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Abstrract

Modeling qualities of two types learning svstems are compared: naive Bayvesian classifier (NBC) and
artificial neural networks (ANN), based on prediction errors and relevant importance factors of input si-
gnals. Simulated and real industrial data were used. 1t was found that NBC can be an effective and a betier

tool in some applications, compared to ANN.

1. WSTEP

Projektowanie i prowadzenic procesow produkeyj-
nych, wspomagane jest czgsto poprzez wykorzysta-
nie narzedzi matematycznych. W praktyce mamy czg-
sto do czynienia procesami typu ,,czarna skrzynka” —
o niezidentyfikowanej lub bardzo zloZzonej naturze fi-
zycznej. Modelowanie tego typu zagadnien polega na
znalezieniu zaleznosei migdzy sygnatami wejsciowy-
mi a sygnatami wyjsciowymi, czyli wynikowymi na
podstawie pewnej liczby zaobserwowanych przypad-
kow (zadanie regresji). W ostatnich latach powszech-
nie wykorzystywanym do tego celu narzedziem sa
sztuczne sieci neuronowe (SSN), ktorych zastosowa-
nie obejmuje m.in. takie problemy jak:

«  przewidywanie wlasnosci wyrobow lub materia-
fow na podstawie parametrow procesu technolo-
gicznego,

+  przewidywanic awarii urzadzen na podstawie okre-
slonych sygnalow,

+ identyfikacja przyczyn powstawania wad w wyro-
bach,

+ projektowanic oparte na doswiadczeniach zebra-
nych w przemysle, uogdlnionych przez SSN,
Jednym z glownych problemow dotyczacych wy-

korzystania SSN jest to, Ze wyniki modelowania nie

sq jednoznaczne. Postawione zadanie mogg realizo-

wac sieci o roznej architekturze, topologii potaczen, a

ponadto dla danej sieci poszczegolne uczenia prowa-

dza do roznych wartosci wag synaps, zwiazanych z

osigganiem minimow lokalnych bledow sieci (Perzyk

i in., 2003; Perzyk i Kochanski, 2003).

Taka niejednoznacznosé przewidywan nie wyste-
puje w przypadku modelowania z wykorzystaniem
innych narzedzi matematycznych, np. aproksymacji
przy pomocy wielomianow oraz, bedacego przedmio-
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tem niniejszej pracy, naiwnego klasyfikatora Bayesa
(NKB) (Cichosz, 2000) - prostego systemu uczacego
si¢ wykorzystujacego rachunek prawdopodobienstwa.
Autorom nie sq znane jego zastosowania do modelo-
wania procesow technologicznych.

Badania przestawione w pracy dotyczg analizy
przydatno$ci NKB do zagadnien modelowania proce-
sow produkeyjnych, obejmujgcej pordwnanie bledow
przewidywan tego systemu z bledami SSN, a takze
tzw. wspolezynnikow istotnosci wzglednych sygna-
tow wejsciowych dla danych modelowanych za po-
moca obu systemow,

2. SYSTEMY UCZACE SIE
WYKORZYSTUJACE NAIWNY
KLASYFIKATOR BAYESA

Systemy wykorzystujace metody probabilistyczne
oparte sq najezesciej na twierdzeniu i wzorze Bayesa.
Naleza do nich: klasyfikatory Bayesa (optymalny, bez
znaczenia praktycznego oraz NKB), a takze sieci Bay-
esowskie (Cichosz, 2000).

Twierdzenie Bayesa jest stosowane do zdarzen o
znanym wyniku, ktorych zajécie bylo zalezne od czyn-
nikow poprzedzajacych wystgpienie tych zdarzen.
Obliczane jest prawdopodobienstwo, na ile dany czyn-
nik stanowi przyczyne wystapienia zdarzenia (skut-
ku). Zastosowanie NKB jest zwigzane z obliczeniami
prawdopodobienstw na podstawic odpowiednio przy-
gotowanego zbioru uczacego, skladajacego sig z przy-
kfadow opisanych za pomocy atrybutow i pojecia do-
celowego. Zastosowanie tego narzedzia sprowadza sie
do nastgpujgcych dzialan:

+ Ustalenie atrybutow (kategorii) dla wielkosci wej-
sciowych oraz kategorii wielkosci wyjéciowe;j (ina-
czej pojecia docelowego). Nalezy zauwazyc, Ze
NKB wymaga stosowania wielkosci o charakterze
nominalnym Iub porzadkowym, a nie ciagltym.
»Wartos¢” atrybutu lub pojecia docelowego jest
okreslana przez oznaczenie jego przynaleznosci do
danej kategorii, ktora moze by¢ identyfikowana
werbalnie, np. co§ moze by¢ , bardzo male”,
mate”, $rednie”, .duze” i, bardzo duze” (5 kate-
gorii), albo ,.dobre” i ,,zle” (2 kategorie).

+ Utworzenie zbioru uczacego, skladajgcego sie z
zapisow (rekordow) zawicrajacych wartosci atry-
butow wszystkich wielkosei wejsciowych oraz od-
powiadajgcej im wartosci kategorii wielkosei wyj-
sciowej.

»+ Na podstawic zbioru uczacego szacuje si¢ praw-
dopodobienstwa poszczegdlnych kategorii wielko-
sci wyjsciowej oraz prawdopodobienstwa poszcze-
golnych wartosci atrybutow (kategorii) wszystkich
wielkosci wejsciowych dla poszezegdlnych kate-
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gorii wyjScia. Etap ten jest okreslany jako uczenie
(trenowanie) klasyfikatora.

+ Na podstawie prawdopodobienstw oszacowanych
na etapic uczenia, mozna obliczy¢ prawdopodo-
bienstwa wystapienia kazdej z kategorii wielkoscei
wyjsciowej dla dowolnego przypadku (zestawu
wielkosci wejSciowych). Odpowiedziag NKB jest
ta warto$S¢ kategorii wielkosci wyjsciowej, ktora
uzyskala najwigksza warto$¢ prawdopodobienstwa.
W przypadku, gdy kategorie wyjscia zostaly utwo-
rzone przez przypisanie liczbom oznaczajacym
nazwy tych kategorii przedzialy wartosci wyjscia
ciaglego, mozliwa jest zamiana nazwy obliczonej
przez NKB kategorii na wartosc ciagla, obliczong
np. jako srednig z takiego przedziatu.

3. METODYKA BADAN
3.1. Zbiory danych

W badaniach zastosowano zbiory danych rozniace
si¢ charakterem zalezno$ci migdzy sygnatlami wejscia
I wyjScia, zardbwno uzyskane w przemysle, jak i sztucz-
nie wygenerowane. Te drugie, o znanych zalezno-
sciach pomigdzy wejsciem a wyjsciem, pozwalaja na
lepsza oceng poprawnosci przewidywan systemow
uczgcych sig. Zbiory danych symulowanych otrzymy-
wano na podstawie zatozonych prostych wzordow typu
Y = f(X1, X2, ...), wprowadzajac losowe zaklocenia
w zakresie £20%, w sposob opisany szczegdlowo w
Perzyk i in, 2003). W niniejszej pracy wykorzystano
nastgpujgcee zbiory danych:

« Dane symulowane 1 — zbidr utworzony sztucznie
na podstawie wzoru: Y = X1 + 2:X2 + 3-X3 +
4-X4 +5-X5. Liczebnos¢ podzbioru uczgcego 1000
rekordow, zas weryfikujacego 200.

* Dane symulowane 2 — zbiér wygenerowany wg
wzor: Y =(6-X1*+(103-X2y + ...+ (1- X7 +...
(1:X12)*. Utworzone warto$ci wyjsciowe tego zbio-
ru maja charakter ciagly. Podzbior uczacy zawie-
ral 000 rekordow, weryfikujacy 200 rekordow.

* Dane symulowane 3 — wygenerowane warto$ci wyj-
sciowe tego zbioru maja charakter binarny 0 lub 1,
zaleznie od przekroczenia warto$ci granicznej Y,
przy czym wartosci danych wejsciowych byly iden-
tyczne jak dla zbioru symulowanego 2. Wartos¢ gra-
niczna dobrano tak, Ze udzial wartoéci Y = 1 w zbio-
rze wynosit ok. 18%, co odpowiadato udzialowi
brakéw w danych przemystowych 2 (opisanych
ponizej). Liczebno$¢ jak zbioru powyzszego.

* Dane symulowane 4 — zbior uczacy utworzony wg
wzoru jak dla danych symulowanych 3, jednak o
niewielkiej liczebnosci, takiej jak zbior danych
przemystowych 2 (172 rekordy, zbioru weryfiku-
jacego nie utworzono).
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«  Dane przemyslowe I —wyniki badan wytrzymato-
$ci na rozciaganie zeliwa sferoidalnego w zalez-
nosci od jego skladu chemicznego, okreslonego
przez 9 pierwiastkow, uzyskane jako wynik proce-
su wytopu prowadzonego w piecach indukeyjnych
w jednej z odlewni zeliwa (Perzyk i Kochanski.
2001). Oprocz podzbioru uczacego liczacego 700
rekordow utworzono podzbior weryfikujacy zawie-
rajacy 90 rekordow.

«  Dane przemyslowe 2 — wielkosciami wejSciowy-
mi sa parametry procesu produkcyjnego zwiazane
z forma piaskowa (12 parametrow), zas wielkoscia
wyjsciowa — wystgpienic wady typu porowatosc
gazowa w odlewie staliwnym (Perzyk i Kochan-
ski, 2001). Wyniki uzyskano w jednej z odlewni
krajowych produkujacej odlewy w krétkich seriach,
w formach z mas glinowych wilgotnych. W tym
przypadku oryginalne wyjscie bylo typu nieciagte-
go (kategoria ,,1”” — brak wady, kategoria ,,2” — wy-
stapienie wady). Zbior uczacy zawieral 172 rekor-
dy, zbioru weryfikujacego nie byto.

Dane symulowane I zaplanowano w ten sposob,
azeby porownaé m.in. precyzje¢ przewidywania istot-
nosci wzglednych sygnatow wejsciowych dla obu sys-
temoOw. Dane symulowane 2, 3 i 4 zaprojektowano tak,
azeby umozliwi¢ analiz¢ porownawcza niektorych
wynikow dla tych zbiorow z wynikami dla danych
przemystowych 2. Zbiory te odnosza si¢ do hipotetycz-
nej sytuacji, w ktorej staramy sig odkry¢, ktoére z 12
parametrow procesu moga by¢ przyczyna pogorsze-
nia si¢ jako$ci wyrobu. Zbior symulowany 2 zaklada,
ze parametrem jakosci jest wielkosc o charakterze cia-
glym — moze to by¢ np. chropowato$¢ powierzchni
albo jaka$ wlasno$¢ materiatu. Zbiory symulowane 3 i
4 nasladuja typowa sytuacjg, w ktorej wyroby klasy-
fikowane sa jako dobre lub wadliwe. We wszystkich
trzech zalozono, ze decydujacy jest sygnal X1, ale
rowniez suma dziatan 6 sygnatlow (od X7 do X12)
moze dac ten sam efekt; sygnaly od X2 do X6 sq nato-
miast praktycznie bez znaczenia. Z zatozen tych wy-
nikaja warto$ci stalych wspolczynnikow we wzo-
rze uzytym do generacji, natomiast zastosowanie
3-cich poteg mialo na celu uzyskanie silnej nielinio-
wosci, charakterystycznej dla proceséw produkeyj-
nych.

Utworzone zbiory uczace byly wykorzystywane we
wezesniejszych badaniach do modelowania okreslo-
nych zalezno$ci z wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych.

3.1. Sieci neuronowe
Szczegoly dotyczace sieci neuronowych, w tym ich

topologii, metod uczenia oraz sposobu wykorzysta-
nia zbiorow weryfikujacych, znalez¢ mozna w pracy

(Perzyk i in., 2003). Wykorzystywana w nini¢jsze)
pracy definicja wspotezynnikow istotnosei wzglednej
sieci oparta jest na wielkosci wzrostu bledu sieci dla
danych uczacych wskutek zablokowania danego wej-
§cia na stalym poziomie. Dla wszystkich rekordow
zbioru uczacego wyliczane sa 1 sumowane roznice
pomiedzy modutami bledow wzglednych (tj. odnie-
sionych do warto$ci rzeczywistych) a modutami ble-
dow przewidywania sieci dla wartosci danego wej-
$cia rownej minimalnej. Otrzymane w ten sposob sumy
dla wszystkich wejsc, sq normalizowane w zakresie 0
- 1 tak, ze najbardziej znaczaca wielkos¢ ma przypi-
sang warto$¢ 1, za§ najmniej znaczaca - 0 1 stanowia
warto$ci wspotezynnikow istotnosci wielkosci wej-
$ciowych sieci. Dyskusj¢ na temat znaczenia tych
wspolczynnikow oraz ich ograniczen znalez¢ mozna
w pracy (Perzyk 1 in., 2003).

3.2. Klasyfikator Bayesa

W niniejszej pracy zmienne ciagle zamieniano na
wartosci atrybutow i kategorie przez zaliczenie danej
zmiennej do oznaczonego numerem odpowiedniego
przedzialu tej oryginalnej wartosci. Dla kazdego ze
zbiorow danych wykonano proby z dobieraniem licz-
by przedzialow (kategorii) dla wielko$ci wejsciowych
oraz wielkosci wyjsciowych o wartosciach typu cia-
glego, przy czym w danym uczeniu stosowano dla
wszystkich zmiennych jednakowa liczbg przedzialow.
Warto zauwazy¢, ze mata liczba kategorii zmniejsza
precyzje klasyfikatora, zarowno przy uczeniu sig, jak
odpytywaniu. Duza liczba kategorii stwarza z kolel
niebezpieczenstwo, ze nicktére z nich beda nie repre-
zentowane w zbiorze uczacym, a przynajimnicj repre-
zentacje bedg bardzo mato liczne, nawet rowne zeru.
Wprawdzie sposob szacowania prawdopodobienstw
warunkowych dla klasyfikatora uwzglednia takie sy-
tuacje (m.in. automatyczne tworzenie ,wirtualnych™
przypadkow (Cichosz, 2000)), jednakze jakos¢ takie-
go uczenia si¢ bedzie z pewnoscig gorsza.

Warto podkre$li¢, ze autorom nie sg znane jakie-
kolwiek wskazdwki dotyczace dyskretyzacji wielko-
$ci ciaglych na potrzeby klasyfikatora Bayesa. W przy-
padku podziatu zbioru wartosci ciagtych na przedziaty
w celu budowy histogramow uwaza sig, ze liczba prze-
dzialéow powinna zawiera¢ si¢ w granicach od 3/4 f;
do /i , gdzie n oznacza liczebno$¢ zbioru. W niniej-
szej pracy celowo przyjgto szersze granice liczb prze-
dziatow.

Wszystkie obliczenia zwiazane z NKB zaprogra-
mowano w jezyku VBA for Excel i przedstawiano
w arkuszu kalkulacyjnym. Warto zwrocic uwage, ze
zbiory weryfikujace nie sa potrzebne do uczenia NKB,
a jedynic moga stuzy¢ do oceny jego zdolnosci prze-
widywania dla nowych danych, jako zbiory testujace.
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Na rys. 1 pokazano wyniki prob podzialu danych
na kategorie. Pokazano wykresy wzglednych bledow
srednich wynikow modelowania dla zbiorow o roznej
charakterystyce. W niniejszej pracy dla zbiorow z wyj-
sciem cigglym bledy te definiowano jako:

[(odpowiedz systemu - wartosc rzeczywista)/
wartosc¢ rzeczywistal x 100%.

W przypadku danych z wyjsciem wyrazonym w ka-
tegoriach, jak dla danyveh przemystowveh 2 (a takze
danveh symulowanyveh 3, nie przedstawionych na tym
rysunku) blad definiowano jako procent mylnych ka-
tegorii, tzn. stosunek liczby przypadkow w danym
zbiorze, dla ktorych system przewiduje kategorig roz-
na od rzeczywistej, do liczebnosci zbioru.

Rozktady bledow dla danych uczacych i weryfiku-
jacych sa zblizone, generalnie najnizsze bledy uzysku-
jesig dla ilosei kategorii tym mmniejszych im mniej licz-
ny jest zbior uczacy. Przyjeto liczby kategorii dajace
najmniejsze bledy dla danych weryfikujacych (lub ucza-
cych w przypadku braku weryfikujacych), zapewnia-
jace jednak minimalng liczbe wystapien (dowolnej ka-
tegorii i dowolnego wejscia lub wyjscia) rowng 2.

Nalezy podkreslic, Zze przyjeta w pracy, w znacznym
stopniu intuicyjnie, metodyka jest tylko jedna z mozli-
wych 1 dalsze prace nad nig sa z pewnoscig wskazane.

Wspolezynniki istotnosei wzglednej dla NKB obli-
czano na podstawie analizy danych uczacych wyrazo-
nych w kategoriach, dla liczb kategorii wybranych jako
optymalne dla uczenia klasyfikatora w sposob opisany
powyzej. Jako miarg istotnosci danego wejscia przyje-
to $redni przyrost wyjscia obliczany w nastgpujacy spo-
sob: ze zbioru uczacego wybierane sg te zapisy, w kto-
rych dane wejscie przyjmuje jedna, stata warto$¢ np.
kategorig o nazwie,, 17, a nastepnie wyliczane sg r6zni-
ce wyjs¢ pomigdzy tymi rekordami, a pozostatymi (j.
takimi, w ktorych dane wejscie ma inna wartosc), na
zasadzie wszystkich mozliwych kombinacji par rekor-
dow. Nastepnie wybierana jest kolejna ustalona war-
tos¢ (kategoria) danego wejscia i obliczana jest kolejna
seria takich roznic, a w koncu wyznacza sie z nich $red-
nig roznicg dla danego wejscia. Takie postgpowanie
powtarza sie dla wszystkich wejs¢, za$ ostateczne war-
tosci wspolezynnikow istotnosci wzglednych wyzna-
czane sg przez znormalizowanie tych Srednich wg za-
sady: warto§¢ minimalna wynosi 0, zas maksymalna
rowna jest 1. Nalezy zaznaczy¢, 7e zastosowano tu
metodyke obliczen bez bezposredniego wykorzystania
przewidywan klasyfikatora; podejécie analogiczne jak
dla wspolezynnikow istotnoéei sieci neuronowych nie
dato pozytywnych wynikow.

4. POROWNANIE BLEDOW NKB T SSN

Okreslono btedy wzgledne wynikow przewidywa-
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Rys. 1. Bledy przewidvwania wielkosci wyjsciowej przez NKB dla
wybranyeh zhiorow danych, w funkeji liczby kategorii

nia wielkosci wyjsciowych z wykorzystaniem NKB
i SSN, uwzgledniajge ich udzial w charakterystyez-
nych przedzialach warto$ci. Na rys. 2 pokazano roz-
ktady bledow przewidywania dla danych symulowa-
nveh 1. Z rysunku wynika, ze SSN zdecydowanie
dokladniej modeluje zalezno$ci opisane tego typu zbio-
rem danych, tj. o ,,wyraznych” zaleznosciach i sto-
sunkowo duzej liczebnoéci. Stosunkowo duze warto-
sci btedow obu systemow, w tym SSN, sa niewatpliwie
wynikiem wprowadzonego celowo znacznego szumu
w danych uzyskiwanych z symulacji.

Rys. 3 przedstawia rozktad blgdow dla zbioru sy-
mulowanego nasladujacego w pewnym stopniu cha-
rakter danych przemyslowych 2, ale o wyjéciu typu
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0SSN, dane uczace
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Rys. 2. Rozklady bledow przewidywania wielkosciwyjsciowej przez
NKB i SSN (minimalne bledy z 10 uczen) dia danych symulowa-
nych 1
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Rys. 3. Rozklady biedow przewidywania wielkosci wyjsciowej przez
NKB i SSN (minimalne bledy z 10 uczen) dla danyeh symulowa-
nveh 2
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Rys. 4. Rozklady bledow przewidywania wielkosci wyjsciowej przez
NKB i SSN (minimalne bledy z 10 uczen) dla danyveh przemysto-
wyeh |
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cigglego. Przewidywania obu systemow modelujacych
zatozone relacje sg obarczone wysokimi bigdami, na-
lezy jednak podkresli¢, ze SSN nieco lepiej poradzila
sobie z wykonywanym zadaniem, gdyz udzial btedow
matych jest dla tego systemu wigkszy.

W przypadku danych przemystowveh I — o wyj-
sciu cigaglym (uzyskane z odlewni wyniki badan wy-
trzymalosci zeliwa sferoidalnego w zaleznosei od jego
sktadu chemicznego, okreslonego przez 9 pierwiast-
kow) NKB wyraznie lepiej przewiduje wartosci wyj-
$ciowe niz SSN (rys.4). Swiadezy to, ze wigksza pre-
cyzja przewidywan SSN nie musi by¢ regula.

Rys. 5 przedstawia porownanie rozkladu bledow
wyrazonych w procentach mylnych kategorii dla zbio-
row uczacych z wyjsciem binarnym. Ciagle odpowie-
dzi SSN przeliczono do postaci binarnej w ten spo-
sob, ze wartosciom z przedzialu 0-0.5 przypisano
oznaczenie — ,kategorie” 1, zag wartosciom z prze-
dzialu 0,5-1 przypisano oznaczenie 2. Widoczne jest,
ze SSN zdecydowanie lepiej niz NKB modeluje za-
lezno$ei opisane wyjsciem typu binarnego dla danych
przemystowych 2, za$ dla danych symulowanych za-
leznie od liczebno$ci zbioru uczgcego: NKB charak-
teryzuje si¢ wynikami lepszymi dla zbiorow malych.

5. WSPOLCZYNNIKI ISTOTNOSCI
WZGLEDNEJ SYGNALOW
WEJSCIOWYCH

Jedna z korzysci, jakie moze da¢ modelowanie pro-
cesow produkeyjnych jest wskazanie wielkosci odgry-
wajacych dominujaca czy przynajmniej bardzo zna-
czqca, albo tez znikoma badz zadna, role w procesie.
W pierwszym przypadku jest to pomocne np. w wy-
krywaniu przyczyn awarii urzadzen, zaklocen proce-
sow technologicznych, okreslaniu parame-
trow procesu technologicznego
decydujacych o jakosci wyrobu i w innych
tego typu sytuacjach. W drugim moze shu-
zy¢ do redukeji liczby wielkosci wejscio-
wych, co m. in. oznacza uproszczenie pro-
cedur rejestrowania i1 kontrolowania
parametrow procesu.

Narys. 6-9 pokazano wykresy istotnosci
sygnalow wejsciowych, oszacowanych za
pomocyg metod omowionych w rozdziale 3.
Dla SSN pokazano takze rozrzuty wynikow
z 10 uczen, zdeliniowane jako zakresy po-
miedzy minimalng a maksymalna wartoscia.

W przypadku pokazanym na rys. 6 wyli-
czone istotnodci wzgledne generalnie zgod-
ne sq z oczekiwaniami (rozklad istotnosci

Rys. 5. Rozklady bleddw przewidywania wielkosci wyjsciowej przez NKB i SSN wzglednych odzwierciedla narastajace zna-

(srednie bledy z 10 uczen) dla danych z wyjsciem binarnym

czenie kolejnych wielkosci wejsciowych od
1 do 5-tej). Jednakze SSN jest w stanie prze-
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Rys. 6. Istomosci wzgledne wielkosci wejsciowyeh dla NKB, SSN

oraz oczekiwane dla danych synulowanych 1 (dla SSN pokazano
za pomocq pionowyeh linii takze rozrzuty wynikow z 10 uczen)

widywac¢ znaczenie sygnatow wejSciowych o wiele
precyzyjniej niz NKB.

Dla danych przemystowych 1 (wynikow badan
dotyczacych wytrzymalosci zeliwa sferoidalnego, rys.
7), NKB prawidlowo wyréznit miedz, ktora jest pier-

~wiastkiem stosowanym w praktyce produkcyjnej do
zwigkszenia wytrzymatosé zeliwa sferoidalnego (SSN
wskazata te wielkosc jako druga pod wzgledem zna-
czenia). Zwraca uwagg to, ze wartosci wspolezynni-
kow istotnosci wzglednych z wykorzystaniem wyni-
kow modelowania SSN charakteryzuja si¢ znacznym
rozrzutem.

Rysunki 8 1 9 dotyczy rozktadow istotnosci zbio-
row symulowanych o takiej samej strukturze danych

0O Sie¢ neuronowa

wejsciowych, roznigeych sie typem danych wyjscio-
wych (rys. 8 — dane synudowane 2, 0 wyjéciu ciaglym;
rys. 9 —dane symulowane 3, 0 wyjsciu binarnym). Jak
wspomniano, oba zbiory danych odnosza si¢ do hipo-
tetycznej sytuacji, w ktorej staramy si¢ odkryc, ktore
z 12 parametréw procesu moga by¢ przyczyng pogor-
szenia si¢ jakoéci wyrobu. Pierwszy z nich zaklada,
ze parametrem jest wielkos¢ o charakterze cigglym -
moze to by¢ np. chropowatos¢ powierzchni albo ja-
kas wlasnos¢ materiatu. Drugi zbior nasladuje typo-
wa sytuacje, w ktorej wyroby klasyfikowane sa jako
dobre lub wadliwe, W obu zestawach danych zatozo-
no, ze decydujacy jest sygnal X1, ale rowniez suma
dziatan 6 sygnatow (od X7 do X12) moze dac¢ ten sam
cfekt; sygnaly od X2 do X6 sa natomiast praktycznie
bez znaczenia.

Otrzymane wspotczynniki istotnosci wzglednej dla
zbioru z wyjsciem cigglym (rys. 8) potwierdzaja fakt
zdecydowanie wyrdzniajacego sie dziatania jednego
sygnatu X1 zardwno przez SSN 1 NKB, a w przypad-
ku SSN takze generalnie nieco wigksze istotnosci sy-
gnalow X7 ... X12 w stosunku do sygnatow X2 ...X6.

Dla wyjs¢ o charakterze binarnym (dane symulo-
wane 3, rys. 9) widoczne jest dramatyczne zwigksze-
nie rozrzutow wynikow dla poszczegolnych uczen
SSN w pordwnaniu z rys. 8, do rozmiarow uniemozli-
wiajacych praktyczne wykorzystanie wspotezynnikow
istotnosci. Wyniki klasyfikacji zwiazanej z NKB maja
natomiast charakter jednoznaczny. Warto podkreslic,
ze niejednoznacznosc przewidywan SSN, przejawia-

jaca si¢ m.in, w duzych rozrzutach istotnosci wzgled-

nych wielkosci wejsciowych, wydaje si¢ byc¢ nie do
uniknigcia, pomimo ze poczyniono wiele wysitkow,
aby ja ograniczy¢ (patrz np. Yescas, 2001).

Nalezy zaznaczy¢, 7e
obecna postac wspolczyn-
nikow istotnosei wielkosci
wejsciowych nie ma sensu

M Klasyfikator Bayesa

09
0,8
0,7

0.4

Istotnos¢ wzgledna

C Mn Si P

Wielos¢ wejsciowa (zawartosc pierwiastka)

Rys. 7. Istotnosci wzgledne wielkosci wejsciowyeh dla zbioru danych przemystowych 1

0,3
0,2 : e
0,1 o ’_L 1
0 ! :
S Cr Ni

fizycznego, a jedynie po-
zwala wskazanic sygnatow
najwazniejszych, moga-
cych by¢ np. potencjalny-
mi przyczynami zaklocen
procesu technologicznego,
jak rowniez najmniej istot-
nych, ktorych pominigeie
mozna by rozwazy¢ przy
ksztattowaniu systemu
uczacego si¢. Podobnie jak
w innych pracach (np.

Yescas, 2001), wspolczyn-
niki  istotnosci  nie
uwzgledniajg wspotzalez-
nosci 1 efektow synergii
wielkosci wejsciowych.

Cu
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sciowych zwiazany z NKB w obec-
nej postaci daje malo precyzyjne wy-

0.9

I

niki dla sygnalow o mniejszym zna-

08

czeniu. Dla wyjscia typu binarncgo

0,7

NKB dal wyraznie lepszy rezultat w

06 [

postaci identyfikacji sygnalu zdecy-

0,5

dowanie wyrdzniajacego sig, niz

04 H

SSN.

Istotnos¢ wzgledna

03

Nalezy stwierdzi¢, ze glowng za-

leta NKB w stosunku do SSN jest jed-

| e T ] B

noznacznos¢ tego modelu, a takze
prostota jego stosowania. Sadzi¢

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9

Wielkos¢ wejsciowa

Rys. 8. Istotnosci wzgledne wielkosci wejsciowveh dla zbioru danveh symulowanyeh 2

X10 X11 X12

mozna takze, ze NKB jest mnicj wy-
magajacy, jesli chodzi o liczebnos¢
zbioru uczacego (np. nie wymaga on
zbioru weryfikujacego przy uczeniu).

Wydaje sig, ze NKB moze stano-
wi¢ pozyteczny dla zastosowan prze-

iec ronow. i i
0 Sie¢ neurono a _y!f_(!a\isiyrﬂrliaatgrifsfyesa

mystowych system uczacy sig, w nie-

ktoryeh przypadkach lepszy od SSN.

0,9
0,8

0,7

Celowe sa jednak dalsze, systema-
tyczne badania, zwlaszcza nad roz-
szerzeniem mozliwosci interpretacji

o
=3}

04 -
03
0,2 -
0,1

Istotnos¢ wzgledna
o
wm

wynikow obu systemow, w tym ana-

lizy istotnosci wielkosci wejscio-
wych. Obecna praca pozwolila jedy-
nie na zwrodcenie uwagi na
potencjalne mozliwosci zastosowai
NKB do modelowania procesow
przemystowych, jako alternatywne-

Wielko$¢ wejsciowa

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12

go wobec SSN systemu uczgcego si¢
oraz zasygnalizowanie szeregu pro-
bleméw z tym zwiazanych.

Rys. 9. Istotnosci wzgledne wielkosci wejsciowyeh dla zbioru danych symudowanych 3

Pewne prace w tym kierunku, w odniesieniu do SSN,
przedstawiono w (Perzyk 1 in., 2004).

6. PODSUMOWANIE 1 WNIOSKI

Badania porownawcze przeprowadzone w niniej-
szej pracy pozwolity na stwierdzenie, ze bledy prze-
widywania naiwnego klasyfikatora Bayesa by¢ mniej-
sze lub wigksze od blgdoéw sieci neuronowej. Dla
dwoch identycznych symulowanych zbiorow o wyj-
$ciu binarnym, roznigcych sig tylko liczebnoscia, NKB
wykazal mniejszy blad (% mylnych kategorii) niz SSN
w przypadku zbioru mniej licznego.

Wspolczynnik istotnosci wzglednej wielkosci wej-
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