Verfahrenstechnik

Die Datenfiille zu
ualitat verdichten

Moderne Data Mining-Techniken erlauben, versteckte

Beziehungen zwischen Produktions-Qualitatsmerkmalen

’ Data Mining
o Methadenbericht

und ProzeBparametern zu identifizieren.
Die oft mithsame Suche nach den qualitats-

mindernden Variablen wird durch Regressionsbaume

vereinfacht, wie sie etwa zur Analyse eines komplexen

Trocknungsprozesses herangezogen wurden.

en, die heute in
der Produktion anfallen, bieten die
Chance, den Ursachen von Produkti-
onsabweichungen auf die Spur zu
kommen und so schliefllich Prozesse
zu optimieren. Allzu oft liegen die
Daten allerdings ungenutzt herum,
teils aufgrund mangelnder Kennt-
nisse in Datenanalyse, teils wegen
beschrénkter Rechnerkapazitit.
Gewif stellen Menge und komple-
xe Struktur der Datensitze eine
grofle Herausforderung an die stati-
stischen Analysemethoden dar.
Trotz fehlender Werte und Ausreifler
in Produktionsdaten, trotz kompli-
zierter Wechselwirkungen zwischen
einzelnen Variablen méchte man re-
levante Zusammenhiénge entdecken
und die Abhédngigkeit zwischen Pro-
zeflparametern modellieren. Moder-
ne Data Mining-Techniken erlauben,
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solche Problemstellungen zu losen.
Oft erweisen sich dabei sogenannte
Klassifikations- und Regressions-
bdume (CART) als besonders geeig-
nete Hilfsmittel.

Unter Data Mining versteht man
die Gewinnung verborgener Infor-
mation aus iblicherweise sehr
groflen, komplexen Datensédtzen.
Das Ziel kann dabei die Entdeckung
von Korrelationen, die Erkennung
von Trends oder die Bildung von Mo-
dellen sein, die fiir Prognosen oder
Optimierungen benutzt werden kén-
nen. Im Vordergrund steht die Ana-
lyse von Daten. Die dazu verwende-
ten Techniken stammen aus der Sta-
tistik. Trotzdem gibt es zwischen der
klassischen Statistik und dem Data
Mining konzeptionelle Unterschie-
de. Im ersten Fall werden die Daten
im Hinblick auf eine spezifische Fra-

Professionelle
Beratung zahlt sich aus

Oft werden Auswertungsver-
fahren wie Klassifikations- und
Regressionsbdume mifSver-
standen oder falsch angewen-
det. Durch nicht erfiillte Erwar-
tungen werden wertvolle Tech-
niken vernachldssigt und so
wird die Chance auf Wettbe-
werbsvorteile verpafit. Zudem
ist es eine lllusion, zu glau-
ben, durch ein paar Maus-
klicks kénnte die Komplexitdt
von Prozessen erkldrt werden.
Fachmdnnische Beratung
durch professionelle Speziali-
sten spart viel Zeit, Arger und
Geld. Prizise Problemdefiniti-
on, sorgfiltige Datenaufberei-
tung, Auswahl der richtigen
Analysetechniken sowie kom-
petente Interpretation der Er-
gebnisse sind die Schliissel zu
effizienter Entdeckung ver-
steckter Zusammenhdnge.

gestellung gesammelt, wie etwa fiir
die Versuchsplanung fiir Prozeflopti-
mierungen.

Beim Data Mining dagegen geht
es darum, in vorhandenen Daten un-
bekannte, interessante Zusammen-
hidnge zu finden. Da in solchen Fil-
len oft mit einer schlechten Daten-
qualitdt (fehlende oder fehlerhafte
Werte) zu rechnen ist, ist der Vorbe-
reitungsphase (Data Screening) be-
sondere Beachtung zu schenken.

Klassifikations- und Regressions-
baume sind flexible Hilfsmittel, um
komplizierte, multivariante Da-
tensédtze zu beschreiben und einfa-
che Vorhersageregeln zu formulie-
ren. Ziel ist, die Wirkung von er-
klarenden Variablen auf eine interes-
sierende Grofe, die sogenannte Ziel-
variable, zu modellieren. Handelt es
sich bei dieser um eine kontinuierli-
che Grof3e, spricht man von einem
Regressionsbaum. Fiir eine kategori-
elle Zielvariable verwendet man die
Bezeichnung Klassifikationsbaum.

Fiir das folgende, auf Wunsch des
Kunden hin anonymisierte Praxis-

Die Datenfiille aus komplexen Anlagen
483t sich erst mit Methoden wie Data Mi-

8 ning zu verwertbaren Informationen fiir die
§ Prozefoptimierung verarbeiten.
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Der Baum der Erkenntnis

Vorteile von Klassifikations- und Re-

gressionsbdumen :

o Sowohl lineare wie auch nichtli-
neare Zusammenhdnge zwischen
erkldrenden Variablen und Zielva-
riablen werden beschrieben;

o Wechselwirkungen zwischen Va-
riablen werden automatisch
beriicksichtigt, miissen nicht im
Voraus spezifiziert werden;

o fehlende Werte in den Variablen
werden geeignet behandelt;

e nur jene Variablen, die fiir die Be-
schreibung der Zielvariable wich-
tig sind, werden ins Modell aufge-
nommen, quasi automatische Va-
riablenselektion;

e Resultate sind auch ohne vertief-
te statistische Kenntnisse einfach
zu interpretieren.

beispiel eines Trocknungsprozesses
wurden alle Zahlen simuliert:

Bei einem chemischen Produkt
wurde eine zu grofle Variabilitat ei-
nes Qualititsmerkmals Q festge-
stellt. Als kritische Phase wurde der
Trocknungsprozef in Betracht gezo-
gen, durch welchen der Gehalt von Q
und anderen Stoffen (A und B) im
Produkt reduziert wird.

In zwei Trocknern werden jeweils
drei Trocknungsphasen mit Tempe-
raturen zwischen 30 und 70°C
durchgefiihrt, wobei die Dauer einer
Phase vom Feuchtgewicht des Loses
zu Beginn der Trocknung abhingt.
Der Trocknungsprozef3 dauert zwi-
schen 30 und 50 Stunden. Nur durch
die optimale Wahl von Temperatur
und Dauer sowie anderer Parameter
kann der Gehalt von Q auf einen ak-
zeptablen Wert reduziert werden.

Es standen Daten von 306 Losen
zur Verfiigung. Neben dem Qua-

litdtsmerkmal Q wurden ca. 30 Pro-
zef3variablen gemessen, wovon vier
in der Grafik links oben dargestellt
sind. Bei dieser geringen Grofle des
Datensatzes handelt es sich zwar
nicht um eine typische Data Mining-
Anwendung; der Nutzen der Metho-
de wird damit dennoch illustriert.
Wie kann man nun mit Hilfe der
Daten eines solch komplexen Pro-
zesses die Ursachen der Qualititsab-
weichungen
Empfehlungen zur Prozefiverbesse-
rung formulieren? Dazu ist die
Baum-Methode besonders geeignet.
Einen Regressionsbaum liest man

identifizieren sowie

von oben nach unten wie einen Ent-
scheidungsbaum. Dabei basieren die
Abzweigungen auf einfachen Regeln
wie: [st eine erkldrende Variable klei-
ner oder groer als eine vorgegebene
Schranke? Man stellt also fest, dafl
fiir einen Gehalt des Stoffes A nach
Phase 2 (Variable A2) grof3er als 1,52
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Ein Regressionsbaum fiir den
Endgehalt des Qualitdtsmerk-
mals Q erlaubt die Analyse eines
Trocknungsprozesses.
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Die Zc;tlc;hcudal:tc“ﬁi‘ls von-viet
Prozef3variablen liefert Hinweise auf
Prozefstorungen. Zudem sind Unter-
schiede zwischen den beiden Trock-
nern ersichtlich.

Prozent ein hoher Endgehalt von
4,01 Prozent fiir Q resultiert. Anson-
sten betrigt der mittlere Gehalt von
Q nach Abschluf? der Trocknung nur
3,60 Prozent. In diesem Fall miissen
weitere Variablen herangezogen
oder neue Einschrinkungen der be-
nutzten Variablen gemacht werden,
um prézisere Voraussagen zu formu-
lieren. Falls also der Gehalt von A
nach Phase 2 zwischen 0,43 und 0,81
Prozent liegt und die Trocknungs-
phase3 (TIME3) langer als
17,8 Stunden dauert, fithrt das zum
relativ tiefen Endgehalt von Q von
3,40 Prozent.

Aus dem Baum geht hervor, dafl
hohe Werte des Stoffs A nach Pha-
se 2 eine Ursache fiir die Variabilitat
des Qualititsmerkmals Q sind. Die
Reduktion des Gehalts von A muf3
deshalb bereits in Phase 2 erfolgen.
Ferner erlaubt der Baum, die Anzahl
potentiell einflufSreicher Variablen
von insgesamt 28 auf nur sechs zu
reduzieren.

Dr. Yves L. Grize, Christian Keller,
Aicos Technologies
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