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Gépi tanulasi modszerek optimalizalasa a
stencilnyomtatasi folyamat vizsgalatara
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Tartalmi kivonat. Jelen cikk célja, hogy bemutassa az ujradmlesztéses forrasztasi technologia kritikus
lépésének, a stencilnyomtatasi folyamatnak a gépi tanuldson alapulo modellezési lehetdségeit. Ismertetjiik az
egyes gepi tanulasi modszerek alapjait, majd pedig a kovetkezo gépi tanuldsi modszerek optimalizaldsat a
stencilnyomtatas tekintetében: mesterséges neurdlis halozat, neuro-fuzzy rendszer, szupport-vektor gépek,
boost-olt dontési fak. A modszerek vizsgalatahoz és optimalizalashoz kisérleti uton nyertiik a tanito
adathalmazt, melynek bementi paraméterei a forraszpaszta szemcseméretéenek tulajdonsagai, a
stencilapertura mérete és a nyomtatasi sebesség. A folyamat minéségét jellemzo kimeneti paraméterek pedig
a forraszpaszta-lenyomatok teriilete, magassaga, térfogata. Az egyes, gépi tanulasi modszerek becslési
hibdjat az dtlagos abszolut szazalékos hiba (MAPE — mean absolute percentage error) értékével jellemeztiik.
A vizsgalt gépi tanuldsi modszerek teljesitményét dsszességében megfelelonek talaltuk (az atlagos becslési
hiba 5% alatti), kivéve a neuro-fuzzy rendszert, melynek alkalmazdsat nem javasoljuk a stencilnyomtatdsi
folyamat modellezésére.

Kulcsszavak: stencilnyomtatds; gépi tanulas; mesterséges neuralis halok, dontési fak; neuro-fuzzy
rendszerek; szupport-vektor gépek

1. BEVEZETES sebességgel ¢és megadott erdvel huzzuk végig a
nyomtatokést a stencil feliiletén. Ennek hatasara a
forraszpaszta mozgasba jon, gordil a kés elott, és
kitolti a stencilen 1évo, a forrasztasi feliiletek felett

elhelyezkedd aperttrakat (1. abra).

Napjainkban  az  elektronikai eszk6zok
tomeggyartasat az automatizalt feliiletszerelési

technoldgia uralja, melynél a nyomtatott aramkdri

lemezre az alkatrészeket un. Ujradmlesztéses

forrasztassal rogzitik [1,2]. Ezen technologia ) fjl %l késsebess
lényege, hogy a forraszanyagot (2006 Ota egyre - késerd iﬁ_ :55& £oues
elterjedtebben 6lommenteset) forraszpaszta _~paszta gordiilése
formajaban viszik fel a szerelblemez i R — - !
kontaktusfelileteire, ebbe  lltetik bele az — = — =
elektronikus alkatrészeket, majd végiil a szerelvény 1. abra. A stencilnyomtatés. folyamatanak sematikus
dthalad egy alagitkemencén. A kemencében a abrdja

forrasz olvadaspontja folé melegitik a teljes
szerelvényt, a forrasz mindenhol megolvad, majd

A stencil és a hordozd szétvalasztdsa utdn a
forraszpaszta a szereldlemez kontaktusfeliileteire

lehiités €és megszilardulas utan Iétrejonnek a
forrasztott kotések. A modern aramkorokben az
alkatrészméretek folyamatosan csokkennek, hogy az
aramkori paraméterek megfeleljenek a hordozhato-,
az loT- (Internet of Things) és az 5G eszkozok
kovetelményeinek. Az alkatrészek csokkend mérete
(pl. a passziv alkatrészeknél 200 x 100 pm) komoly
kihivast  jelent a  forrasztasi  technologia
legkritikusabb
(folyasztoszer és forrasz-szemcsék szuszpenzidja)

felvitelére szolgald stencilnyomtatas soran [3,4]. A

[épésénél, a forraszpaszta

stencilnyomtatasi ~ folyamat sordn  megadott

https://doi.org/10.35403/etesgyi.2021.04.005

keriil. Kutatasok szerint a gyartasi hibak akar 50—
60%-a is erre a folyamatra vezethetd vissza [5]. A
nyomtatasi folyamat még kritikusabba valt az ultra-
finom raszterosztasu, mint pl. QFN (Quad-Flat-No-
Lead) és puBGA (Micro Ball Grid Array) [6]
tokozasu alkatrészek széleskori elterjedésével, mert
ezen alkatrészekhez még kisebb méretli apertiirak
tartoznak a stencilen, mint a passziv alkatrészekhez.
Ezért elengedhetetlen a stencilnyomtatasi-folyamat
alapos, Gj modszerekkel torténd vizsgalata pl. gépi
tanulas alkalmazasaval, az Un ,,zero-defect”, nulla-
hibas gyartas eléréséhez.

http://'www.ett.bme.hu/folyoirat
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2. A GEPI TANULASI MODSZEREK
2.1. Gépi tanulasi modszerek alapjai

A gépi tanulasi modszerek a mesterséges
intelligencia egy részhalmazat képezé olyan
algoritmusok, melyek tapasztalati uton képesek az
ismert adatok alapjan fejlédni és egyre pontosabb
eredményeket nyujtani. Az ugynevezett tanulod
adathalmaz alapjan az algoritmusok olyan modellt
hoznak létre, mely képes eredményeket kis hibaval
elére jelezni vagy éppen megfelelé dontést hozni
anélkiil, hogy kozvetleniil az adott problémara,
illetve annak megoldasara fejlesztettiik volna
(programoztuk volna). A gépi tanulds tipikusan
szamitogépeket hasznal és magat a tanulast ugy
hogy a
meghatarozott 1épések sorozatat hajtja végre,
melyek elvezetnek a probléma megoldasahoz

valdsitja  meg, szamitogép  eldre

anélkiil, hogy a szamitogép ,ténylegesen” tanulna.
Harom alapveté megkdzelitést kiillonboztetiink meg
a gépi tanulasi modszerek kozott:

o feliigyelt tanulés esetén egy megadott adathalmaz
alapjan tanul az algoritmus és elorejelzéseket
készit tovabbi 0 bemeneti értékekhez tartozo
kimenetre,

o feliigyelet nélkiili esetben a bemenet nem
strukturalt, nincs elére felcimkézve; igy a feladat
elsdsorban az adatok struktirajanak kinyerése és
az Osszefiiggések megkeresése az

adathalmazban,

e megerdsitéses tanulasnal az  algoritmusok
valamely kimeneti értéket-értékeket probaljak
optimalizalni (pl. minimalizalni vagy
maximalizalni) ¢€s ezen ¢érték visszajelzése
alapjan a problémateret bejarva valasztanak a
kovetkezd lehetséges

végrehajtandd  1épések

koziil egy vélhetden szamukra kedvezot.

A gépi tanulas alkalmazasanak egyik legfobb
kovetelménye, hogy minél nagyobb mennyiségii
adat alljon rendelkezésre. Tovabba fontos az adatok
gyors elérhetésége €s valtozatossdga és az adat
mindsége is. A gépi
alkalmazasanak a sikertelenségét a legtobb esetben e

altalanos tanulas
sziikséges feltételek (roviden: mennyiség, sebesség,
valtozatossag) teljesitésének hianya okozza.

A mennyiséggel kapcsolatban sokszor a
legnagyobb problémat az okozza, hogy nem tudunk

elegendd adatot teremteni. Az adat mennyiségének
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novekedésével ugyanakkor a sebesség is kiilondsen
fontos valik, hiszen a Dbecslés
hatékonysagat nem csak a becsiilt érték mindsége
adja, hanem a becslés sebessége is meghatirozo
lehet. A gépi tanulasi modszerek legfébb elonyei az
alabbiak:

Osszetevové

e konnyen és gyorsan tudunk kiilénb6zé trendeket

¢s  Osszefiiggéseket talalni  akdr nagy
adathalmazokon is,
e nincs  szilkség  futdas  kdzben  emberi

beavatkozasra, az algoritmus magatdl ,,tanul”,

e minél nagyobb adathalmazon, minél tovabb
ntanul” annal hatékonyabban
mikodik és pontosabb eredményeket ad,

az algoritmus

o cgyszerlien kezeli a  tobbdimenzids és

tobbvaltozos problémakat is és

e szinte barmilyen teriileten alkalmazhato, vagy
elérhetd mar az adott teriiletre finomhangolt kész
megoldas.

A legfobb hatranyok kozott emlithetjiik a
kovetkezoket:

e nagy mennyiségli, jO mindségli adatra van
sziikség a megfeleld milkodéshez, ami nem
biztos, hogy rendelkezésre all, vagy eldallithato
rovid idon beliil, alacsony koltségen,

e a jo eredményhez gyakran sok iddre és sok
szamitasi kapacitasra van sziikség,

e az credmények értelmezése nagy koriiltekintést
igényel ¢és fontos a megfeleld modszer ¢és
algoritmus kivalasztasa és

e adott esetben rendkiviil nagy lehet a mddszerek
hib4ja is, példdul nem megfeleldé méretii
tanitohalmaz esetén.

Mivel az éltalunk vizsgalt stencilnyomtatasi
folyamat nemlinearis, tobb bemeneti és kimeneti
értékkel rendelkezik igy a megfeleld gépi tanulési
modszer, j6 bemeneti adathalmazon vélhetden kis
hibaval tud eldrejelzést késziteni a kimeneti
értekekre a betanitds utdn. A kutatdsunkban tobb
gépi tanulasi modszert vizsgaltunk meg részletesen
a  stencilnyomtatasi  folyamat optimalizalasa
céljabol. A kovetkezd alfejezetekben részletesen
bemutatjuk ezen megkozelitések elméleti hatterét és
az adott megkdzelités finomhangolasat a
stencilnyomtatds folyamatara. Ez utobbi magaban
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foglalja az optimalis méretli és felépitésti struktira
azonositasat, valamint a tanitast befolyasolo
paraméterek finomhangolasat a teljesitmény -
pontossag — novelése és lehetséges maximalizalasa
érdekében.

2.2 Mesterséges neurdlis hdalozatok

Az egyik legnépszeriibb gépi tanulasi technika a
mesterséges neuralis halozat, amelyet széles korben
alkalmaznak barmilyen tipusu kimeneti paraméterek
clorejelzésére. A modell mesterséges neuronokat
tartalmaz, melyek felfogjdk a kiilvilagbol érkezo
ingereket ¢és jeleket kiildenek a kapcsolodo
csomopontokhoz. A modellezés soran az elfogadott
bemeneti jelek tobbnyire valdés szamok, melyek
fiiggvényében hatarozzuk meg a kimeneti értékeket
melyek legtobbszor szintén konkrét szamértékek. A
struktarat szigort sorrendben hatdrozzuk meg, ahol
a neuronok csak a szomszédos rétegek kozott
kommunikélnak egy adott iranyban. Egy csomopont
aktivacios fiiggvényének bemenete formalisan a
kovetkezOképpen hatarozhatdé meg (1):

=3 (Wl m
k

ahol W.i'k a k. neuron sulya az (/-1). rétegben az /.
réteg j. neuronjahoz kapcsolodva, bi a j. neuronhoz
tartozo eltolasi (bias) érték, @, a k. neuron kimeneti
érteke az (/-1). szinten és z_’]. a j. neuron aktivacios
fliggvényének bemenete az [. szinten [7]. Az
aktivacios fliggvény kimenete o = g( Zj_), ahol
o(z) a neuron aktivaciés fliggvénye. A mesterséges

halézat struktarajanak meghatarozasa

(rétegek és neuronok valamint ezek
Osszerendelése) utan a betanitas kovetkezik mely az
adott feladat mintait felhasznalva hangolja be a

neuralis
szama,

megalkotott szerkezetet. Szamos betanitasi modszer
l1étezik a szakirodalomban, melyeket implementalva
is konnyen megtaldlhatunk elterjedt szoftver
eszkdzokben, mint példaul a Neural Designer, a
Neuroph vagy éppen olyan robusztus eszkdzokben,
mint a Weka vagy a Matlab.A mesterséges neuralis
halozatok egyik elterjedt tanitasi modszere a Bayes-i
regularizacio [8], melynél a struktura stlyai a Bayes
szabaly alapjan keriilnek meghatarozasra az egyes
iteraciokban (2).

P(D|w,p,M)P(w|a,M)
P(D|a, p,M)

P(w|D,a,B,M)= . (2)

Elektronikai Technologia és Gyartasinformatika 4 (2021) 5-14

ahol D a betanitasi adathalmaz, M az adott neuralis
halézat modellje és w az ¢élsulyokat tartalmazo
vektor. Az elézetes slriiségfiiggvény P(w\a,M )

tartalmazza  az  indulé  sulyértékeket  és

P(D |w, 8,M ) maga a likelihood fiiggvény, ami az
adat elofordulasi valoszinliségét adja adott w
sulyértékek mellett. P(D |, 3,M) a normalizacios
faktor, ami biztositja, hogy az Osszvaldsziniiség
pontosan 1 legyen [9]. Mind a tanitdbhalmazban
fellelhetd zajt mind pedig a sulyok elGzetes
eloszlasat Gauss eloszlastnak feltételezziik. Igy a
Bayes szabalyt alkalmazva optimalizaljuk a
célfiiggvény « ¢és B paramétereit az alabbi

kifejezést alkalmazva (3).

P(D|a,B,M)P(a, | M)
P(D|M)

3)

P(a,ﬁ\D,M)z

Habar a Bayes-i regularizaciés modszer nagyon
jo eredményeket adhat még kevés és zajos bemeneti
értekek mellett is, maga a tanitds nagyon sok idot is
igénybe vehet. Ez utobbi probléma kikiiszobolésére
lehet jO megkozelités a Levenberg—Marquardt
tanitdsi modszer, ami nagysagrendekkel kevesebb
futasidd mellet is adhat jo eredményt [10]. A
legkisebb
alapul a
kovetkezOk szerint. Jeldlje (x;,);) a bemeneti és

modszer a
megkozelitésén

Levenberg—Marquardt
négyzetek illesztési

kimeneti értékparokat és probaljuk megtaldlni a B
paramétert az f(x,p) gorbéhez az S(B) eltérés

minimalizalasaval (4):

,B=argminﬁ S(B);argminﬁ i[yi —f(xl_,B)T -(4)

Az iterativ megolddsi moddszerben a
paramétervektor egy lj p+6 becslésre lesz cserélve
minden lépésben. A 8 meghatarozasahoz pedig a

S (x,B+3)

kozelitjiik az alabbi modon (5):
F(x,B+8)~ f(x.B)+Jd. (5)

L _(x.B)
i —6[3
fiiggvényében. A Levenberg-Marquardt algoritmus
képes jo eredményt adni a Bayes-i regularizaciohoz
képest sokkal rovidebb futisid6 alatt. Cserébe
elképzelhetd, hogy sokkal tobb  miikodési

memoriara van sziiksége a tanitas alatt, ami jelenthet

fliggvényt annak linearizaciojaval

ahol f gradiens vektora
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szik keresztmetszetet elemszamu

nagy
tanitohalmazok esetén. A szakirodalomban és az
elérhetd szoftver eszkozokben sok mas képzési
modszer is talalhatd, mint példaul a BFGS Quasi-
Newton, a Scaled Conjugate Gradient [11], a
Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts, a
Fletcher-Powell Conjugate Gradient vagy a Polak-
Ribiére Conjugate Gradient modszer. Mivel korabbi
kutatasaink soran a Levenberg-Marquardt és a
Bayes-i regularizacié modszerek egyértelmiien jobb
eredményeket adtak mas modszereknél, igy jelen
kutatasban is csak ezt a két modszert vizsgaltuk
részletesen, igy a tobbi részletes bemutatasatol ezen
szakaszban most eltekintiink.

2.3. Dontesi fak

A dontési fak felépitik a tanitasi halmaz
példanyainak kategorizalasat azaltal, hogy jol
definialt  igaz/hamis  kérdésekb6l  képeznek

elagazasokat fa struktira forméjaban. A dontési fa
strukturajaban a levelek a megfeleld
példanykategoriat képviselik, az agak pedig a
jellemzok Osszekapcsolodasat jelentik, amelyek
ezekhez a kategoriakhoz vezetnek. Ha a célérték
folytonos, pl. valoés szamokat tartalmaz, akkor a fat
regresszios fanak nevezziik. Az elterjedt vonatkozo
kifejezés, a CART (Classification and Regression
Trees) mindkettore kiterjed [12]. A dontési fak
legfontosabb hogy az adatok nem
igényelnek semmilyen elokészitést, és a modszer

elonye,

konnyen alkalmazhaté nagy adathalmazon is. A
modszer pontossaga €s robusztussaga azonban
alacsonyabb lehet mas megkozelitésekhez képest.
Az un. hibrid modellekben alkalmazott technikak
(pl. boosting vagy bagging) segitenek lekiizdeni
ezeket a hatranyokat, mig a gradiens novelés segit a
sziikséges alacsony szamitasi id6 fenntartasaban.

A gradiens boostolas otlete iterativ moddszeren

alapszik, amelynek képzési bemenete {( X, ¥ )}izl ,a
veszteségfiiggvénye pedig L ( v, F (x)) . A modell
F (x)=F, (x)+7,h, (x) finomitdsa lépésenként

torténik, ahol a tanul6 egységet, példaul a dontési fat
- h,(x) igazitjuk a kovetkezd optimalizacids

problémat megoldva (6):

Vo :argminZL(yi’Fm—l(X[)+7/hrn(xi))’ (6)
7

i=1
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ahol F (x) a médositott modell az m. iteracio utan.

A gradiens boostolas soran rogzitett méretii fakat
hasznalunk, ahol az alaptanul6 (base learner) egy
h(x) regresszios fa melynek L levele van. Ez a

regresszios fa az x vektorteret L fiiggetlen régiora

L . . . y g ,
{R,.} ., osztja minden m. iterdci6 soran. A

minimalizaciés probléma megoldasa mindezek
alapjan [13] (7):
ylmzargmin Z L(yi’Fm—](Xi)—'_}/)' (7)

X,€Ry,

Elképzelhetd egyszerli regularizacios eljarasok
alkalmazasa is, mely az alaptanulok hozzajarulasat

hatarozza meg v faktor segitségével [13] a
kdvetkez6 modon (8):
Fm(x):mel(x)-f_v'}/lmI(XEle)’ (8)

ahol v paramétert gyakran gy emlegetik, mint a
“tanulasi rata” (learning rate).

2.4. Neuro-fuzzy rendszerek

A neuro-fuzzy rendszerek a neuralis haldzatokat
¢s a fuzzy dontési logikat kombindlja nemlinearis
fliggvények kozelitése céljabol. A struktira szamos
fuzzy operatort tartalmaz melyek adott szamu
tagsagi fliggvényt kapcsolnak 0ssze. Az igy 1étrejott
halézatban kiilonboz6  “élsulyokat” és egyéb
paramétereket is definialunk, melynek
eredményeként az ANFIS (adaptiv neuro-fuzzy
rendszer) egy robusztus és pontos becslési modell
lehet. Az ANFIS rendszer elméleti
blokkdiagrammjat a 2. 4bra mutatja.

2. abra. Az ANFIS elméleti blokkdiagrammja [14]

A 2. abran mutatott példa rendszerben az alabbi
szabaly létezik a strukturara vonatkozoan:

Ha x értéke A; és y értéke B; akkor (9):

fi=px+qy+n, )

ahol x és y jeldli a bemeneteket, £ a kimenetet, 4; és
B a két kapcsolodo tagsagi fiiggvény és pi, qi
valamint | a kapcsolddd paraméterek. Az elso réteg
2 differencialhato tagsagi fliggvény csomopontot (4;
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WI
sulyokkal. A 2. abran latott példa szerint a stlyokat

igy szémithatjuk ki: ;1: W valamint

W + w,

— w.
2
w, =

. A 3. rétegben igy kapott értékek a
W+ W,

értékeivel
kimenet

fenti szabadly szerint lesznek fi

megszorozva. Az utolsé réteg a
eloallitasaért felelos a bejovo jelek Osszegzésével,
mely réteget a 2. abran Y -val jeloltiink. Ezt a réteget

szokas kimeneti rétegnek is nevezni.

A mesterséges neuralis hal6zattol eltéréen, itt az
egyes tagsagi fiiggvényeket a  kiilonbozo
bemenetekhez is kell rendelniink, azaz a szamuk
meghatarozasa utan fel is kell osztanunk &ket a
bemenetek szerinti halmazokba. Ezt kdveti aztan a
neuralis haldzatokhoz hasonldan a tanitas folyamata,
ahol az ANFIS miikodési paramétereit is be kell
allitani az adott tanuldsi mintak alapjan. A tagsagi
fiiggvények paramétereinek meghatarozasa tehat a
tanitas soran torténik majd.

2.5. Szupport-vektor gépek

A szupport-vektor gép (SVM) egy feligyelt
tanulasi algoritmus, amelyet szamos osztalyozasi és
regresszios probléma esetén hasznalnak, legyen szo
akar a jelfeldolgozé alkalmazasokrdl, vagy éppen
természetes nyelvek feldolgozasarol, illetve kép- és
beszédfelismerésrol. Az SVM algoritmus célja
olyan hipersik megtaladldsa, amely a lehetd
legnagyobb mértékben elvalasztja az egyik osztaly
adatpontjait a masik osztalytoél. Az optimalis az a
hipersik, amely a legnagyobb kiilonbséggel
rendelkezik a két osztaly kozott. A tdmogatod
vektorok a tanitds egy részhalmazara hivatkoznak,
amelyek meghatarozzak az elvalasztd hipersik
helyét. A standard SVM algoritmus Dbinaris
osztalyozasi problémakra lett megfogalmazva, igy a
tobbosztalyos problémak jellemzden binaris sorokka
redukalodnak.

A szupport-vektor gépek a gépi tanulési
algoritmusok ugynevezett kernelmodszerek
csoportjdba  tartoznak, ahol a  funkcidkat

kernelfiiggvény segitségével lehet atalakitani. A
kernel-fiiggvények az adatokat egy masik, gyakran
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magasabb dimenzios térbe képezik le, azért, hogy az
osztalyok konnyebben elkiilonithetdek legyenek
ezen atalakitas utan. A komplex, nemlinearis dontési
hatarokat  tehat példaul magasabb
dimenzids leirasokra cserélhetjiik. Ez kozismert
nevén kernel trilkk (kernel trick). Tobbféle kernel is
létezik az SVM-ek esetén, példaul linearis kernel két
tanuld osztallyal (10), polinomialis kernel (11),
Gauss-i kernel (12).

linearis,

K(x,x,)=xx,. (10)
K(x,,x,) =(xx, +1). (11)
v [ Y
K(xl,x2)=exp[—%} , (12)
20
ahol p a polinom foka.
A szupport-vektor gép betanitasa a lenti

négyzetes optimalizalasi probléma (13) megoldasat
jelenti. Keressiik azt az x vektort, ami minimalizalja
a kovetkezo kifejezést:

min {%XTHX-i—fTX} (13)

a kovetkez6  kényszerek  mellett: Ax<b,

egyenlétlenségi kényszer; 4, x=b, , egyenléségi

eq
Ib<x<ub, (also-fels6) korlat
kényszer. A szupport vektor gépek legfébb elonyei,
hogy magasabb dimenzidszamok esetén is
alkalmazhatéak és gyors becslést tesznek lehetové
mind osztalyozasi mind regresszios feladatok
esetén. Ugyanakkor mivel kevésbé skalazhatd, igy
leginkabb csak kisebb adathalmazok esetén
hasznalhatd, és

kényszer;, és

taltanitas
struktara
eléggeé

fennall tovabba a
(overfitting) esélye. Mindemellett a
betanitdsa nemlinearis
szamitasigényes is lehet.

kernel esetén

3. GEPI TANULAS — TANITASI MODSZER

A tanitdshoz a korabban megjelentetett
cikkiinkben [15] ismertetett kisérletbol nyertik az
adathalmazt, amely 15675 bemeneti
értékkombinacidohoz rendeli hozza a mért kimeneti
értékeket. A bemeneti adatok dimenziéi rendre a
forraszpaszta tipusat jellemz6 atlagos szemcseméret
¢és kapcsolodo szoras érték, a nyomtatasi sebesség,
valamint a stencilapertirak teriilet-falfeliilet aranya
az ugynevezett AR (area ratio). A gépi tanulasi
modszertdl fiiggden ezt a halmazt a tanitds soran
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tanitasi, teszt és validacios halmazokra is bontottuk.
Modszert6l hogy ez a
véletlenszerii tobbszor és
kiilonbozoképpen is megtorténik a tanitds egyes
fazisaiban — iteracioiban. Ugyanakkor hangstlyozva
a gépi tanulasi modszerek hasznalatanak egyik nagy
elényét megjegyezziik, hogy
el6zetes formazasi, atalakitasi feladat nem mertl fel
az adatokkal kapcsolatban.

fliggéen elképzelheto,
felosztas

semmilyen mas

értékei a felvitt
forraszpaszta teriilete, magassaga és térfogata. Azon
modszerek esetén, ahol csak egy kimeneti
paramétert képes becsiilni a modell ott tobb modell

Az adathalmaz kimeneti

készitésével és a kimeneti dimenziok egyenkénti
becslésével feladatot
alkalmazott

oldottuk meg
szakirodalomban ilyenkor

a

a

megkozelitéssel egybehangzoan. A kisérleteknél
ilyenkor egyértelmiien megjeldljiik, hogy a tanitas
mért futdsideje egy kimeneti valtozohoz tartozod
modell tanitdsara vagy mindhdrom kimeneti
értékhez tartozd modell tanitasara vonatkozik majd.
A folyamat soran becslési  hiba
minimalizalasat végezziik el. A legtobbszor hasznalt
hibamutato itt az atlagos négyzetgyok hiba (RMSE

— root mean squared error) volt.

tanitasi a

A végeredmény validacidjahoz ugyanakkor
készitettiink egy 345 elemli bemeneti-kimeneti
adathalmazt, mely szigoruan kiilonb6z6 bemeneti
kombinaciokat tartalmaz, melyre a kimenetet a
kisérletek adott értékeihez  tartozo

kimenetek szamtani kozepeként hataroztuk meg. A

bemeneti

validacios adathalmaz eldallitasakor a hasonld AR
értékekhez egy kerekitett
kozépértékhez rendelve Ossze is vontuk. Ebben az

tartoz6 adatsorokat
ellendrzésben a gépi tanulasi modszerek hibajat az
atlagos abszolut szazalékos hibamutatéval (MAPE —
mean average percentage error) fejeztiik ki.

4. EREDMENYEK
4.1. Mesterséges neuralis halozat vizsgdlata

A mesterséges neuralis haldzat adott problémara
optimalis struktura méretét és a leghatékonyabb
tanitasi modszert kisérleti uton hataroztuk meg.
Mivel egyszerli regresszidos probléma becslésérol
van sz0, 1igy egy rejtett neuron réteg
clorejelzéshez megfeleld. A struktira méreténél

az

kérdés csupan ezen réteg altal tartalmazott neuronok
szama. Egyszeri —megkozelitések alapjan a
lehetséges neuronok szamat 10 és 200 kozotti
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értekeknél vizsgaltuk az eldrejelzési pontossag
meghatarozasaval. A tanitd algoritmusok kozil a
Bayes-i regularizaci6 (BR) és
Marquardt (LM)  modszerek  hatékonysagat
vizsgaltuk részletesebben. Mig az el6z6 pontosabb
eredményeket adott kis neuronszamok esetén is,

a Levenberg—

addig utobbi a tobb neuronbol allé struktiarak esetén
is képes volt eredményt adni elfogadhatd futasido
mellett. Az LM modszer pontossagat a neuronok
szamanak fliggvényében a 3. abran mutatjuk. Mivel
egyes tanitisokra kiilonbozo
pontossagu eredményeket is kaphatunk, igy minden
neuronszam mellett 5 tanitast végeztiink és ezek
Az  eredményekhez
kapcsolodo szoras értékét is feltiintettiik a 3. abran.

az jelentésen

eredményét  4tlagoltuk.

0,06
T 0,05

W

2 004

2 0,03

]

T 0,01

u

an -

= 20 30 40 50 60 70 B0 900 100

Meuronok szama
3. abra. MAPE érték alakuldsa a neuronszam
fliggvényében LM képzésnél (piros: hibaérték;
z01d: szoras)

A modszer altal elért legjobb pontossag 75
neuronszamnal figyelheté meg, melynek atlagos
érteke 3,6%. Ebben a magassag becslési hibaja
némileg alacsonyabb, 2,2%-0s, mig a térfogat
becslése némileg rosszabb 4,8%-os hibat (MAPE
érték) mutatott. A teriilet becslési pontossaga 3,8%
volt. Kisérleteink szerint ennél lényegesen jobb
pontossagot az LM tanitasi modszerrel nagyobb
neuronszamok mellett sem érhetlink el: a vizsgalt
100-200 neuronszamtartomanyban az elért legjobb
atlagos hiba 3,3% volt, ugyanakkor a futasidoé akar
tobb ora is lehetett, igy ezen tartomany eredményeit
részletesen most nem mutatjuk be.

A Bayes-i regularizacié tanitd modszerénél mar
kisebb hibaju  becsléseket is kaptunk. Az
eredményeket a 4. abran ismertetjiik. Mivel a
modszer futasideje meglehetdsen nagy ugyanakkor
az egyes neuronszamokra betanitott halozatok
esetén nem mutatkozik nagy eltérés a hibaban, igy

neuronszamonként csak 1-1 tanitast végeztiink.
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_ e

Atlagos abseol it sedzalékos h

Meurcnok szama
4. abra. MAPE érték alakuldsa a neuronszam
fliggvényében BR képzésnél (piros: hibaértek;
z01d: szoras)

A modszer altal elért legjobb pontossag 80
neuronszamndl figyelhetd meg, melynek atlagos
MAPE ¢értéke 1,5%. Ez az érték alacsonyabb, mint
az LM tanitasanal, cserébe a tanitasi idé hosszabb,
5-10 perces nagysagrendben mozog. Az atlagos
hibaértéken beliil a teriilet és a magassag becslési
hibaja némileg alacsonyabb 1,3% ill. 1,2%, mig a
térfogat becslése némileg rosszabb, 1,9%-os hibat
mutatott. A kisérletek alapjan megallapithato, hogy
a neuralis halozatok segitségével képesek vagyunk a
stencilnyomtatasi folyamat megfelel6 modellezésére
¢s a kimeneti paraméterek becslésére alacsony
(atlagosan 1,5%) hiba mellett.

4.2. Neuro-fuzzy rendszer optimalizdldasa

A neuro-fuzzy rendszer komplex strukturajaban a
hasznalt tagfiiggvények szaman til, azok felosztasat
is meg kell adni: a tagfiiggvényeket a kiilonb6zo
bemeneti mezokhoz rendeljiik. A hozzarendelésben
alapvetéen célszerlibb tobb fliggvényt rendelni a
szélesebb bemeneti értéktartomannyal rendelkezd
paraméterekhez. Jelen tanité halmazban a bemenet
minden mezdje diszkrét értékekbdl all, melyek
aranya 3:3:7:23,
szemcseméret-szoras, nyomtatasi sebesség és AR
bemeneti mezok sorrendjében. A kisérletek soran

rendre a szemcseméret-atlag,

igy a varhatéan nagyobb futasidovel rendelkezo
tanitasnal ezeket az aranyokat kozelitettiik a tagsagi
fliggvények bemenetek kozotti felosztasaban. A
tagsagi fliggvények tipusai kozil a haromszog
(Simpson) ¢és a normalis (Gauss)
fliggvényeket is vizsgaltuk — ezeket kizarélagosan
alkalmaztuk egy-egy tanitas soran.

eloszlasu

A tagsagi figgvények szamanak, felosztasanak
¢s tipusanak megadasa utan a neuro-fuzzy rendszert
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a bemeneti adatok alapjédn tanitottuk a halozat
sulyainak megallapitdsara. A tanitas a sulyokat tobb
iteracion keresztiil hangolja. A tobb iteracio kisebb
hibaju tanitast eredményezhet 4am a tanitas futasideje
lényegesen ~ megnéhet,  kiillondsen  nagyobb
struktarak esetén. Az iteraciok szamat ugyanolyan
struktardkra 5 és 25 kozott valtoztatva vizsgaltuk a
tanitas hibajat, melyet az 5. abra mutat. Az abran 4
kiilénb6zo struktara pontossagi értékei szerepelnek
a tagsagi fiiggvények felosztasanak megjeldlésével
(pl. 2-2-4-6 a szemcseméret-atlag, szemcseméret-
szoras, nyomtatasi sebesség €s AR bemeneti mezok
sorrendjében).

0,25
0,24 M
0,23

w 0,22

%

= 0,21 e —— i
0,2
0,19
0,18

[}
=
=1

15 20 25

Tanitasi iteraciak szama

2-2-24 2-2-46

2-2-26 mmggem2-2-4-4

5. abra. MAPE értékek a tanitasi iteraciok szamanak
fliggvényében

Megfigyeltik, hogy a hiba a komplexebb
struktirakban az iteraciok novelésével csak kevéssé
csokken, ugyanakkor a futdsidé jelentdsen nd.
Mindezek mellett az atlagos MAPE értéke 19,9%
lett optimalis tanitassal. Tehat a stencilnyomtatés
folyamatara nem javasoljuk
rendszerek hasznalatat.

a  neuro-fuzzy

4.3. Szupport-vektor gépek

Ahogy a korabbi fejezetekben irtuk a szupport-
vektor gépek tobbféle kernel funkcidt is tamogatnak.
A szamunkra idealis kernelfunkciot a tesztadatokra
végzett néhany proba futtatassal valasztottuk ki. A
struktira miikodési  paramétereit bemenet
komplexitasa alapjan a szakirodalomban talalt
egyszerl heurisztikaval hataroztuk meg ehhez, igy a

a

boxconstraint, epsilon ¢és kernelscale paraméterek
értékeihez rendre a kovetkezOket definialtuk: 23,9;
2,39 és 0,5. A linearis, polinomialis (négyzetes ¢és
kobos), valamint a Gauss-i kernelfunkciokkal a
probafuttatasok  soran  elért  négyzetgyokds
hibaatlaga (RMSE) rendre a kdvetkezoképpen
alakult: 16, 10, 8,8 és 8,3. Ez alapjan a Gauss-i
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kernelfunkcié tovabbi haszndlata és a ra épiild
modell részletes optimalizaldsa mellett dontottiink.

A struktira tanitdsanak finomsaga — és egyben
gyorsasaganak befolyasolasa - a boxconstraint,
epsilon és kernel scale paraméterek beallitasaval
lehetséges. A boxconstraint hatarozza meg, hogy a
kiviilallé példanyokra mekkora biintetést szamolunk
a tanitas soran. Minél nagyobb ennek értéke annal
finomabb modell képezhetd, azaz a modell annal
rugalmasabb, ugyanakkor koénnyebben eléfordulhat
az ugynevezett tultanitas (overfitting). Az epsilon
értéke megadja, hogy milyen értéknél kisebb hibat
tekinthetiink nulla hibanak a tanitds soran. Minél
kisebbre allitjuk, annal finomabb modell képezhetd.
Végezetiil hogy az
elérejelzés milyen finom skalajan valtozhat nagyobb
mértékben a kernel funkcio. Kisebb érték ismét
finomabb modellt eredményezhet. A MAPE
hibaértékek alakulasat egyes paraméterek
fliggvényében a 6., 7. és 8. dbrakon mutatjuk.

a kernel scale megadja,

az

0,11
o1

0,08
-

0,06
0,05

0,05

0,02

0,1

Atlagos abszolit szazal ékos hiba

kernel scale

g B opoconsraint = 10, Epsilon=0.5

e Bpcconstraint = 50, Epsilon =05
=g Bopcconstraint = 10, Epsilon= 2

Bosconstraint = 50, Epsilon= 2

6. abra. MAPE értékek a kernel scale paraméter
fliggvényében

Megfigyelhetd, hogy a tanitist befolyasolo
paramétereknek van optimalis értéke, igaz, hogy a
pontossagban elérhetd javulas néhol elég kicsi a
paraméter valtoztatasa mellett. A futasidében
jelentos kiillonbségek adodhatnak, hiszen a finomabb
struktardk tanitasi ideje lényegesen nagyobb lehet.
Ugyanakkor a tapasztalt futasidok (5-10-15
masodperc) a gyakorlatban mind elfogadhatoak és
konnyen kezelhetéek. Az egyes kimeneti értékek —
terilet, magassag és térfogat — eldrejelzéséhez
adnak jo

hasonlo paraméterbeallitasok
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eredményeket, igy talalhatod beallitas,
amelynél kozel a teljes elméleti optimum is elérhetd
mindharom kimenet esetére ugyanazokkal a tanitasi

beallitasokkal.

olyan

I
Ln
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(=]

= P

-
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mE (L

Atlagos abszaldt szazal ékos hiba

Boxconstraint
g | erneBoale=0.1, Epsilbn=0.5
=g KerneBcale=0.2, Epsibn=0.5
g | orneBcale=0.1, Epsion=2

KerneBcale=0.2, Epsilon =2

7. abra. MAPE értékek a boxconstraint paraméter
fliggvényében
0,14
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- 01
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s 004
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0,02
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2

g | orneBcale=0.1, BoxConstraint = 10
=g KerneBoale=0.1, BoxConstraint =50
g | orneBcale=0.2, BoxConstraint = 10

Kernelcale=0.2, BoxConstraint =50

8. abra. MAPE ¢értékek az epsilon paraméter
fliggvényében

Az paraméterbeallitasokkal elérhetd
legjobb atlagos hiba 3,5%; az egyes kimenetekhez
tartoz0 MAPE értékek 3%, 2,6% valamint 3,3% a
terlilet, magassag ¢€s térfogat becslésére. A futasido
jelen bedllitasok mellett 5—-6 masodperc koriil
mozgott a harom  kimenetre  kiilon-kiilon.

Osszességében elmondhatjuk, hogy a szupport

azonos

vektor gépek alacsony hibaval képesek modellezni a
stencilnyomtatas folyamatat.
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4.4. Boost-olt diontési fak

A Boost-olt (vagy gyorsitott) dontési fak egy
hibrid modellt képviselnek a gépi tanulasi
modszerek kozott. A dontési fak egyszerliségét
0tvozik robusztus tanulasi modszerekkel a jobb
eredmény elérése érdekében. A harom paraméter,
melynek fiiggvényében a becslési hibat vizsgaltuk a
tanulasi iterdciok széma, a tanuldsi rdata és a
minimalis levélméret. Az egyes paraméterekre
vonatkoz6 eredményeket a 9., 10. és 11. abrak
mutatjak.
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] B,
5 00
=)
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R
& 0,001
& 10 20 50 100 200 350 500
5
Tanulasiiteraciok széma
e | 23r0ingRate = 0,05; MinleafSize = 2

e | 2arningRate = 0,6; MinLeafSize =2

e | 2 3rningRate = 0,05; MinLeafSize = 50

LearningRate = 0,6; MinLeafSize = 50

9. abra. MAPE értékek a tanulasi iteraciok szamanak

fliggvényében
R |
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=
i
2 "
= 01
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~[@
g
u
E 0,01 :
=]
2
u
0
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m 0,001
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e
"L Tanulasi rata

e | 2arningCycle= 10; MinLeafSize = 2
e | 2arningCycle= 200; Minleafiize= 2
e | 2arningCycle= 10; MinLeafSize = 50

LearningCycle= 200; MinleafSize= 50
10. abra. MAPE értékek a tanuldsi rata figgvényében

A teljes paramétertérben megfigyeltiik, hogy az
optimalis bedllitasi paraméterek nagyon hasonldan
alakultak a harom kiilonb6z6 kimenetre.
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11. abra. MAPE értékek a minimalis levélmeret
fliggvényében

Megfigyeltik tovabba, hogy az optimalis
beallitasok mellett a hibaértékek megkozelithetik az
egy ezreléket is, nagyon kedvezd kapcsolodo
futasidék mellett (6—8 masodperc). Azt gyanitjuk,
hogy paraméterek ilyen finom hangolasaval a
modellt taltanitottuk, a késobbi becslési
képességét nagyban ronthatja hianyos adathalmazok
amikor a tanitasban részt nem vevd
becslését Ezt
tervezzik

ami

esetére,
paraméterértékek
kovetkezo

végezzik.
kutatasunk fazisaban
részletesebben vizsgalni. A taltanulast kikiiszobolve
a boost-olt dontési fak elérelathatolag jol képesek

modellezni a stencilnyomtatas folyamatat.

5. OSSZEFOGLALAS

A vizsgalt  gépi
teljesitményét nagyon jonak talaltuk. Osszevetve az

tanulasi  modszerek
elézetesen vizsgalt linedris regresszioval, aminek a
becslési hibaja a 100%-ot is elérte, a gépi tanulasi
modszerek akar hét nagysagrenddel is jobb
megoldashoz vezethetnek. Természetesen kozottik
is vannak eltérések, igy a neuro-fuzzy rendszerek
nem bizonyultak megfelelonek — legalabbis a tobbi
megkozelitéshez képest. A mesterséges neuralis
halézatok, szupport-vektor gépek, valamint a
dontési fak kiilonbozo valtozatai mind alkalmasak
lehetnek a stencilnyomtatasi folyamat kis hibaju

modellezésére. Kiilonbséget vélhetden a
hasznalhatosag sordn — annak bonyolultsdgaban —
tapasztalhatunk majd, melynek vizsgalata a

kutatasunk kovetkez6 szakaszara van tervezve.
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Ennek megfeleléen a kutatasunk kovetkezo
szakaszaban tervezzilk a tultanulds jelenségének
megfigyelését és kikiiszobolését az egyes modszerek
tekintetében pl. hidnyos tanitbhalmaz alapu
tanitassal és becsléssel. Tervezziik tovabba az
eredmények  kiértékelését a  stencilnyomtatasi
folyamat  technologiai  mérészamokkal  valo
Osszevetésében, melyhez alkalmas — egyszeriien
kezelhetd — és tobbcélu (pl. milyen bemeneti
értéktartomanyoknal ~ lesz-lehet még  éppen
elfogadhaté a kimenet, vagy bizonyos rogzitett
mikodési  paraméterek mellet a  szabadon
megvalaszthatdo  egyéb  paraméter-paraméterek
értekét miképp allitsuk be, hogy a kimenet minél
kedvezdébb legyen gyartasi
minimalizalasa céljabol) megoldast

selejtszazalék
kivanunk
fejleszteni.
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