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kvality vyroby

s podporou dataminingovych technik

Takzvané metody dolovani infor-
maci z dat byvaji nejCastéji spojo-
vany s aplikacemi v bankovnictvi,
pojistovnictvi, telekomunikaénich
spolecnostech ¢i marketingu. Jejich
uplatnéni je vSak opodstatnéné
také v pramyslu. V tomto ¢lanku se
zaméfime na porovnani ¢ty data-
miningovych postupi aplikovanych
v fizeni kvality potravinaiského
vyrobniho procesu. Pro nazornéjsi
predstavu zvolime modelovy pfiklad
fizeni kvality pfi vyrobé popcornu.

Eliminace ztrat drive, nez
k nim dojde

Zabyvejme se nyni hledanim prediktivniho
modelu, ktery dokaze odhalit riziko poklesu
kvality vyroby jesté diive, nez dojde k vlastni
vjrobé. Oddéleni fizenf kvality ma diky
takovému modelu moZnost otestovat, zda
konkrétni nastaven regulovatelnych vstup-
nich parametri vyrobniho procesu povede

k ziskani potraviny dosahujici pozadovaného
standardu kvality, ¢i nikoli. Jsou-li vysledky
simulace nepfiznivé, mohou byt véas a beze
ztrat, jez produkce nekvalitni potraviny

Obr. 1: Graf dilezitosti vstupnich parametri

predstavuje, uc¢inéna potfebna opatfeni. Da-
taminingové prediktivni metody mohou navic
pomoci odhalit skryté vztahy mezi kvalitou
vjroby a vstupnimi parametry, které mohou
byt klicové pro kontrolu a Fizeni kvality.

Modelovy priklad
Kvalitni popcorn ziskdme optimélnim
nastavenim parametrd vjrobniho procesu.
Sledovany jsou veliciny jako napfiklad teplo-
ta, tlak a obsah oxidu uhli¢itého, hmotnost
vyrobni davky, tlak vzduchu, pInéni kysliku
atd. Rozhodujicim kritériem je ukazatel
kvality, kde za hrani¢ni povazujeme hodnotu
0,15. Presahne-li hodnota ukazatele kvality
tuto mez, nespliiuje vyrobeny popcorn stan-
dardni pozadavky na kvalitu. Rizenf kvality
se soustfedi vyhradné na regulovatelné para-
metry, ackoli kvalita popcornu pochopitelné
zavisi i na parametrech neregulovatelnych.
Kde tedy zacit? Prvnim krokem libo-
volné analyzy je stanoveni parametri,
které nejvice ovliviiuji sledovany ukazatel
kvality, v Fizen{ kvality totiZ zejména tyto
regulovatelné parametry hraji zasadni roli.
K jejich identifikaci zpravidla uzivame graf
dilezitosti vstupnich parametrt (obr. 1).
Redukce poctu vstupnich proménnych
vede k jednodussi interpretaci vysledného
modelu a také samotné uvedeni do praxe je

Obr. 2: Lift Chart

Lenka Blazkova

snazsi, pokud ménime nastaveni pro men3i
pocet parametri.

Data mining

Pro fe3eni optimaliza¢ni dlohy jsme zvolili
tyto Ctyfi klasifikacni metody: boosted trees,
chaid trees, support vector machines a MAR
splajny. Zminéné metody patii k dataminin-
govym postuplim a jako takové byvaji sou-
casti pokrocilych baliki statistickych softwa-
rll. Prediktivni modely jsou vyvijeny pfimo

v konkrétnim softwaru. Vybrané modely
urcené pro nasazen{ lze nasledné pohodlné
exportovat v riiznych formatech v zavislosti
na typu pouzitého softwaru (napf. ve forma-
tu skriptd PMML, C+) a implementovat je
jako soucast BI. Pracovnici kontroly kvality
maji tak vzdy k dispozici automatické aktu-
alni vystupy ze simulaci, které slouzi jako
senzory ohlasujici potencidlni riziko.

Kazda z téchto technik vytvaii model,
ktery pfipady na zékladé vstupnich dat
(zvolenych regulovatelnych parametri) kla-
sifikuje do dvou skupin. V ideaInim p¥ipadé
by jedna skupina obsahovala pouze pfipady,
kdy ukazatel kvality nepfekroci kritickou
mez, a druha p¥ipady, kdy doslo k prekro-
¢eni kritické hodnoty. Vytvofené modely
jsou vZdy zatiZeny chybou, proto se v obou
skupindch obecné budou vyskytovat chybné
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Obr. 3: Lift Chart

klasifikované pfipady. Nejlep$im modelem
bude ten, pro ktery bude mira chybné klasifi-
kovanych pfipadii nejmensi. Pro samotné bu-
dovani prediktivnich modeli jsou pouZivdna
historické (trénovaci) data, G¢innost ziska-
nych model a jejich srovnani je provedeno
na testovacim vzorku dat, ktery nebyl pfi
vytvéfeni modeld pouzit. Ucinnost prediktiv-
nich modeld byvéa posuzovana nejcastéji na
zékladé riiznych typt grafil, jako je napiiklad
lift chart. V naSem pfipadé mame k dispozici
dva grafy (obr. 2) - prvni posuzuje Gspésnost
klasifikace do skupiny bez pfekroceni hranic-
ni meze pro ukazatel kvality, druhy posuzuje
ispésnost klasifikace do skupiny, kdy k pre-
krocen{ hrani¢n{ hodnoty doslo. Jednotlivé
modely jsou porovnavany se zdkladni drovni
(base line), ktera odpovida situaci, kdy nepo-
uzijeme pro klasifikaci zadny model (v grafu
oznacena modre). Efekt, jaky v porovnéani

s ndhodnym zafazenim pfinese konkrétni
klasifikacni model, ukazuje vzdy prislusna
kiivka (¢im vice se k¥ivka blizi pravému hor-
nimu rohu, tim lépe model klasifikuje). Jako
nejefektivnéjsi se jevi modely boosted trees
a MAR splajny. Nejhire se jevi metody chaid
trees a support vector machines. Pro praktic-
kou implementaci volime tedy bud boosted
trees anebo model MAR splajni.

Zakladem pro chaid i boosted trees je tzv.
rozhodovaci strom, ktery mize mit obecné
nékolik drovni. Ve vstupnim uzlu dostava
strom vSechna trénovaci data, v kazdé
irovni je dale déli podle hodnot nékterého
ze vstupnich parametrii na podskupiny. Kon-
krétni vstupni parametr a kritérium pro déle-
ni na podskupiny jsou pfitom voleny tak, aby
vznikly skupiny co nejvice homogenni (v pfi-
padeé klasifikace se tedy snazime vytvaret
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jednim z nejstarsich

stromovych klasifi-
kacnich algoritmii. Automaticky je vytvafena
stromovad struktura, kdy se data kazdého
uzlu mohou déle délit i do vice neZ dvou
podskupin. Pro stanoveni nejlepsiho dalsiho
déleni je vyuZivan statisticky chi-kvadrat
test, ktery dal metod€ nézev.

Boosted trees

Boosting je pomérné novy algoritmus.
Zakladni my3lenka je vytvofit posloupnost
jednoduchych klasifikacnich stromi. Tyto na
R prvni pohled primitivni klasi-
.".- fikdtory samy o sobé vykazuji
- o znacnou nepresnost pfi klasi-
° fikaci pripadd. Proto jsou jim
pfifazeny vahy v zévislosti na
poctu Spatné klasifikovanych
pfipadi. Boosting kombinuje
i nékolik stovek jednoduchych klasifikatori,
a umoziiuje tak vytvofit model silny, jehoz
predikce vychdzi z ,hlasovani“ jednodu-
chych stromi.

-..

Support vector
machines

Support vector machines
Hodnoty vstupnich parametri jednotlivych
pozorovani ze souboru trénovacich dat jsou
nahliZeny jako soufadnice bodii ve viceroz-
mérném prostoru. Body, které odpovidaji
pfipadiim, kdy ukazatel kvality nepfekro¢il
hrani¢ni hodnotu, obarvime Cervené a zbylé
body modie. Nyni se snaZime najit idealn{
oddélovac cervenych a modrych bodd. V ro-
viné to bude kfivka, v prostoru plocha a dal
sice naSe predstavivost vétSinou nesaha, ale
matematika ma prostredky, jak takovy vice-
rozmérny oddélovac najit a popsat. A pravé
tento oddélovac je hledany prediktivni klasi-
fikacni model support vector machines.

MAR splajny
Cesky nazev zni vicerozmérné adaptivni
regresni splajny. Ackoli je v ndzvu obsazena

regresni analyza, Ize tuto techniku aplikovat
i na klasifikacni alohy. Jednd o neparamet-
rickou modelovaci proceduru zaloZenou na
tzv. bazovych funkcich. Trénovaci data jsou
pouZita pro stanoveni koeficienti jednodu-
chych bazovych funkei. Podle hesla ,rozdél
a panuj” jsou vstupni pozorovani nejprve
rozdélena podle hodnot vstupnich para-
metr{i na mensi podskupiny a pro kazdou

z téchto podskupin jsou hledany koeficienty
vlastni regresni rovnice. Vysledny model je
kombinaci téchto jednodussich modeli.

Obecné maji uvedené metody za cil najit
interakce mezi vstupy vyrobniho procesu
(pouzité vyrobni stroje, sledované fyzikalni
a chemické parametry atd.) a jeho vysled-
kem, jimZ je bud kvalitni, nebo nekvalitni
vjrobek. Pfi pouZiti stromovych algoritmi

je vihodou i interaktivni vizualizace jednot-
livych krokt délent, kterd poskytuje nézorny
obrazek dileZitosti nastaveni jednotlivych
parametrii a umoZiiuje interaktivni pfizpiiso-
beni modelu v souladu s expertnimi zkuge-
nostmi kontrolniho pracovnika. Doporuceni,
kterd pro vyrobu vyplyvaji z jednotlivych
modelt, se nejlépe interpretuji (a obhajuji)
také praveé u stromovych algoritm.

Model natrénovany a ovéfeny na historic-
kych datech, u nichz zname kvalitu vystupu,
miZeme aplikovat na aktudlni data, a zajistit
tak efektivni kontrolu kvality vyroby. A to

v redlném case. Pro aktudlni ¢i zvazované
nastaveni vstupnich parametrd vystupy
simulace predikuji, jaky vysledek mizeme
ocekdvat. Vyrobni spole¢nosti jsou silnou
konkurenci nuceny optimalizovat vlastni
vjrobni proces. Hledaji proto sofistikované
a ekonomicky vyhodné zpiisoby Fizenf

a kontroly kvality vyroby pomoci modelo-
vani a simulaci. Metody demonstrované

v tomto ¢ldnku jsou piikladem postupi,
které mohou prispét k vyraznému zlepSeni
kvality a zvySeni efektivity vyroby. Ackoli je
prokazano, Ze moderni algoritmy prindseji
Gspory a vyssi efektivitu, nasazovani v praxi
je jen postupné a masivni vyuZiti i v mensich
spolecnostech je zatim bohuZel jen hudbou
budoucnosti.
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