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DATA MINING W PRZEMYSLE:
PROJEKTOWANIE, UDOSKONALANIE, WYTWARZANIE

Tomasz Demski
StatSoft Polska Sp. z o.o.

Wprowadzenie

Wspotczesne produkty i procesy produkcyjne staja si¢ coraz bardziej skomplikowane,
a wymagania odnosnie ich jakosci sa coraz wigksze. Zardwno podczas projektowania
produktu, jego wytwarzania, jak i korzystania z niego przez uzytkownika gromadzone sg
bardzo duze ilosci danych. W danych tych ukryta jest wiedza, ktora mozna wydobyc¢,
korzystajac z narzedzi data mining (zglgbiania danych).

Co to jest data mining?

Jest wiele roznych definicji data mining; ktada one nacisk na rézne aspekty icechy tej
metodyki. Z cala pewnoscia data mining jest pewnym sposobem postepowania z danymi,
przetwarzania ich, mowiac doktadniej ich analizy. Rozsadna i wywazona definicj¢ zapro-
ponowano w 1997 roku w pracy [1]:

»Data mining jest procesem badania ianalizy duzych ilosci danych metodami automa-
tycznymi lub pétautomatycznymi w celu odkrycia znaczacych wzorcéw i regut.”

Warto zwrdci¢ uwage na nastgpujace cechy data mining, ktdre w szczegdlnosci odrdzniaja

te metode od tradycyjnej statystycznej analizy danych:

1. Analiza duzych zbioréw danych.

2. Nastawienie na praktyczne wyniki i zastosowania, a nie na budowe¢ lub sprawdzanie
teorii.

3. Korzystanie z istniejacych danych, na ktérych zwartos¢ badacz ma niewielki wplyw

4. Ocena modelu na podstawie proby testowej, anie na podstawie wskaznikéw
statystycznych

Za ,,duze” uznajemy takie zbiory danych, ktorych cztowiek nie jest w stanie objac i wyko-
rzysta¢ bez pomocy komputera i specjalistycznego oprogramowania. Bardzo czgsto
w praktyce spotykamy si¢ z sytuacja, gdy danych jest ,,za duzo”, a glbwnym zadaniem we
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wnioskowaniu z danych jest odsianie bezuzytecznej informacji (taka sytuacje podsumo-
wujemy stwierdzeniem, ze ,,toniemy w danych”).

Wazna czescig tradycyjnego badania statystycznego jest zaplanowanie doswiadczenia,
ktére da nam informacje podlegajace wlasciwej analizie. W data mining mamy do czynie-
nia z inng sytuacja: zazwyczaj analizujemy istniejace dane, gromadzone zwykle do innych
celéw niz analiza danych, w pewnym ,,sensie zbierane przy okazji”. Przyktadami typowych
zroédet danych beda informacje z systemu automatyki przemystowej (ktorego gtownym
celem jest sterowanie produkcja), systemu rejestrujacego reklamacje zglaszane przez
klientéw (ktory przeciez stuzy przede wszystkim do wspomagania rozwiazywania
problemow klientow) itp.

W data mining wykorzystuje si¢ narzedzia pochodzace z trzech dziedzin:

¢ Technologii bazodanowej (gromadzenie, udostgpnianie i przetwarzanie danych),

¢ Statystyki,

¢ Uczenia maszyn i sztucznej inteligencji.

W procesie data mining mozemy wyrozni¢ cztery zasadnicze etapy:

1. Przygotowanie danych,

2. Eksploracyjna analiza danych,

3. Wilasciwa analiza danych (budowa i ocena modelu lub odkrywanie wiedzy),
4. Wdrozenie i stosowanie modelu.

Przygotowanie [ = Eksploracja
danych e — danych
Analiza
1 interpretacja
Stosowanie
modelu
Warto zwroci¢ uwage, ze powyzsze etapy nie przebiegaja liniowo jeden za drugim. Bardzo
czesto na kolejnym etapie okazuje si¢, ze powinnismy wrdci¢ do wczesniejszego
(por. rysunek powyzej). Ponizej przedstawiamy podstawowe informacje o etapach procesu
data mining (wigcej informacji mozna znalez¢ w pracach [2] i [3]).

Na etapie przygotowania danych decydujemy, zjakich informacji bedziemy korzystaé
w analizie, pobieramy odpowiednie dane, sprawdzamy ich poprawnos$¢ i dokonujemy
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odpowiednich przeksztatcen, aby zapewni¢ zgodno$¢ danych pochodzacych zréznych
zrddel.

Celem eksploracji danych jest poznanie ogdlnych wiasnosci analizowanych danych:
rozktadow jedno- i wielowymiarowych cech ipodstawowych zwiazkow miedzy zmien-
nymi. Wynikiem takiej wstepnej analizy jest wykrycie nietypowych przypadkéw. Po
wykryciu odstajacych przypadkéw powinnismy podjaé¢ decyzje, jak bedziemy znimi
postepowaé. Podczas eksploracji uzyskujemy réwniez informacje, czy potrzebne
iuzyteczne beda jakie$ przeksztatcenia oryginalnych danych. Przyktadowo, w wyniku
eksploracji danych moze okaza¢ sie, ze klasy zmiennej jakosciowej wystepuja tak rzadko,
iz nalezy je potaczy¢ z innymi.

Na etapie eksploracji danych bardzo czgsto wykonujemy wstepnag selekcj¢ zmiennych, aby
w dalszych analizach uwzglednia¢ tylko te wilasciwosci obiektow, ktore sa istotne
(np. wpltywaja na zmienng zalezng).

W razie wykrycia niejednorodnosci danych, mozemy pogrupowaé wszystkie przypadki
(obiekty analiz) w jednorodne grupy i wlasciwa analize wykonywac osobno dla jedno-
rodnych grup.

Etap wilasciwej analizy danych rozpoczynamy od wstepnego doboru metod, odpowiednich
do rozwigzania naszego problemu. Przy wyborze metody bierzemy pod uwage rodzaj
problemu, wielkos¢ zbioru danych, dopuszczalng zlozono$¢ modelu oraz wymagania
odno$nie mozliwosci interpretacji modelu.

Po wykonaniu analiz oceniamy, czy uzyskane wyniki sa zadowalajace. Kluczowa sprawa
jest, czy uzyskana informacja jest uzyteczna z praktycznego punktu widzenia. Zazwyczaj
wykorzystujemy wiecej niz jedna technike analizy danych. Istnieje wiele réznych metod
oceny modeli iwyboru najlepszego znich. Czesto stosuje si¢ techniki bazujace na
poréwnawczej ocenie modeli (ang. competitive evaluation of models) polegajacej na
stosowaniu poszczegoélnych metod dla tych samych zbioréw danych, a nastgpnie wybraniu
najlepszej znich lub zbudowaniu modelu ztozonego. Techniki oceny ilaczenia modeli
(uwazane czesto za kluczowa czg$¢ predykcyjnego data mining) to m.in.: agregacja modeli
(gtosowanie i usrednianie; ang. bagging), wzmacnianie (nazywane tez losowaniem adapta-
cyjnym 1ilaczeniem modeli, ang. boosting), kontaminacja modeli (ang. stacking, stacked
generalizations) 1 metauczenie (ang. meta-learning). Obszerne omoéwienie wskaznikow
jakosci modeli i sposobdw ich poréwnania znajduje si¢ w pracy [3].

Wdrozenie i stosowanie modelu jest to koncowy etap, na ktérym stosujemy dla nowych
danych uzyskany model, ktory zostat uznany za najlepszy.

Data mining w przemysle
Data mining (zglgbianie danych) w zastosowaniach przemystowych wykorzystuje te same

metody analizy danych i wiaze si¢ z podobnymi problemami jak w innych dziedzinach.
Jest jednak kilka specyficznych cech zglgbiania danych w przemysle.
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Pierwsza z nich to bliski zwiazek ze statystycznym sterowaniem jakos$cig procesow (SPC).
Bardzo czgsto zglebianie danych stosujemy jako rozwinigcie iuzupelnienie SPC. Stad
czgsto tego typu zastosowania okresla si¢ nazwa Quality Control data mining (lub QC data
mining). Naktada to na systemy data mining stosowane w zastosowaniach przemystowych
wymoég zintegrowania z narze¢dziami do tradycyjnego SPC, takimi jak: karty kontrolne,
analiza zdolnosci procesu i analiza niezawodnosci.

Na etapie projektowania uzyteczna jest wspotpraca z aplikacjami wspomagajacymi
projektowanie (CAD).

Kolejnym wyréznikiem data mining dla przemystu jest wymodg automatycznego reago-
wania na zmiany w danych na biezaco. Jako ilustracj¢ rozwazmy system, ktory przed
zakonczeniem wieloetapowego procesu technologicznego ma przewidywac, ktore produkty
prawdopodobnie beda wadliwe, aby zaoszczedzi¢ na koncowych etapach procesu.
Oczywiste jest, ze wyniki dzialania systemu muszg by¢ dostgpne natychmiast, tak abysmy
mieli czas i mozliwos¢ skorzysta¢ z wynikow analizy.

Dosy¢ czgsto dane dotyczace proceséw technologicznych skladaja si¢ z bardzo wielu
zmiennych: setek lub nawet tysigcy; taka sytuacja jest rzadko spotykana w innych dzie-
dzinach. Bierze si¢ to stad, ze zazwyczaj tworzone sa one przez urzadzenia automatyki
przemystowej. Zapisuja one zazwyczaj cale mnostwo parametrdw, ktdre czesto nie maja
zadnego wpltywu na wytwarzany w danej chwili produkt, ale moga by¢ decydujace dla
innego produktu. Duza ilo$§¢ zmiennych wystepuje takze w przypadku analizy danych
o procesach wsadowych (zob. artykul ,Monitorowanie i sterowanie jakoscia procesow
wsadowych” w niniejszej publikacji), w ktorych zmiennymi sa wyniki pomiaréw
parametrow proces6w dokonane w réznym czasie.

Ponadto w wielu dziedzinach produkcji zmiany zachodza bardzo szybko —czas zycia
produktow i okres stosowania konkretnej technologii ciagle si¢ zmniejsza. W zwiazku
z tym bardzo czgsto bedziemy potrzebowaé narzedzia tworzacego modele typu ,,czarna
skrzynka” —na ich zrozumienie nie bgdziemy mieli po prostu czasu. Modele musza radzi¢
sobie z duza liczba danych nie wpltywajacych w Zzaden sposdb na zmienng wyjSciowa
i tatwo adaptowac si¢ do zmienionych technologii i nowych produktow.

W przemysle data mining stosujemy w:

¢ Projektowaniu i doskonaleniu produktu,

¢ Sterowaniu i optymalizacji procesu produkcyjnego,

¢ Analizie reklamacji i niezawodnosci.

Na etapie projektowania data mining moze dotyczy¢ kwestii zwiazanych z klientem,
np. identyfikacji potrzeb klientdéw i prognozowania popytu. Ponadto mozemy badaé
zalezno$ci migdzy projektami produktéw, portfelem produktoéw i potrzebami klientow.
Przyktady zastosowan data mining na etapie wytwarzania produktu to:

¢ Statystyczne sterowania jakoscig procesu,

¢ Przewidywanie probleméw z jakoscia,
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Wykrywanie przyczyn problemow z jakoscia,

Utrzymanie maszyn (np. planowanie przegladow i remontdw tak, aby unikna¢ awarii),
Sterowanie przebiegiem procesow,

Wykrywanie przyczyn i zwigzkdw migdzy parametrami procesow,

Podsumowanie wielowymiarowych danych,

* & & & o o

Adaptacyjne interfejsy czlowiek — maszyna.

Ponizej prezentujemy dwa przyktady praktycznego iudanego zastosowania data mining
w przemysle. Wiele roznorodnych przyktadéw omowiono w pracy [2].

Sterowanie procesem technologicznym
Ponizszy przyktad przedstawiono w podreczniku [4].

W pewnym procesie technologicznym wykorzystywany byt duzy zbiornik przechowujacy
surowce dla tego procesu. Proces obserwowany byl przez operatoréw, ktérzy korygowali
jego ustawienia, tak aby zmniejszy¢ lub zwigkszy¢ stopien wypelnienia zbiornika.
Wystepuja przy tym dwa zagrozenia:

1. Zamala ilo$¢ surowca w zbiorniku,

2. Przepehienie zbiornika.

W pierwszym przypadku caly proces technologiczny musi zosta¢ zatrzymany i urucho-
miony ponownie. Procedura taka jest bardzo kosztowna i niebezpieczna.

Natomiast w przypadku przepehienia i wylania si¢ zawartosci zbiornika wystepuje duze
zagrozenie.

Operator ma do dyspozycji wiele ustawien, tj. wartosci zmiennych sterujacych, ale faktycz-
nie na ilo$¢ materialu w zbiorniku wplywa tylko jedna z nich. Celem analizy bylo przewi-
dzenie wartosci zmiennej sterujacej, przy ktorej zachowana zostanie bezpieczna ilo$¢
surowca w zbiorniku.

Parametry opisujace stan procesu i zbiornika oraz warto$¢ zmiennej sterujacej zapisywane
sg co 30 sekund.

Jako wzorzec odpowiedniego ustawienia zmiennej sterujacej przyjeto dziatania kilku
roznych operatorow. Niestety nie udato si¢ teoretycznie wyznaczy¢ optymalnych ustawien.

Mozna postawi¢ pytanie: po co modelowa¢ dzialania operatora i potem je nasladowac?
Ot6z formalny, komputerowy model ma wiele =zalet: np. wwypadku odejscia
doswiadczonego pracownika tracimy jego do$wiadczenia, dopoki nowy operator nie
nabierze doswiadczenia ryzyko wystapienia probleméw jest znacznie wigksze, przy
sterowaniu automatycznym begdzie (a przynajmniej powinno by¢) mniej losowych wahan,
a caly proces powinien by¢ stabilniejszy.
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Zmiany dokonywane byly przez operatora w oparciu o jego wyczucie i doswiadczenie.
Wiekszos¢ z nich byly to mate inieistotne zmiany. W zwiazku z tym zdecydowano, ze
przewidywana begdzie zmiana poziomu zmiennej sterujacej po 3 minutach.

Jakos$¢ uzyskanych wynikow zdecydowanie polepszyto stosowanie srednich ruchomych
i warto$ci trendow zamiast surowych wartosci parametrow. Pozwolito to na wyelimino-
wanie losowych wahan parametréw. Ponadto w analizie uwzgledniono tylko te obserwacje,
w ktérych zmienna sterujaca zostala znaczaco zmodyfikowana — drobne, wykonywane
przez cztowieka korekty byty mylace i niedoktadne.

Waznym elementem modelu byto wykrywanie trendow w wielkosci strumienia surowca
wplywajacego 1 wyplywajacego ze zbiornika.

Dwa kluczowe parametry wstepnego przeksztatcenia danych to:
¢ Liczba punktow wykorzystywanych przy obliczaniu sredniej ruchomej,

¢ Wielkos$¢ zmiany zmiennej sterujacej uznawana za istotna.

Optymalizacj¢ tych dwoéch parametrow analizy polaczono zoptymalnym doborem
licznosci proby uwzglednianej w analizie. Przykladowo za mata warto$¢ progowej zmiany
powodowata uzyskiwanie rozwiazan faworyzujacych niewykonywanie zadnych zmian.

W wyniku analizy uzyskano rozwiazania o mniejszej i wigkszej ztozonosci. Pomimo tego,
ze rozwiazanie o wigkszej ztozonosci nieco lepiej przewidywalo rzeczywiste zmiany, do
stosowania wybrano prostsze rozwiazanie, ze wzgledu na jego zgodno$¢ ze standardami
przedsigbiorstwa.

W wyniku analizy uzyskano zaskakujaco dobre wyniki: prosty i skuteczny model. Dziata-
nie modeli zbadano dla oryginalnych, zapisywanych co 30 sekund danych, a model spisat
si¢ dobrze, pozwalajac unikna¢ zarowno przepehnienia, jak i opréznienia zbiornika.

Optymalizacja procesu technologicznego w drukarni R.R. Donneley
Niniejszy przyktad przedstawiony jest w podreczniku [5].

W drukarni R. R. Donneley wystgpowal tajemniczy problem polegajacy na pojawianiu si¢
serii rys na walcu wykorzystywanym przy drukowaniu rotograwiurowym. Na wydrukach
problem objawial si¢ jako kolorowe linie przecinajace caly wydruk. Problem zaczat
wystepowac przy drukowaniu z szybkoscia ponad 300 m/s.

Celem data mining wtym wypadku bylo zminimalizowanie czgstosci wystgpowania
problemu.

Stosowana technologia powodowata, ze kazda przerwa w drukowaniu i ponowne urucha-
mianie procesu byly bardzo kosztowne. Ponadto wystapienie rysy powodowato marnotraw-
stwo matryc oraz duzych ilo$ci papieru i farby drukarskie;j.

Usunigcie wady walca zajmowato $rednio pottorej godziny, a w tym czasie caly proces byt
zatrzymany. Poniewaz terminy drukowania zazwyczaj sa bardzo napigte, kazde opdznienie
skutkowato dodatkowymi kosztami nadgodzin.

212 Copyright © StatSoft Polska, 2004
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposdb bez zgody StatSoft Polska Sp. z 0.0. zabronione



=

StatSoft” StatSoft Polska, tel. (12) 4284300, (601) 414151, info@statsoft.pl, www.statsoft.pl

Przed rozpoczeciem projektu nie gromadzono zadnych danych. Jego pierwszym etapem
bylo zdecydowanie, jakie informacje majg by¢ zbierane izapisywane w bazie danych.
Poczatkowo zdecydowano, ze dla proceséow poprawnych i wadliwych gromadzone beda
dane m.in. o: wilgotnosci, temperaturze farby, lepkosci farby, odczynie farby, napieciu
irodzaju papieru. Ostatecznie zestaw zbieranych informacji uzyskano na podstawie
konsultacji z ekspertami, tworzenia kolejnych modeli i wybierania zmiennych istotnie
wpltywajacych na wystapienie problemu.

Jako metode¢ modelowania zastosowano rézne algorytmy drzew decyzyjnych.

Ostatecznie w wyniku zastosowania data mining uzyskano zestaw regut, ktére mozna bylo
zastosowaé przy ustawianiu procesu produkcyjnego. Reguly te nie wyjasnily, dlaczego
pojawiaja si¢ problemy, ale pozwolity zmniejszy¢ czgstos¢ ich wystepowania.

Wdrozenie regut wydobytych z danych za pomoca data mining pozwolito zmniejszy¢ licz-
be wystapien problemdéw w ciagu roku z 538 do 21. Laczny czas przestojow przed wpro-
wadzeniem regul wynosit 800 godzin/rok, a po ich zastosowaniu spadt do 30 godzin/rok.

Doswiadczenia uzyskane w drukarni, gdzie przeprowadzono oryginalny projekt, zostaty
przeniesione do innych zaktadéw. Chociaz same modele nalezalo dostosowac¢ do kazdej
drukarni, to sposdb rozwiazania problemu byt ten sam.

Przykiady analiz data mining w zastosowaniach przemystowych

Karty kontrolne i predykcja

W tym przyktadzie przedstawimy, jak data mining moze uzupehi¢ i wzbogaci¢ standar-
dowe karty kontrolne.

Na ponizszym rysunku widzimy karte kontrolng pojedynczych obserwacji dla pewnego
procesu.

Karta X da zmienngj_ Lepkos¢
X: 95,151 (95.151); Sigma: 55644 (.55644); : 1.

M A Y ‘
0 A WLV
| AR AT,
: iy .

Karta kontrolna sygnalizuje calkiem sporo rozregulowan. Ponadto caly przebieg sprawia
wrazenie nielosowego. Je$li wlaczymy testy konfiguracji, wykrywajace nielosowe
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sekwencje wartosci, to wigkszo$¢ punktow na karcie kontrolnej bedzie wskazywato na
rozregulowanie.

Karta X dla zmiennej Lepko$¢
X:95.151 (95.151); Sigma: .55644 (.55644); n: 1.
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Poniewaz testy konfiguracji wykazaly, ze uklad kolejnych punktow nie jest losowy, to
mozemy sprobowaé zbudowa¢ model przewidujacy przyszta wartos¢ na podstawie
poprzednich.

Skorzystamy z podej$cia data mining, a konkretnie procedury Predictive Quality Control
systemu STATISTICA QC Miner. Jest to ,,maszyna” automatycznie wykonujaca:

¢ Dbadanie zwiazku migdzy biezaca obserwacja a poprzednimi (tabele i wykresy autoko-
relacji i autokorelacji czastkowe;j),

analiz¢ widmowa (Fouriera),
model sieci neuronowe;j dla karty X (lub X $rednie) i karty rozstepu, z uwzglednieniem
ewentualnych dodatkowych predyktoréw (np. parametréw surowcow).

Najwazniejsze parametry procedury Predictive Quality Control to:

¢ dlugos¢ opdznienia (liczba obserwacji z przesztosci branych pod uwage przy badaniu
autokorelacji i budowie modelu),

¢ horyzont prognozy (ile obserwacji bedzie przewidywal model),

¢ jaka czes$¢ obserwacji zostanie wykorzystana do uczenia sieci.

Program automatycznie dobiera najlepsza architekture sieci neuronowej (pod uwage brane
sa: sie¢ liniowa, perceptron wielowarstwowy i sie¢ RBF), okresla jej zlozonos¢ i uczy ja
(wiecej informacji mozna znalez¢ w opisie Automatycznego projektanta sieci w podreczni-
ku elektronicznym STATISTICA).

Do dyspozycji mamy 140 obserwacji. Jako probg do uczenia modelu przyjmiemy probki
od 1 do 130 (ostanie 10 wykorzystamy do sprawdzenia dzialania modelu). Dtugo$¢ opoz-
nienia przyjmiemy rowng 15, a prognozowaé bedziemy 10 przysztych obserwacji.
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22 Individuals & moving range: lepkosc
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Zobaczmy najpierw, jak wygladaja autokorelacje i autokorelacje czastkowe dla interesuja-
cej nas wlasciwosci. Autokorelacja to wspolczynnik korelacji biezacej obserwacji i obser-
wacji wczesniejszej (przesunigtej o pewien krok). Zauwazmy, ze jesli obserwacja jest silnie
skorelowana z obserwacja ja poprzedzajaca, to bedzie rowniez zwiazana z obserwacja
wczesniejszg o dwa kroki itd. Taka ,,przechodnia” korelacj¢ eliminuje si¢ przy wyznacza-

niu autokorelacji czastkowe;j.

Autokorelacja
(wartosci lepkosci)
Krok Korelacja S.E.

e p Krok Korelacja S.E.
1 +.833 .0836 [ ] 99.26 0.000 1 +.833 .0845
2 +.755 .0833 ] 181.4 0.000 2 +.200 .0845
3 +.638 .0830 [ ] 240.5 0.000 3 -.110 .0845
4 +.532 .0827 ] 281.9 0.000 4 -.075 .0845
5 +.443 .0824 | ] 310.7 0.000 5  -.001 .0845
6 +.358 .0821 [ ] 329.8 0.000 6 -.019 .0845
7 +.298 .0818 [ ] 343.0 0.000 7 +.024 .0845
8  +.231 .0815 ] 351.0 0.000 8 -.041 .0845
9 +.206 .0812 [ ] 357.4 0.000 9  +.076 .0845
10 +.153 .0809 [ 361.0 0.000 10 -.063 .0845
11 +.098 .0806 B 362.5 0.000 11 -.097 .0845
12 +.065 .0802 | 363.2 0.000 12 +.024 .0845
13 +.020 .0799 | 363.2 0.000 13 -.028 .0845
14 +.016 .0796 | 363.3 0.000 14 +.079 .0845
15 -.009 .0793 | 363.3 0.000 15 -.028 .0845
-+ Przedziat ufnosci 0 -+ Przedzia ufnosci ©
1,0 05 0,0 05 1.0

Na powyzszych wykresach autokorelacji widzimy jak silny jest zwiazek biezacej obser-
wacji z obserwacja poprzedzajaca ja ojeden krok. Jest takze widoczna zaleznosé
z obserwacja wczesniejsza o dwa kroki, a wigksze opdznienia wydaja si¢ by¢ nieistotne.

W przypadku ruchomych rozstepow zwiazek z wczesniejszymi obserwacjami nie jest juz

tak silny — mozna w niego w ogdle powatpiewac.

Autokorelacja czastkowa
(warto$ci lepkosci)

-1,0
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Krok Korelacja S.E.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

---- Przedziat ufnosci®
-1,0

-.010
-.169
-.186
+.076
+.091
+.088
-.098
+.013
-.035
-.093
+.097
+.037
-.052
+.017

-.048

.0839
.0836
.0833
.0830
.0827
.0824
.0821
.0818
.0814
.0811
.0808
.0805
.0802
.0799
.0795

Autokorelacja
dla rozstepu ruchomego

Q
.01
4.10
9.09
9.94
11.15
12.30
13.74
13.76
13.94
15.26
16.70
16.91
17.34
17.39

17.76

™ [ |
{; - __ . - II II - Il Il -

05 1.0

P
.9027
.1287
.0281
.0415
.0484
.0555
.0561
.0883
1244
.1230
L1171
.1529
.1843
.2363
.2758

Krok Korelacja S.E.

-~ Przedziat ufnosci °

-.010

.0848
.0848
.0848
.0848
.0848
.0848
.0848
.0848
.0848
.0848
.0848
.0848
.0848
.0848

.0848

Autokorelacja czastkowa dia
rozstepu ruchomego

-0,5 0,

°

05 1,0

Analiza Fouriera (widmowa) w przypadku naszych danych nie wykryla zadnej interesu-

jacej okresowosci.

Teraz przejdzmy do modelu sieci neuronowej. Na ponizszym rysunku widzimy schemat
sieci neuronowej, ktéra przewiduje zardwno wartosci monitorowanej wiasciwosci, jak

rozstepu ruchomego.

Preceptron wielowarstwowy
(16-10-2)

Skutecznos¢ dziatania modelu mozemy sprawdzi¢ za pomoca diagramow korelacyjnych
dla wartosci przewidywanych i obserwowanych. Z wykreséw tych wynika, ze duzo traf-
niejsze prognozy uzyskujemy dla wartosci wlasciwosci. Jesli popatrzymy na wykresy
autokorelacji zwyklej i czastkowej (powyzej), to zrozumiemy, dlaczego model dla rucho-
mego rozstgpu dziata gorzej: po prostu zwiazek biezacego ruchomego rozstepu z wczes-
niejszymi jest duzo stabszy niz w przypadku wartosci wtasciwosci.
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Pordwnanie przewidywanej i obserwowanej wartosci wiasciwosci (lepkosci)

Poréwnanie przewidywanej i obserwowanej wartosci ruchomego rozstepu

98

97

95

94

Warto$¢ przewidywana

93

92

91

96 Lt ',\.._'

91 92 93 94 95 96

Warto$¢ obserwowana

Zobaczmy jeszcze, jak wyglada przebieg wartosci przewidywanych iobserwowanych

badanej wlasciwosci:

97

98

99

Warto$¢ przewidywana

14

12

10

08

02
202 00

02 04 06 08 10 12 14
Warto$¢ obserwowana

— Warto$¢ obserwowana
T Wartos¢ przewidywana

91

9 19

Jak widaé, prognoza dla wartosci badanej wlasciwosci jest zadowalajaca, zwlaszcza jesli
wezmiemy pod uwage, ze przy tworzeniu modelu korzystaliSmy tylko z danych o wczes-

niejszych obserwacjach.

Przewidywania przysztych warto$ci mozemy wykorzysta¢ do korekty ustawien paramet-
row procesu. Wiecej informacji o takim podejsciu zwanym Engineering Process Control

(EPC) mozna znalez¢ w podreczniku [6].

Modelowanie

W tym przyktadzie zbudujemy model przewidujacy witasciwos¢ produktu na podstawie

parametréw procesu.

Pod uwage bierzemy 33 parametry procesu: beda one stanowily predyktory w naszej
analizie. Dane te zostaly wstepnie przygotowane do analizy ioczyszczone, jednak

29 33 49 59 669 79 8 9

109 119 129 139

16 18 20 22 24
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pozostawiliSmy wsrdd z nich jedna zmienna, ktéra nie przynosi zadnej informacji, aby
sprawdzi¢, jak mozna poradzi¢ sobie z takimi ,,pustymi” zmiennymi.

Model zbudujemy w przestrzeni roboczej systemu STATISTICA Data Miner. Pierwszym
krokiem analizy bgdzie odrzucenie zmiennych, ktore nie wptywaja na wielko$¢ wyjsciowa.
Uzyjemy do tego celu modutu Feature selection. Modul ten dla kazdej zmiennej prze-
prowadza jednowymiarowy test, czy wplywa ona na zmienng wyjsciowa (w STATISTICA
OC Miner jest rébwniez procedura uwzgledniajaca interakcje migdzy zmiennymi). Jako
kryterium doboru predyktoréw wybierzemy poziom p i ustawimy go jako rowny 0,1.

Waznos¢ (statystyka F)

0
Sf_punkt_ust Cisnienie_pu CO2_R Usage_cont Alkohol Temperatura
Cisnienie_H2 MFR Sferoidyzacja Cisnienie pH

Patrzac na powyzszy wykres waznosci potencjalnych predyktorow, wydaje sig, ze procedu-
ra selekcji wybrala wszystkie wazne predyktory, a nawet kilka takich, ktoére nic nie wnosza.
Zauwazmy jednak, ze powinnismy wybraé raczej ,,za duzo” niz ,,za malo” zmiennych.
Zauwazmy, ze modul automatycznie usuwa z dalszej analizy réwniez ,,puste” zmienne:
przyjmujace jedna warto$¢ dla wszystkich obserwacji lub wypetnione brakami danych.

¥ DataMiner1* g@@
p Run [£ DataSource [ Varisbles %8 Mode Browser = ‘ Connect [, Wizard ?
Data Data Preparation, Cleaning, Data Analysis, Modeling, Reports
Acquisition Transformation Classification, Forecasting
> B
B Feature ... Feature ...

Sterowa...
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Modut Feature selection automatycznie tworzy nowe zrodlo danych z wyselekcjonowa-
nymi predyktorami —wiasnie na tym zrodle danych bedziemy budowaé model (rys.
powyzej).

Standardowa procedura data mining jest podziat zbioru danych na prébe uczaca i testowa.
Dane z proby uczacej stuza do budowy modelu (doboru jego parametréw). Natomiast dla
danych testowych stosujemy gotowy model i sprawdzamy, na ile trafne sg przewidywania
modelu. W naszej analizie probe uczaca bedzie stanowilo 70% losowo wybranych przy-
padkéw, a pozostate 30% bedzie stanowito probe testowa.

Jako metod modelowania uzyjemy drzew regresyjnych (algorytm typu C&RT), sieci
neuronowych (perceptronu wielowarstwowego i RBF), metody MARSplines i drzew regre-
syjnych ze wzmacnianiem. Drzewa regresyjne sa najprostsza, najszybsza i najtatwiejsza
w interpretacji ztych metod. Sieci neuronowe idrzewa ze wzmacnianiem sa w stanie
opisa¢ nawet bardzo ztozone zaleznosci, jednak dopasowanie modelu jest czasochtonne,
a mozliwosci jego interpretacji ograniczone. Metoda MARSplines jest pewnym kompromi-
sem migdzy moca predykcyjng a interpretowalnoscig modelu i szybkoscia przetwarzania.

\arooome

=sa15000 = 86150000

M0 250 M0 151055

0000784 \ar=oootent

013453 M0.115257 0137287 M0 6782

\er 0000790 \amo0onsto a0 o1 er-0.00iezn

M 203708 Mr0 13220 Me0esz M0 1514 M0 3850 M0 16781

o= T = i =T T o= o= = T

M0 144055 M0 125081 M0 12250 M0 141950 M0 181210 M0 10805

Me0.125043 Me014z8 M0 141450 M 3113

Na powyzszym rysunku widzimy drzewo regresyjne uzyskane przy minimalnej liczbie
obiektow w dzielonym wezle rownej 300.
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Kompletny projekt STATISTICA Data Miner widzimy na rysunku ponizej. Zwroémy
uwage, ze wezet Compute Best Prediction from all Models stosuje model dla danych
testowych i buduje model zagregowany: Srednig przewidywan wszystkich modeli.

B DataMiner1* g@@

Compute Best Prediction from all Models
L

[ -

p Run [= Data Source ’Eﬁ' Mode Browser = i Parameters f Connect: E Code E ‘izard ?
Data Data Preparation, Cleaning, Data Analysis, Modeling. Reports
Acquisition Transformation Classification, Forecasting
> -
Sterowa. . Feature\ Feature ...
< )
Split \np...\ L= (el B
TlaininN
Testing ...

fr M&RSEL.
28

» ]

Final Pr...

Glondne...

Do oceny jakosci modeli i wyboru najlepszego z nich uzyjemy modutu Goodness of fit.

Jako wskaznikow jakosci modelu uzyjemy trzech wielkosci:

1. Sredniego bledu kwadratowego (dla kazdej obserwacji z proby testowej obliczamy
roznicg migdzy wartoscia przewidywana i obserwowana, podnosimy ja do kwadratu
i obliczamy $rednig dla catej proby testowej),

Sredniego bledu bezwzglednego (dla kazdej obserwacji z proby testowej obliczamy

warto$¢ bezwzgledna réznicy migdzy wartoscia przewidywang a obserwowang i obli-
czamy srednig dla catej proby testowej),

Sredniego odchylenia wzglednego (dla kazdej obserwacji z proby testowej obliczamy

warto$¢ bezwzgledna réznicy miedzy wartoscia przewidywana a obserwowana, dzieli-
my ja przez warto$¢ obserwowang i obliczamy srednia dla calej préby testowe;j).

Na ponizszym rysunku widzimy, jak zmieniajq si¢ te wskazniki dla zastosowanych metod.

0.00240

Sredni biad kwadratowy
00255
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0180
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Najlepszy model data metoda MARSplines, ktora ma najmniejszy sredni blad kwadratowy,
ainne wskazniki niewiele gorsze od duzo bardziej skomplikowanych metod: drzew ze
wzmacnianiem i modelu zagregowanego (Sredniej wszystkich modeli).

Model procesu uzyskany metoda MARSplines mozemy zapisaé w postaci kodu PMML
(jest to dialekt XML opracowany specjalnie dla stosowania i przenoszenia modeli data
mining migdzy réznymi aplikacjami) lub kodu jezyka C w celu stosowania modelu dla
nowych danych (takze poza $srodowiskiem STATISTICA.
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