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MODELOWANIE PROCESOW PRODUKCYJNYCH

Tomasz Demski, StatSoft Polska Sp. z 0.0.

Tematem artykulu jest tworzenie modeli proceséw produkcyjnych za pomoca technik
analizy danych: statystyki i data mining. W ,,Stowniku jezyka polskiego” (PWN 1979)
model definiowany jest jako ,,Uktad wzglednie odosobniony, mozliwie mato skompli-
kowany, dziatajacy analogicznie do oryginatu, ktorym moze by¢ istota zywa, maszyna,
zaklad przemystowy, organizacja spoleczna itd.”. Ta powazna definicja nie powinna prze-
stoni¢ tego, ze w codziennym zyciu bardzo czg¢sto wykorzystujemy modele nie tylko do
pracy, ale réwniez do zabawy.

W zaleznosci od przeznaczenia model doktadniej przedstawia pewne cechy rzeczywistego
obiektu, pomijajac inne, ktére moga by¢ kluczowe dla innego zastosowania. Przyktadowo
jesli interesuje nas opor powietrza dla nowo projektowanego samochodu, to nasz model
musi doktadnie odzwierciedla¢ ksztalt nadwozia, a silnik i caty uktad napedowy nie jest
istotny. Natomiast je§li chcemy oceni¢ uktad napedowy (np. zbada¢ przebieg momentu
obrotowego), to ksztatt nadwozia jest zb¢dnym szczegdtem.

Zajmiemy si¢ statystycznymi modelami proceséw produkcyjnych. Sga to modele majace
posta¢ zbioru regut logicznych lub réwnan, uzyskane na podstawie danych z przesztosci
uwzgledniajace losowos¢ wlasciwosci procesu. Przyktadem modelu statystycznego jest np.
rownanie (wigcej informacji o tym modelu znajduje si¢ w podreczniku [1]):

Wytrzymatosé = 16,3 + 1,57 » cisnienie formowania + 4,16 « stezenie kwasu + &

W modelu Wytrzymatosé jest zmienng zalezng (lub objasniang), a cisnienie formowania
oraz stezenie kwasu predyktorami (uzywane sg réwniez nazwy zmienne niezalezne,
objasniajace lub predyktory). Losowos$¢ uwzgledniamy poprzez sktadnik g, ktory oznacza
btad losowy i zawiera w sobie m.in. wptyw niemierzonych i niemierzalnych czynnikow.
Z praktycznego punktu widzenia warto$ci € powinny by¢ niewielkie, a w przypadku stoso-
wania tradycyjnych metod statystycznych czgsto zaklada sie, ze ma on rozktad normalny
0 wartosci oczekiwanej 0.

Szersze ibardzo przystepne wprowadzenie do modelowania statystycznego znajduje sie
W podreczniku [2].

Na schemacie ponizej widzimy zmienne (wlasciwosci, czynniki) dotyczace procesu.
Najczesciej model bedzie miat za zadanie odtworzy¢ zaleznoSci miedzy parametrami na
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wejsciu procesu (np. cechami surowcow wykorzystywanych w procesie) i mierzonymi
wilasciwoSciami procesu (sterowalnymi, takimi jak np. ci$nienie w reaktorze i nieste-
rowalnymi takimi jak np. cisnienie atmosferyczne) a wynikami procesu (np. parametrami
finalnego produktu, wydajnoscia procesu itd.). Inne przyktady zmiennych dotyczacych
procesu znajduja si¢ w artykule [4].

Mierzone parametry procesu

sterowalne  niesterowalne

Wejscie
procesu

Wynik
procesu

Proces

Czynniki losowe

W praktyce zazwyczaj mamy do dyspozycji bardzo duzo zmiennych, jednak najczesciej
tylko niewielka cze$¢ znich jest wazna. Jednym z celow budowy modelu jest wlasnie
znalezienie tych waznych zmiennych.

Przeznaczenie modeli mozemy podzieli¢ na dwie zasadnicze grupy:
1. Opisanie danych i odkrycie waznych zaleznosci, prawidlowosci i wzorcow.
2. Przewidywanie warto$ci zmiennych wyjsciowych.

Modele opisowe powinny by¢ tatwe do zrozumienia przez cztowieka (wyklucza to pode;j-
$cia typu ,,czarna skrzynka”, gdzie zalezno$ci miedzy zmiennymi sg niejawne). Model opi-
sowy nie musi z duza trafno$cig przewidywaé warto$ci zmiennej zaleznej, a W niektorych
metodach (tzw. nieukierunkowanych lub bez nauczyciela) nawet nie wyrdzniamy zmiennej
zaleznej.

Ciekawym przypadkiem zastosowan typu 1 sa zadania, w ktorych naszym celem jest
stwierdzenie, ktoére zmienne istotnie wptywajg na zmienng zalezng — przyktad takiego
wlasnie modelu przedstawimy w dalszej czgsci artykutu.
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Wiedzg o wplywie poszczegdlnych zmiennych na wlasciwos$ci finalnego produktu mozemy
wykorzysta¢ do ustalenia dopuszczalnego zakresu zmiennosci i doktadnos$ci sprawdzania
zmiennych. Jesli jaki$ czynnik nie wptywa na jako$¢ produktu, mozemy ustali¢ dla niego
szerokie granice specyfikacji i granice kontrolne oraz rzadziej dokonywac jego pomiaréw,
natomiast wigkszy nacisk potozy¢ na naprawde wazne zmienne.

Modele powinny dobrze opisywaé typowy przebieg procesu. Jesli wigc pojawi sig
jednostka lub partia, ktéra jest Zle opisywana przez sprawdzony, dobrze do tej pory
spisujacy si¢ model, jest to sygnal o mozliwym rozregulowaniu procesu. Na tej zasadzie
dziataja karty kontrolne Shewharta (por. [3]). Przyjmuja one bardzo prosty model: wtasci-
wos$¢ procesu ma stalg srednig i zmienno$¢, ktore wyznaczamy na podstawie zebranych
wczesniej pomiarow. Aktualna warto$¢ wiasciwosci (dla partii lub jednostki) moze wahaé
si¢ losowo zgodnie z zalozonym rozkladem (zazwyczaj przyjmuje si¢ rozktad normalny dla
wlasciwosci 1 dopuszczalne odchylenie = 3 sigma). Je§li pojawi si¢ warto§¢ spoza
dopuszczalnego zakresu, to mamy sygnal o rozregulowaniu. Takie podej$cie mozna
uogo6lni¢ na bardziej ztozone, wielowymiarowe zaleznosci — przyktadem takiego podejécia
jest MSPC (Multivariate Statistical Process Control) stosowane do wykrywania rozregu-
lowan dla procesow o setkach, a nawet tysigcach wlasciwosci (wigcej informacji mozna
znalez¢ w artykule ,,Monitorowanie i sterowanie jakos$cig procesow wsadowych” w [5]).

W przypadku gdy naszym celem jest przewidywanie wartosci zmiennej, czesto mozliwosci
interpretacji uzyskanego modelu schodzg na dalszy plan i Stosujemy ztozone obliczeniowo
i trudne w interpretacji metody, takie jak sieci neuronowe.

Model przewidujacy warto$ci zmiennych czgsto wykorzystuje si¢ do sterowania procesem.
Przyktadowo jesli prognozowana warto$¢ wilasciwosci procesu jest nieodpowiednia, to
mozemy skorygowac ustawienia parametrow procesu, tak aby usungé problem. Inny model
moze nam podpowiedzie¢, ktory parametr procesu nalezy zmienic i o jaka wartosc.

W przypadku proceséw wieloetapowych model moze przed zakonczeniem procesu przewi-
dywa¢, czy finalny produkt bedzie spelnial wymagania. Jesli nie, to pomijamy kolejne
etapy procesu, poniewaz wiemy, ze itak nie uzyskamy uzytecznego produktu. Takie
zastosowania wystgpuja np. w przemysle polprzewodnikowym.

Sposob tworzenia modeli

Autor artykutu [4] zaproponowat dwa sposoby tworzenia modeli

1. Odkrywanie zalezno$ci.

2. Testowanie.

W pierwszym z nich badamy wyj$cia procesu, aby stwierdzi¢ czy ich zmiany sg czysto
losowe i wykry¢ ewentualne systematyczne przyczyny zmian. Innymi stowy naszym cele
jest odkrycie czynnikow najsilniej wptywajacych na badang zmienna.

Do odkrywania zaleznosci stosujemy rozmaite wykresy (zwlaszcza wykres sekwencji),
karty kontrolne i interakcyjne narzgdzia eksploracji danych.
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Wynikiem takiego badania moze by¢ wniosek o koniecznosci mierzenia i zbierania
warto$ci jakie$ zmiennej w celu wykorzystania ich w modelu.

W podejsciu testowym zaczynamy od okreslenia zbioru zmiennych, ktére sg dostgpne
i potencjalnie wptywaja na zmienng wyj$ciowa. Nastepnie, stosujac odpowiednig technike
analizy danych (statystyki lub data mining), stwierdzamy, czy zmienne te istotnie
wplywaja na zmienng zalezng. W podejSciu tym najczesciej stosowane metody to: regresja
liniowa, analiza korelacji, regresja logistyczna i dyskryminacyjna.

Innym podzialem modeli jest rozréznienie na klasyczng statystyke idata mining.
Stosowanie metod statystycznych, takze do modelowania, reguluje metodyka Six Sigma.
Przeglad przewidzianych przez nig metod mozna znalez¢é w podrgczniku [6], a informacje
0 zastosowaniach data mining w przemysle w [5]. Zasadnicze réznice migdzy data mining
a tradycyjnymi metodami to mniej restrykcyjne podejscie do zatozen modeli w przypadku
data mining, czestsze stosowanie podej$cia typu czarna skrzynka i uzywanie algorytméow
uczacych si¢. W data mining zazwyczaj czlowiek podejmuje mniej decyzji, a wigcej
dziatan odbywa si¢ automatycznie. Ponadto w modelach data mining dysponujemy zwykle
wiekszymi zbiorami danych.

Specjalna, catosciowy strategig budowy, oceny i stosowania modeli jest opracowany przez
Caterpilar PROCEED™ (opisany na stronach: www.statsoft.pl/press/caterpillar.html oraz
proceed.statsoft.com). System ten jest tematem artykulu ,,PROCEED - modelowanie,
optymalizacja i symulacja ztozonych procesow produkcyjnych” w dalszej czgséci niniejszej
publikacji.

Przyklady

Roznice miedzy dwoma sposobami tworzenia modelu zobaczymy na dwodch prostych
przyktadach.

Najpierw zastosujemy ,,odkrywanie zaleznosci”. Dla pewnej wtasciwosci procesu chcemy
stwierdzi¢, czy wykazuje ona wylacznie losowe wahania wokot sredniej, a jesli nie, to jakie
czynniki wpltywajg na jej warto$ci.

Zaczniemy od zwyklej karty kontrolnej X-$rednie iR (znajduje si¢ ona na rysunku
ponizej). Na pierwszy rzut oka wydaje si¢, Zze nie ma przyczynowej zmienno$ci, bo na
karcie brak sygnatoéw o rozregulowaniu. Jednak po blizszym przyjrzeniu sie karcie warto$ci
sredniej zauwazymy podejrzane ,,falowanie” S$redniej z probek. Rowniez histogram
srednich w probkach wydaje si¢ odbiega¢ od normalnego.
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Karta X-$rednie i R
Histogram $rednich X-$r.: 2,5894 (2,5894); Sigma: ,12788 (,12788); n: 4,
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Losowo$¢ sekwencji §rednich sprawdzimy za pomoca testow konfiguracji. Na rysunku
ponizej widzimy, ze po wlaczeniu wyswietlania wynikow tych testow na kracie pojawito
si¢ wiele sygnatow o rozregulowaniu procesu.

Karta X-$rednie

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 27812

W ponizszej tabeli znajduje si¢ lista testow konfiguracji. Mamy cztery serie probek, ktore
sg poza strefg C (najblizszg linii centralnej). Takie zachowanie jest typowe dla procesow,
ktére majg wiele zrodet (np. mierzone produkty pochodzg z dwoch maszyn) lub pewien
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czynnik wiacza si¢ i wylacza regularnie, w pewnych odstgpach czasu. Z karty kontrolnej
mozemy odczytaé, kiedy takie wlagczanie i wylgczanie nastepowato, co utatwia wytropienie
czynnika wptywajacego na wlasciwos¢ produktu.

Test konfiguracji Od probki nr | Do probki nr
9 po tej samej stronie |. centralnej Brak Brak
6 w trendzie rosngcym/malejacym Brak Brak
14 naprzemiennie w gore i w dot Brak Brak
. . 2 4
2 z 3w strefie A lub dalej 27 29
11 15
. . 16 20
4 75 w strefie B lub dalej 1 o5
26 30
15 w strefie C Brak Brak
8 poza strefa C Brak Brak

W naszym przypadku okazato si¢, ze poszukiwanym czynnikiem jest operator. Na poniz-
szej karcie, uwzgledniajacej wpltyw operatora, widzimy, ze $rednia dla operatora A jest
zauwazalnie wyzsza niz dla operatora B. Oczywiscie wplyw operatora to jedna ztych
rzeczy, ktora jest czgsto spotykana i ktorg zawsze powinnismy sprawdzac, ale identyczne
podejscie moze wykry¢ czynnik, ktérego nie podejrzewalibysmy o wywieranie wptywu na
wiasciwos¢ finalnego produktu.

Karta X-srednie

(z uwzglednieniem operatoréw)
TAL iry! TAL
o et fa}

[=]
=]

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, R —— e 2.8361

2,6590

[ 2.4820

Uzyskany przez nas model jest prosty: wiemy, ze dla operatora A warto$¢ wlasciwosci jest
srednio wyzsza niz dla operatora B. W naszym przypadku moglibysmy uscisli¢ model, ale
zdarza si¢, ze wszystko, co mozemy wydoby¢ z danych, to wtasnie informacja tego typu.
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Zobaczmy teraz, jak wyglada drugie podejscie. Uzyjemy nieco zmodyfikowanych danych
Z przyktadow regresji oméwionych w podrecznikach [1] i [6]. Interesuje nas wytrzymatos¢
pewnego produktu. Zbioér zmiennych niezaleznych tworza Cisnienie, Stezenie, Przeptyw
oraz Temperatura.

Zaczniemy od analizy korelacji liniowej. W tabeli ponizej znajdujg si¢ wspotczynniki
korelacji liniowej dla naszych zmiennych. Dosy¢ czestym btedem w interpretacji macierzy
korelacji jest wycigganie wnioskow wylacznie z wartosci wspotczynnikow korelacji.
Powinnis$my zawsze sprawdzi¢, czy wspotczynnik korelacji jest istotny statystycznie. Jezeli
nie jest, to jego warto$¢ moze by¢ przypadkowa itak naprawde niewiele nam mowi.
W naszej tabeli istotne wspotczynniki zostaly oznaczone pogrubieniem. Ze zmienng
zalezng istotnie skorelowane sg Cisnienie i Stezenie. Zauwazmy, ze mamy rowniez istotne
zwiazki miedzy zmiennymi niezaleznymi.

Korelacje (regresja sta)

Oznaczone wsp. korelac)i sq istotne z p = 05000
Zmienna Wiytrzymato s |Ci$nienie |SteZenie |Przeph.-w |Temperatura
Whtmymatosd 1,00 0,52 0,88 -0.27 017
Cisnienie 0,52 1,00 0,15 0,46 044
Steenie 0,88 0,15 1,00 0,51 0,06
Przephw -027 0,46 0,51 1,00 0,34
Temperatura 017 044 0,06 0,24 1,00

Teraz zbudujemy modele regresji wielorakiej (uzywany jest rowniez termin regresja wielo-
krotna). Ponizej widzimy wyniki regresji uwzgledniajacej wszystkie zmienne. Podobnie
jak w przypadku korelacji, powinniSmy zwroci¢ uwage na istotno$¢ wspotczynnikow
regresji. W modelu wystepuja dwa nieistotne statystycznie wspotczynniki dla zmiennych i,
aby uzyska¢ poprawny model, powinni$my si¢ ich pozby¢ (uwaga: czasami w modelach
regresji uwzglednia si¢ wspotczynniki nieistotne statystycznie, jednak wymaga to ,,zew-
netrznego” uzasadnienia, np. wynikajacego zteorii fizycznej danego zjawiska lub
doswiadczenia).

Podsumowanie regresji zmienng| Zalezne),  WWirzymatose (regresja.sta)
R= 96647743 R2= 93407363 Skoryg. R2= 91643959
Fi4,15)=53 136 p=,00000 Blad std. estymacjic 15402

BETA Biad =t. B Biad st. t15) pOZiom p
N=20 BETA B
W wolny 728759C BT HT32E 10768T7L 0,28855C
Cisnienie 0,458030 0,088789 181518 0,35187 5,15866% 0,000117
SteZenie 0,782917 0,089988 397608 045701 8,70026C 0,000000
Frzephas -0,06178C  010143%2 02004z 032901 -060815€ 0551537

Temperatura -0,062572  007563€  -015864 019188  -082674y 0421338

Stosuje si¢ rozne strategie eliminacji lub wstawiania zmiennych do modeli regresyjnych.
My zastosujemy regresje krokowa wsteczng, bazujaca na wartosci statystki F. Ponizej
widzimy wyniki tej procedury.
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Podsumowanie regresji zmienne| zalezne:  Wtrzymatosc
R= 96342706 R2= 92819170 Skoryg. R2= 91974366
Fi(2,17)=109,87 p=,00000 Biad std. estymacji: 15,100

BETA | Blad st. B Biad st. t17)  |poziomp
N=20 BETA E
Wy wolny 16,2765 4430002 036742 0717842

Cisnienie | 0,396611 0,06575¢ 1,57178 0,26060 6,03132 0,000013
Stezenie 0819710 0,06575¢ 416294 0,33396 12,46544 0,000000

Bardzo czesto do oceny modeli stosuje si¢ wspotczynnik R?. Informuje on nas, jaki procent
zmienno$ci zmiennej zaleznej wyjasnia model. Jak zauwaza R. D. Snee (zob. [4]), dazenie
do uzyskania jak najwiekszego R? prowadzi do blednego wstawiania do modelu duzej
liczby zmiennych, a przeciez chodzi nam o informacjg, co jest wazne, i uzyskanie stabil-
nego i odpornego modelu. W naszym przypadku model z eliminacja zmiennych ma nieco
gorsze R?, ale jest lepszy, bo mowi nam, ktére zmienne sa naprawde wazne i bedzie lepiej
dziatat dla nowych danych, bo nie ma w nim ,,przypadkowych” wspotczynnikdw.

Zauwazmy, ze model z nieistotnymi zmiennymi jest przykladem tzw. przeuczenia,
0 ktorym najczesciej] mowi si¢ w kontekscie metod data mining. Przeuczenie polega na
tym, ze mamy model dobrze spisujacy si¢ dla danych, na ktorych go zbudowano, ale dla
nowych danych bedzie najprawdopodobniej spisywat sie duzo gorze;.

Ocena modeli

Do oceny modelu wykorzystuje si¢ specjalnie zaprojektowany eksperyment, jednak nie
zawsze jest to mozliwe. W praktyce bardzo dobrym sprawdzianem jest zastosowanie
modelu dla danych, ktérych nie stosowano przy tworzeniu modelu. Jest to typowe
podejscie dla data mining, ajego wielka zaleta jest tatwa i intuicyjna interpretacja
wynikoéw. W szczegolnosci nie musimy rozumie¢ metody modelowania, zna¢ si¢ na uzy-
tych metodach — po prostu jako wskaznik jakosci modelu dostajemy np. $rednig warto§é
btedu dla nowych danych.

W przypadku modeli statystycznych zazwyczaj okreslone sa wskazniki dobroci dopasowa-
nia i mozna przeprowadzi¢ rozmaite testy zatozen modelu. Przyktadem takich wskaznikow
jest wspotezynnik R?, 0 ktorym wspomnielismy, omawiajac przyktad modelu regresyjnego.

Jesli mamy wglad w posta¢ modelu, to powinniSmy sprawdzi¢, czy wyniki sg zgodne
z 0ogblna wiedza i doswiadczeniem. Jesli np. z modelu wynika, iz wigkszej mocy silnika
towarzyszy mniejsze zuzycie paliwa, to jest to bardzo podejrzane i zapewne przy tworzeniu
modelu popehilismy jakis$ blad.

Innym sposobem oceny modelu jest analiza reszt (tzn. réznic migdzy wartosciami
przewidywanymi a obserwowanymi). Je$li model wyjasnia calg ,przyczynows”
zmienno$¢, to reszty powinny rozklada¢ sie czysto losowo; w przypadku wielu modeli
(np. regresji liniowej) rozktad reszt powinien by¢ normalny. Reszty nie powinny by¢
skorelowane z zadng zmienng brana pod uwage w analizie. Ponizej widzimy wykres
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pokazujacy zalezno$ci reszt w modelu regresji utworzonym w przyktadzie powyzej od
zmiennej Przeplyw (zawierajacym zmienne Cisnienie i Stezenie). Jak widaé reszty sg
roztozone losowo, nie ma zadnego wyraznego wzorca lub tendencji. Dopasowana prosta co
prawda nie ma nachylenia 0, ale jest ono niewielkie, a przedziat ufnosci dla potozenia
prostej (zaznaczony przerywang linig) jest stosunkowo szeroki iobejmuje prosta
0 zerowym nachyleniu.

Surowe reszty vs. Przeplyw
Surowe reszty = 14,950 - ,1167 * Przeplyw

Korelacja: r = -,1342
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Jezeli z modelu korzystamy rutynowo, przez dluzszy czas, to powinniSmy w sposob ciagly
sprawdzaé, czy jest on odpowiedni. Mozemy do tego celu zastosowac np. karte kontrolna
dla reszt modelu.

Przyktad budowy modelu data mining

Mamy dane o pewnym ciaglym procesie. Naszym celem jest zbudowanie modelu
przewidujacego warto$¢ parametru wyjsciowego uzyskiwanej substancji. Proces przebiega
W ten sposob, ze zmiana ustawien wpltywa na badang cechg produktu z pewnym opdz-
nieniem. Aby wprowadzi¢ odpowiednie korekty w procesie, musimy przewidzie¢, jaka
bedzie przyszta warto$¢ parametru.

Dane maja juz odpowiednig posta¢ do prognozowania: zawierajg biezace wartoSci
wlasciwosci procesu oraz niektore wartosci z poprzedniego okresu, ktére podejrzewamy
0 wplyw na badang zmienng. Lacznie dla kazdej obserwacji dysponujemy 82 predyktorami
(zmiennymi niezaleznymi), a wszystkich przypadkow jest 1298.

W przypadku tradycyjnego podejscia powinnismy zbada¢ rozktad zmiennych, ich wza-
jemne powigzania, sprawdzi¢ zatozenia metod modelowania planowanych do zastosowania
w modelowaniu. Jest to dosy¢ pracochtonne idlatego zastosujemy podejScie data
miningowe i metody, ktére nie wymagaja jawnego okre$lenia postaci modelu, spetnienia
zatozen itp.
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Zmiennych do wykorzystania w modelu jest dosy¢ sporo. Ponadto nalezy si¢ spodziewac,
ze zaleznosci je wigzace sa nieliniowe, a wiec do ich opisania bedziemy potrzebowali
silnych metod, ktére najczesciej nie lubig zbyt duzej liczby ,,pustych” zmiennych. Te dwa
wzgledy przemawiajg za eliminacjg niepotrzebnych zmiennych przed wiasciwa analiza.

Do usunigcia zbednych zmiennych wykorzystamy modut Dobdr i eliminacja zmiennych
systemu STATISTICA Data Miner. Procedura ta nie tylko sprawdza wptyw zmiennych na
zmienng zalezng, ale réwniez automatycznie eliminuje puste zmienne (niezawierajace
zadnych wartosci) i stale (przyjmujace t¢ sama warto$¢ dla wszystkich przypadkow).

Procedura Dobor i eliminacja zmiennych bada wptyw pojedynczych zmiennych na wiel-
kos$¢ wyjsciowa. Procedura sprawdza, na ile dla r6znych wartosci potencjalnego predyktora
zmienna zalezna przyjmuje rézne wartosci. Zauwazmy, ze podejscie to jest typowe dla
data mining i faktycznie nie testujemy zadnej hipotezy, lecz uzyskujemy pewng miare
wplywu poszczegodlnych zmiennych niezaleznych na zmienng zalezng (doktadniejszy opis
znajduje si¢ w [7]).

Na ponizszym rysunku widzimy miar¢ wazno$ci dla 41 predyktoréow, ktoére najsilniej
wplywaja na zmienng zalezng. Wydaje sig, ze bez ryzyka mozemy uwzgledni¢ w analizie
tylko 30 potencjalnych predyktoréw (do zmiennej ParWejscé29).

Odciecie
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Model zbudujemy w przestrzeni roboczej STATISTICA Data Miner. Po wstawieniu do niej
zrodha danych najpierw podlaczamy do niego wezet usuwajacy zbedne zmienne. Zgodnie
Z otrzymanymi wczesniej wynikami do dalszych analiz wybierzemy 30 najlepszych
predyktorow.

Przyjmujemy, Zze nasze dane maja przyzwoita jakos$¢. Jednak powinnismy zastosowac
procedure obstugujaca braki danych. W naszym przypadku zastgpimy braki danych
medianami, stosujgc odpowiedni wezet systemu STATISTICA Data Miner.
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Nastepny krok projektu to podziat danych na prébe uczaca i testowa. Probe uczaca wyko-
rzystamy do dopasowania parametrow modelu, atestowa do jego oceny. Utworzymy
losowa probe testowa zawierajaca 20% wszystkich przypadkow.

Kolejny krok to zastosowanie odpowiedniej metody modelowania. Na poczatek uzyjemy
dwoch metod: wielorakiej regresji liniowej z krokowym doborem zmiennych oraz metody
MAR Splines. Do oceny jakosci modeli uzyjemy wezta Dobroc¢ dopasowania dla wielu
zrodet danych. Ponizej widzimy pelny projekt STATISTICA Data Miner.
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Przy ocenie jako$ci modeli powinni§my jako punkt odniesienia wzig¢ najprostszy model,
czyli srednig w probie testowe;.

Model liniowy jest tylko nieco lepszy od naiwnego modelu $redniej. Srednia kwadratow
reszt jest w jego przypadku mniejsza o okoto 20%, a $redni btad bezwzglgdny o okoto 6%
(por. rysunek ponizej).

Przy domyslnych ustawieniach dla metody MAR Splines uzyskiwany model jest niewiele
lepszy niz regresja liniowa: wskazniki bledow sa lepsze tylko o kilka procent. Sytuacja
zmienia si¢, gdy w modelu uwzglednimy interakcje 2 rzedu (pozostawiajac domysSlne
wartosci innych parametrow). Taki model MAR Splines ma wskazniki btedu wyraznie
mniejsze, zarowno od modelu $redniej, jak i modelu liniowego.
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Zauwazmy, ze wykrycie tak silnego wplywu interakcji jest bardzo cenne. Wiemy, Ze na
warto$¢ parametru procesu pewne zmienne wptywaja ,,wspolnie”, a wptywu tego nie da si¢
opisa¢, patrzac oddzielnie na poszczegdlne zmienne. W naszym przypadku najsilniejszy
wplyw na zmienng zalezng wywieraja interakcje opdznionej temperatury wylotowej
Z temperaturg wlotowa.

Model MAR Splines z interakcjami wydaje si¢ by¢ do zaakceptowania: jest zdecydowanie
lepszy od naiwnego modelu $redniej. Mozemy go wykorzysta¢ jako zrodlo wskazowek
przy sterowaniu procesem, tym bardziej ze nie chodzi nam o bardzo doktadne przewi-
dzenie przysztej warto$ci, a raczej o wychwycenie tendencji i zapobieganie niekorzystnym
Zmianom.
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