR
1003.2 RF
1003.2 coco
1000.2 ANN
999.2 ANN
999.2 coco
997.7 DT
996.2 coco
994.2 coco
993.7 DT

[
»—\cmuumhhnnn—n|

jury
M

- |sorrend~! | fnftp | 7|

4.357143
3.857143
6.294118
4
7.583333
5.4
9.611111
12.45455
9.857143
12.28571
13.42857
13.8



7. IOVOKEP: OPTIMALIZALAS RETEGEI

Input-alternativak:

A kovetkezd kdrben bevonhatdé minden tovabbi attribitum, ahol pl. a 313 tesztesetre nincs
adathiany, ha kihagyjuk a tanulasi rekordok koziil az adathidnnyal egyszer is érintett

objektumokat — ha nem kivanunk adathianypoétlassal semmilyen formaban foglalkozni.

Optimalizalasi alternativak: [7]
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A COCO modellek mogotti egyenletek megtalalhatoak egy altalam irt TDK [8]

mellékletében egy példan keresztiil részletesen bemutatva.
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