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Tiivistelma

Raportissa esitellaan erdalla paperitehtaalla tehty tapaustutkimus, jonka
tavoitteena on paperikoneen kayttokatkonjalkeisen yldsajon optimointi.
Ylosajon aikana syntyy paperihylkya, jonka maara vaihtelee riippuen ylos-
ajon vaikeasti ennakoitavasta kestosta. Tutkimuksen tavoitteena on tunnistaa
ja luokitella eri tyyppisia ylésajoja, seka esittdd tapa tuottaa optimaaliseen
ylbsajoon tarvittavat lahtoparametrit. Raportissa tutkitaan eri menetelmien
soveltamismahdollisuuksia ja menetelmid sovelletaan prosessista muutaman
kuukauden ajan kerattyyn aineistoon. Tutkittuja menetelmia ovat tilastollinen
analyysi, hierarkkinen ryvastys, SOM-tekniikka, luokittelu paatdspuilla,
diskriminanttianalyysi, lineaarinen mallintaminen, neuraaliverkot, Bayes-ver-
kot ja muistiperustainen paattely (MBR). Parhaimmiksi menetelmiksi tode-
taan lineaarimalli ja muistiperustainen paattely. Parhaita menetelmia testataan
synteettisella aineistolla ja liséksi raportissa esitetddn, miten menetelmia voi-
daan soveltaa kaytannon teollisuusymparistdssa.

VTT Tietotekniikka i Viimeisin muutos 24.2. 2000



TEMPAT-projekti paallystyskoneen ylésajojen optimointi 1.1-3

Abstract

A case study performed at a paper mill is presented, wherein the objective is
to optimize after-break runups of a paper coater machine. During a runup, a
certain amount of waste paper is produced, depending on the runup time that
is difficult to predict. The objectives of the study are: to identify and classify
different types of runups, and to propose the configuration of startup
parameters that would lead to an optima runup. Applicability of various
methods is studied, and the methods are applied to real process data collected
over a time period of few months. The methods covered are: statistical
analysis, hierarchical clustering, SOM (self-organizing maps), decision tree
classification, discriminant analysis, linear modelling, neural networks,
Bayesian networks and memory-based reasoning. The most promising
methods turned out to be linear modelling and memory-based reasoning. The
successful methods are tested using a synthetic test data. Ways to implement
process optimising tools in the mill environment are also proposed.
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1 Johdanto

Tassa raportissa selostetaan vuonna 1999 suoritetun TEMPAT-projektin prosessitiedon
analyysin tapaustutkimus. Tutkimuksen kohteena oli erdaan paperitehtaan paallystyskone,
jonka ylésajoja oli tarkoitus optimoida niin, ettd yldsajojen yhteydessa syntyvan paperi-
hylyn maara olisi mahdollisimman vahainen. On arvioitu, etta optimoinnin tuomat saastot
olisivat noin 1 milj. mk vuodessa, jos jokaisen ylosajon yhteydessa hylkymaara pienenisi
keskiméaarin yhdella kilometrilla.

Tutkimukselle oli asetettu seuraavat kolmen tason tavoitteet:
1) tunnistaa ja luokitella eri tyyppisia ylosajoja

2) loytda vylosajon kannalta tarkeitd tunnusmerkkeja ja formalisoida niitd
(mallintaminen)

3) esittda tapa tuottaa ajotilanteessa optimaaliseen ylésajoon tarvittavat lahtéparametrit
(paattely)

Tutkimukseen kuului useita vaiheita, jotka kuvataan omissa luvuissaan. Seuraavassa
luvussa kuvataan paallystyskoneen prosessi ja siihen liittyvéa tietoaineisto. Prosessitiedon
kerddminen, esikasittely, yldsajojen poiminta ja piirteiden poiminta kuvataan luvussa 3.
Jatkoluvuissa kuvataan prosessiaineistoista poimittujen ylésajojen erityyppisia analyy-
seja. Luku 4 on omistettu perinteiselle tilastolliselle analyysille. Luvussa 5 esitetdaén eri-
laisten ryvastystekniikoiden tuloksia. Luvussa 6 selostetaan automaattisen luokittelun tu-
loksia. Rinnakkainen kolmen mallinnustekniikan kokeilu on kuvattu luvussa 7. Tuloksia
arvioidaan luvussa 8 ja luvussa 9 esitetédén jatkotoimenpiteité ja operatiivisen ratkaisun to-
teutustapa.

2 Tapaustutkimuksen l&ahtokohdat

Tapaustutkimus perustuu tietoihin, joita on keratty prosessijarjestelmasta usean kuukau-
den ajan. Prosessin periaate ja ylosajon tapahtumat on kuvattu seuraavassa kappalessa.
Sen jalkeen kuvataan prosessista keratty tietoaineisto.

2.1 Paallystyskoneen toimintaperiaate

Paallystyskone on paperitehtaan itsenéinen prosessi, joka yhdistyy tuotannon muihin pro-
sesseihin (edesta varsinainen paperikone ja takaa superkalanteri ja leikkuri) vain paperi-
rullapuskurivarastojen kautta.

Paallystyskone ottaa raaka-aineeksi paperikoneella tuotettuja pohjapaperirullia ja tuottaa

kaksipuoleisesti paallystettyja paperirullia. Koneen toiminta perustuu neljdn perakkai-
seen péaallystysasemaan, joissa pinnoitetta levitetdan ja kuivataan. Vaikka eri asemissa

VTT Tietotekniikka 1 Viimeisin muutos 24.2. 2000
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kaytetdaan erilaisia paallystysmassan levitystapoja, kuivatusmenetelméat ovat kaikissa ase-
missa samanlaisia: jokaisessa asemassa on kaksi infrapunakuivaajaa (nk. infrakuivaimet)
kaksi puhalluskuivaajaa (nk. leijukuivaimet) ja lisdksi hoyrylla lammitettyja sylintereita
(yla- ja alasylinterit). Koneen kuivatusjarjestelman sdato on ratkaiseva seka jatkuvan ajon
laadun yllapitdmisessa etta yloésajon nopeuttamisessa.

Periaatteessa péllystyskone on rakennettu jatkuvaa toimintaa varten: uudet rullat pysty-
tdan ottamaan vastaan "lennosta" ja samalla tavalla vaihtuvat valmiin tuotteen rullat. To-
dellisuuteen kuuluvat kuitenkin odottamattomat tuotantokatkot ja niitéa seuraavat ylosajot.

Odottamattomat tuotantokatkot johtuvat prosessissa ilmenneista virheistd, jotka vuoros-
taan johtuvat pdaallystysmassan joutumisesta koneen arkoihin paikkoihin. P&allystys-

koneella katkoja tapahtuu useammin kuin paperikoneella, koska paallystyskoneen pro-
sessi on "likaisempi" kuin paperikoneen prosessi. Siksi paallystyskoneen katkot ovat vais-
tamattémia muutaman tunnin valein. paallystyskoneella tapahtuu vuodessa noin 1000
katkoa, mika tarkoittaa katkoa keskimaarin 8 tunnin valein.

2.2 Katkon anatomia

Kuva 2.1 esittda tyypillisen katkon ja sitéd seuraavan ylosajon. Aikasarjakuvaajassa néah-
daan koneen nopeus, lopputuotteen nelitpaino®(garkosteus (%), jotka ovat tarkeim-
pia laadun (paperilajin) parametreja.

19990928_1821 RUNUP END
90 [
80 | / J_'\ L
“l BREAK_ TS |\ PROD_VEL_TS
” | COATING_START TS }
o [N \ - w
40 |
RUNUP_BEG
\
0 i /v neliépaino
WASH_BEG /' e
10
WASH_END SPEED_UP TS
0

1 49 97 145 193 241 289 337 385 433 481 529 577 625 673 721 769 817 865 913 961 1009 1057 1105 1153

Kuva 2.1. Tyypillisen katkon kuvaus.

Kun tuotantonopeudella 1600 m/min toimivassa koneessa havaitaan paperiradan katkea
minen (katkohetki, kohta BREAK TS kuvassa 2.1), sita seuraavat alla esitetyt prosessin
vaiheet ja operaattorin toimenpiteet.

1) Automaatiojarjestelma katkaisee paallystysasemien toiminnan (asemat "avataan") ja
pudottaa koneen nopeuden nk. pesunopeudelle, joka on noin 500 m/min (kohta
WASH_BEG)
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2) Kone pestédén koneellisesti, kunnes se on valmis ylésajoon. Tama vaihe kestéaa noin
tunnin. Sen jalkeen kone pysaytetaan hetkeksi (kohta WASH_END).

3) Paperiradan pujotus aloitetaan pujotusnopeudella, joka on 60 m/min. Pujotusvaihe
kestédd noin 10 min.

4) Kun paperirata on pujotettu kiinnirullaukseen asti, kone on valmis ylosajoon. Tilanne
on silloin seuraava:
- automaatiojarjestelma on asettanut ylésajon lahtdarvot (sdatdarvot, jotka toimivat
kaynnistyshetkelld) paperilajin reseptin mukaan;
- operaattori voi vaihtaa lahtbarvot, jos siihen on perustetta.

5) Operaattori kaynnistaa ylosajon (lahtéhetki, kohta RUNUP_BEG), joka sen jalkeen
jatkuu automaattisella ohjauksella. Automaatiojarjestelma kiihdyttda koneen alku-
nopeuteen (400 m/min) (kohta COATING_START_TS).

6) Kun kone kay alkunopeudella (noin 2 minuutin ajan), automaatiojarjestelméa kaynnis-
taa paallystysasemat (asemat "suljetaan").

7) Kun asemat on kdynnistetty, automaatiojarjestelma aloittaa loppukiihdytyksen (kohta
SPEED UP_TS), joka paattyy, kun kone on saavuttanut tuotantonopeuden
(PROD_VEL_TS). Ylosajon kdynnistamisesta (lahtbhetkestd) on kulunut 8 min.

8) Vaikka kone kay jo tuotantonopeudella, se tuottaa laatuméaarittelyn mukaista paperia
vasta, kun nelibpaino- ja kosteusarvot asettuvat "laatuputkeen” eli sallitun arvoalueen
sisdlle. Silloin ylosajo paattyy (laatuhetki, kohta RUNUP_END). Onnistuneessa ylos-
ajossa laatuhetki saavutetaan 9-10 min kuluessa l&htohetkesta.

Suurimmat hylkymé&arat syntyvéat hetkien PROD_VEL_TS ja RUNUP_END vadlilla,
koska silloin kone kdy huippunopeudella. Jos siihen kuluu vain pari minuuttia, hylky-
maaré on alle 8 km ja tulos on hyva. Talla hetkellla tyypillinen tulos on 8-10 km ja se on
kohtuullinen. Joskus kuitenkin prosessi oskilloi pitkdan. Tallaiset tapaukset ovat ei-toivot-
tuja, koska hylkymaarat voivat noustaa kymmeniin kilometreihin. Jos hylkymaara on yli
10 km, ylésajon tulos tulkitaan huonoksi.

Taman tutkimuksen lopullisena tavoitteena on |0ytaa tapa tai tapoja vaikuttaa ylosajoihin
lahtdarvojen asetuksilla niin, ettd hylkymaarat keskimaarin pienenisivat.

2.3 Tutkimuksen lahtotietoja

Paallystyskoneen prosessista on keratty tietoja usean kuukauden ajan. Niihin kuuluvat
10 s aika-askeleella poimitut muuttujien arvot, joita ovat sekd prosessin ulostulon mittaus-
arvot (65 kpl) ja ohjausjarjestelman asetusarvot (34 kpl). Sen lisaksi on saatu tehtaan jar-
jestelmaan talletettuja katkotietoja ja rullakohtaisia hylkytietoja. Aineistoa taydentévat eri
paperilajien laatumaarittelyt.

Kaikki tehtaalta saadut tiedot on esikasitelty ja syotetty analyysitietokantaan (siita lisda
seuraavassa luvussa). Kaikkien muuttujien lista ja niiden tietokantamaarittelyt on esitetty
Liitteessa A. Tarkeimmat muuttujat on esitetty seuraavassa.

VTT Tietotekniikka 3 Viimeisin muutos 24.2. 2000
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2.3.1 Mittaustietoja

Kaikki jatkuvasti mitatut muuttujat ovat mittaustietueiden attribuutteja ja ne on sijoitettu
RAW_RECDS -tietokantatauluun. Tarkeimmat tutkimuksessa kaytetyt tiedot ovat
(oikealla puolella on tietokannan sarakenimi):

Koneen nopeus VELOCITY

L opputuotteen laatupar ametrit:

Kosteus 4.asema S4 _MOIST
Nelibpaino 4.asema S4 BASIS W

Paallystysasemien saatdjen mittausmuuttujat:

Infrakuivain 'm’ teho asema’n’ Sn_IRDRm_P
Leijukuivain 'm teho asema’n’ Sn_AIDRm_P
Leijukuivain 'm lampétila asema'n' Sn_AIDRm_T
Leijukuivain 'm kuivatusilman nopeus asema'n' Sn_AIDRm_F
Paine ylasaadin asema'n' Sn_UPP_PRE
Paine alasaadin asema'n' Sn_LOW_PRE

(jossa paallystysaseman numero n =1, 2, ... 4; kuivaimen numerom =1, 2, ... 8)

Massan levityksen mittausmuuttujat (23.11.1999 lahtien):

Kuormitusletkun paine asema’n’ Sn_TLOAD PRE
(asemat 1 ja 2)
Terdkulma asema'n' Sn_TIP_ANG

(asemat 3 ja 4)

Paallystysasemien saatdjen asetusmuuttujat (23.11.1999 lahtien)

Infrakuivain 'm’ teho asema’n’ SnS_IRDRm_P
Leijukuivain 'm' lampétila asema'n' SnS_AIDRm_T
Leijukuivain 'm kuivatusilman nopeus asema'n' SnS_AIDRm_F
Paine ylasaadin asema’'n' SnS_UPP_PRE
Paine alasaadin asema'n' SnS_LOW_PRE

Massan levityksen asetusmuuttujat (23.11.1999 lahtien):

Kuormitusletkun paine asema’n’ SnS_TLOAD PRE
(asemat 1 ja 2)

2.3.2 Yldsajojen ominaisuudet

Luvussa 3 kuvataan tarkemmin, miten ylésajot on tunnistettu ja miten niiden ominaisuu-

det on poimittu havaintomassasta. Numeerisesti tunnistetut ylésajot on kuvattu taulussa
RUNUPSZ2. Jokaisen yldajon yhteyteen on poimittu sitd kuvaavia ajanhetkia (Kuva 2.1) ja

mm. seuraavat ominaisuudet:

VTT Tietotekniikka 4 Viimeisin muutos 24.2. 2000
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Lopullinen tuotantonopeus PROD_VEL
Tuotetun rullan nro REEL_ID_NEXT
Laskettu hylkymaara WASTE_APP
RUNUP_BEG - BREAK_TS (s) TOTAL_INTVL
Laskettu lopullinen nelidpaino BAS W_NEW
Edellisen ajon nelidpaino BAS W_OLD

BAS_W_NEW - BAS_W_OLD

2.4 Analyysin aineistot

DELTA_BAS_W

1.1-3

Prosessista kerattyjen tietojen kokoelma muuttui kerran tutkimuksen aikana. Taman joh-
dosta tutkimuksessa on kaytetty erilaisia aineistoja seuraavan kuvauksen mukaisesti.

241 AinestoA

Aineisto A liittyy ensimmaisen tiedonkeruujaksoon 21.9. — 22.11.1999. Silloin kappa-

leessa 2.3. mainittuja asetusarvoja ei ollut keratty, eikd mydskadn massalevityksen tietoja.

Aineiston A analyysissa on kaytetty seuraavaa lahtdarvon maaraytymissaantoa:

Aineiston A [ahtéarvon maaraytymissaanto

S&aadon ylosajossa kaytetty lahtdarvo on sama kuin sitd edeltavalla katko-

hetkella (BREAK_TS) oleva mittausmuuttujan arvo.

Taman oletuksen perusteella, lahtdarvoiksi on poimittu seuraavien muuttujien arvot:

» kaikkien infrakuivainten tehot (8 kpl)

» kaikkien leijukuivainten lampdatilat (8 kpl)
» kaikkien leijukuivainten kuivatusilman nopeudet (8 kpl)

* yla- ja alasylinterien hyodrypaineet ( 8 kpl)

Kaikki namé& muuttujat on lueteltu oheisessa taulukossa (Taulukko 2.1)

Asema l Asema 2 Asema 3 Asema 4

S1 IRDR1 P S2 IRDR3_P S3 IRDR5_P S4 IRDR7_P

S1 IRDR2 P S2 IRDR4 P S3 IRDR6_P S4 IRDR8_P

S1 AIDR1. T S2 AIDR3. T S3 AIDR5 T S4 AIDR7_T

S1 AIDR1 F S2 AIDR3_F S3 AIDR5 _F S4 _AIDR7_F

S1 AIDR2_T S2 AIDR4_ T S3 AIDR6_T S4_AIDR8T

S1 AIDR2_F S2 AIDR4_F S3_AIDR6_F S4 AIDR8 _F

S2 UPP_PRE S2 UPP_PRE S3 UPP_PRE S4 UPP_PRE
S2 LOW_PRE S2 LOW_PRE S3 LOW_PRE S4 LOW_PRE

Taulukko 2.1. Aineiston A lahtdarvoiksi tulkitut muuttujat.

Leijukuivainten tehomuttujia e ole huomioitu, koska ne edustavat laskennallisia arvoja
(lasketaan lampdtilan ja kuivatusilman nopeuden perusteella). Ottaen huomioon, etta
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paallystysasemaa kohti on kaksi infrakuivainta ja kaksi leijukuivainta, lahtdarvoja oli 32
jokaista ylésajoa kohti.

24.2 AinestoB

Aineiston A kasittelyn aikana ilmeni, ettei kaikkien I&htbarvojen kohdalla edellisessa kap-
paleessa mainittu maaraytymissaanto pitanyt paikkaansa. On péaatetty laajentaa kerattyjen
muuttujien joukkoa sdatdjen asetusmuuttujilla ja johtaa lahtéarvot niista.

Aineistoon B kuuluvat kaikki kappaleessa 2.3.1 mainitut muuttujat. Aineiston B keraami-
nen alkoi 23.11.1999. Aineiston B kohdalla kdytetdén seuraavaa lahtdarvon maaraytymis-
saantoa:

Aineiston B [ahtbarvon maaraytymissaanto

Muuttujan ylosajossa kaytetty lahtéarvo on sama kuin loppukiihdytyksen
alussa (SPEED_UP_TS-hetkelld) oleva asetusmuuttujan arvo.

Kuvasta (Kuva 2.2) nahdaéan, miten joidenkin muuttujien aineiston A saannén mukaan
poimitut 1&htéarvot (punainen, "Mittausarvo") eroavat selvasti aineiston B sdannén mu-
kaan poimittujen lahtdarvoista (sininen, "Asetusarvo”). Tallainen tapaus on esitetty
vasemmanpuolisessa kuvaajassa. Oikeanpuoleisessa kuvaajassa nakyy tapaus, jossa
maaraytymissaannén muuttaminen ei aiheuttanut mertkittavaa lahtéarvon muutosta.

S2__AIDR4_F S2__UPP__PRE
40 ‘ ‘ 300 : ‘
—— Asetusarvo
357 —— Mittausarnvo
250
30
[%2]
ézsf \‘\ “ ‘H | ‘ ~’ 200+
8 | | | (]
ST
[~ | I ‘ |
£ 15\ \‘H“\‘ U \ ‘ H “ “1 HM q“\‘\* 150
N w‘ IRy M L MH AR il
10 ‘m ‘ M“\ ”‘H ”‘\J\‘Hﬁw " I" “\\ i
| || M ' J A M‘\ ‘\ 100
0 ‘ v ‘ 50 ‘ ‘
0 50 100 150 0 50 100 150
katko katko

Kuva 2.2. Kahden muuttujan mittausarvojen ja asetusarvojen kayttaytyminen.

Aineistossa B oli 34 asetusmuuttujaa. Tastad joukosta on sitten poistettu epaolennaiset
muuttujat, eli sellaiset, joiden l&htéarvo oli joko vakio koko aineistossa tai melkein vakio.
Naiden muuttujien arvot on vakioitettu jatkoanalyysia varten seuraavasti (Taulukko 2.1):
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Asemal

Asema 2

Asema3

Asemad

SIS IRDRL_P=100
SIS IRDR2_P=60
SIS UPP_PRE=0
SIS LOW_PRE=20
SIS TLOAD_PRE
=100

S2S IRDR3_P=100
S2S IRDR4_P=60
S2S TLOAD_PRE
=100

S3S_IRDR5_P=100

$4S_IRDR7_P=100

Taulukko 2.2. Ainestosta poistetut muuttujat ja niiden ol etetut arvot.

Taman jalkeen joukkoon on jaanyt seuraavaa 24 asetusmuuttujaa (Taulukko 2.3):

Asemal Asema 2 Asema 3 Asema 4
S1S AIDR1 T S2S AIDR4 T S3S_IRDR6_P S4S IRDR8_P
S1S AIDR1 F S2S AIDR3 T S3S AIDRS T S4S AIDR7_T
S1S AIDR2 T S2S _AIDR3 F S3S_AIDR5 F S4S_AIDR7_F
S1S _AIDR2_F S2S_AIDR4 _F S3S_AIDR6_T S4S _AIDR8 T
S2S_UPP_PRE S3S_AIDR6_F S4S_AIDR8_F

S2S LOW_PRE S3S _UPP_PRE S4S _UPP_PRE
S3S LOW PRE S4S LOW PRE

Taulukko 2.3. Aineiston B lahtdarvoiksi tulkitut muuttujat.

Y& esitetysta joukosta, sdddon lahtdarvoista 13 on muuttunut (suhteessa aineistoon A) ja

11 on pysynyt suunnilleen samana.

Lisédksi naméa 24 asetusmuuttujaa voidaan jakaa karkeasti kahteen ryhmaan, diskreetti-
jakaumaisiin ja jatkuvajakaumaisiin, joista esimerkki Kuva 2.3.

S1S__AIDRL_F

28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
puhallusnopeus

10

S3S__AIDR6_T

kpl

0

100 150

200

250
lampétila

300 350

Kuva 2.3. Esimerkki diskreettijakaumaisesta (S1S AIDRL F) ja jatkuvajakaumaisesta
(S3S_AIDR6_T) muuttujasta.
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Taulukko 2.4 esittda tdhan perustuvan muuttujien karkean jaottelun. Muuttujien jakaumat
vaikuttavat joidenkin analyysien tuloksiin ja luotettavuuteen, joten tuloksia tulkittaessa ne

on otettava huomioon.

Diskreettijakaumaiset muuttujat

Jatkuvajakaumaiset muuttujat

Mittausmuuttujat:
S1S_AIDR1_T
S2S_AIDR3_T
S3S_AIDR5_T
S4S_AIDR7_T
S1S_AIDR1_F
S1S_AIDR2_F
S2S_AIDR3_F
S2S_AIDR4_F
S3S_AIDR5_F
S3S_AIDR6_F
S4S_AIDR7_F
S4S_AIDRS_F
S2S_UPP_PRE
S2S_LOW_PRE
S3S_UPP_PRE
S3S_LOW_PRE
S4S_UPP_PRE
S4S_LOW_PRE
S3S_IRDR6_P
S4S IRDR8 P

Mittausmuuttujat:
S1S_AIDR2_T
S2S_AIDR4_T
S3S_AIDR6_T
S4S_AIDR8_T

Ylosajon ominaisuudet:
TOTAL_INTVL
BAS_W_NEW
BAS_W_OLD
WASTE_APP

Taulukko 2.4. Muuttujien ryhmittely jakauman perusteella.
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3 Tietojen esikasittely

Esikasittelysséa on kaksi vaihetta:

« Aikasarjatiedon saaminen yhtenaiseen muotoon Oracle-tietokantaan tallettamista var-
ten (kullekin aikaleimalle saadaan arvot kaikista muuttujista).

e Tarkempien katkotietojen poimiminen aikasarjatiedoista.

3.1 Tietoformaatin yhtenaistaminen

Aikaleimattua tietoa on saatu kol messa eri muodossa:

» Aluksi (elo- ja syyskuun lopussa seké lokakuun alussa) tietoa tuli Excel-taulukoina ja
satunnaisesti — yhdell& taulukon rivill& kaikki yhden aikaleiman tiedot

e Sitten lokakuun puolestavdlista lahes marraskuun loppuun tietoa tuli nk. lajittelemat-
tomassa muodossa saanndllisesti, eli aikaleimattu tieto oli jaettu kuudelle peréakkai-
selle riville kutakin aikaleimaa kohden. Aikaleimat saattavat kuitenkin "elad" ja riveja
saattaa puuttua, jolloin on tunnistettava stabiili jakso ja tulostettava ainoastaan se.

* Marraskuun lopusta alken lajittelemattomassa tiedossa on ollut mukana my0s uusia,
aiemmin poisjatettyja muuttujia, kunkin aikaleiman tiedot vieden nyt 10 rivia.

Tietokantaan tallettamista varten tieto piti saada yhtendiseen muotoon. Taksi muodoksi
valittiin ascii-tiedosto. Excel-tiedostot konvertoitiin asciiksi kirjoittamalla Excel-makro
joka konvertoi kaikki tiedostot. Lajittelemattoman tiedon k&sittelyyn kirjoitettiin C++-oh-
jelma, joka

e tutkii, onko kysesséa 6- vai 10-riviformaatin tiedosto, milloin aikaleimat ovat luotetta-
via, ja missa luotettavien aikaleimojen alueella alkaa ensimmainen tulostettava rivi
(tama on paateltava alykkaasti, datassa ei ole muuttujien tunnisteita helpottamassa).

e poistaa turhaa dataa (ylimaaraisia aikaleimoja ja koskaan muuttumattomia "muuttu-
jia" jotka ovat aina mukana datassa).

* muuttaa erotinmerkiksi sarkaimen pilkun sijaan.

Tama C++-ohjelma konvertoi ainoastaan yhden tiedoston (kysyen konsolilta syotto- ja
tulostiedostojen nimet). Koska tehtaalta data saadaan lukuisissa tiedostoissa (zip-tiedoston
sisélle talletettuina), talletetaan konvertoitavat tiedostot ensin kaikki samaan hakemistoon,

ja kutsutaan .bat-komentotiedostoa joka ajaa konvertointiohjelman kaikille hakemistossa
oleville tiedostoille. Taman jalkeen tieto on valmis vietavaksi tietokantaan.

3.2 Katkotietojen poiminta

Aikasarjatiedosta halutaan tunnistaa

« katkot: aikaleimat, jotka kertovat katkon vaiheet koneen nopeuden muutoksien maa-
rittelemin&a. On tiedossa "tyypillinen katko", mutta k&ytdnndssa voi esiintyd lukemat-
tomia muunnelmia tasta
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» akaleima, joka kertoo milloin katkon jalkeen 4. aseman nelibpaino ja kosteus ovat
"stabiloituneet”

e syntyneen hylyn maara kilometreissa
» "stabiloituneet" nelibpainot ennen- ja jalkeen katkon.

Kaikki paattelyn syottotieto (koneen nopeus, kosteus ja nelibpaino) on aikasarjaluonteista,
ja koska on kyse mittaustiedosta, voidaan olettaa siind olevan satunnaisia virheita.

3.2.1 Katkon tunnistaminen

Tunnistamiseen voitaisiin kayttdd esimerkiksi hahmontunnistusta, sumeita sdantoja, aal-
lokkeita, ohjatusti opetettuja neuroverkkoja yms. Tassa tydssa kuitenkin paatettiin, etta

1. Maaritellaan aakkosto, joka kuvaa katkon kannalta oleellista koneen nopeuden muu-
toksia.

2. Muunnetaan koneen nopeutta kuvaava aikasarja tuon aakkoston merkkijonoksi
3. Maaritella&n katkoa kuvaava merkkijono saénnollisena lausekkeena.

4. Kirjoitetaan tuon saannollisen lausekkeen tunnistava selaaja [ASU86], ja poimitaan
katkot aikasarjasta.

Maaritelty aakkosto on S ("stable"), B ("bottom"), | (“intermediate”), U ("up") ja D
("down"). Aikasarja muutetaan merkkijonoksi seuraavasti:

« Jos jonkun allaolevan saannon soveltaminen aikaansaisi kaksi perattaista samaa aak-
kosta merkkijonoon, saantéa ei sovelleta (eikd enda muitakaan saantdja kokeilla, vaan
edetaan aikasarjan tutkimisessa).

« Jos nopeus muuttuu edellistd edeltavasta aikaleimasta korkeintaan 1%, ja nopeus on
yli 1000 metria minuutissa, tulostetaan S

e muuten, jos nopeus on alle 66, tulostetaan B

e muuten, jos nopeus ei muutu enempédéa kuin 1% edellista edeltavasta aikaleiman ar-
vosta, tulostetaan |

e muuten, jos nopeuden muutos oli positiivinen, tulostetaan U
e muuten tulostetaan D.

Tyypillista katkoa kuvaa merkkijono SDIBUIUS. Jos merkinnalla [!X]* tarkoitamme
"nollaa tai useampaa mita tahansa aakkoston alkiota paitsi X:4a&", niin silloin haluamme
tunnistaa  merkkijonot  SD[IS]*I[!S]*BUIU[!SB]*S. Naiden merkkijonojen
tunnistukseen Kkirjoitettiin yksinkertainen selaaja. Katkon |0ydyttya tulostetaan katkon
maadrittelevien aakkosten aikaleimat.

N&in saadaan aikasarjoista poimittua kaikki muu katkoista tarvittava tieto paitsi "neljan-
nen aseman oskilloinin stabiloituminen”.

1 varsinaisesti saannollisissa lausekkeissa merkinta * tarkoittaa "nollaa tai useampaa mita tahansa
merkkid". Tassé dokumentissa se kuitenkin poikkeuksellisesti tarkoittaa "nollaa tai useampaa mita
tahansa merkkia, paitsi timan téhden jalkeen tulevaa akkosten sekvenssid". Tamén dokumentin *:n
voi muuntaa tavanomaiseksi esittelemélld uuden aakkosen jokaista tllaista osa-sekvenssia kohti.
Esimerkiksi lauseke [!S]*BUIU korjataan esittelemalld aakkonen X, joka generoidaan syotetta
lukiessa silloin, kun syo6tteessa ovat merkit BUIU perékkain. Uudeksi lausekkeeksi tulee [ISX]*X.
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3.2.2 Stabiloitumisen tunnistaminen

Paallystyskoneen saatojarjestelmé nostaa koneen nopeuden ensin ajonopeuteen asti suora-
viivaisesti, ja senjalkeen pyrkii saamaan paperin "laatuputkeen”, eli paperin kosteuden ja
nelibpainon pysymaan halutuissa rajoissa. "Laatuputkeen" paastaan tyypillisesti
"varahtelyn" kautta. Yl6sajon onnistuminen on maéaritelty laatuputkeen paasemisen
kautta: mitd vahemman syntyy hylkya (eli mitd nopeammin laatuputkeen paastaan), sita
onnistuneempi ylosajo. Koska koko projektin tarkoitus on tutkia alkuparametrien vaiku-
tusta ylésajon onnistumiseen, on stabiloitumisen luotettava tunnistaminen ensiarvoisen
tarke&a koko projektin onnistumisen kannalta.

Tahankin ongelmaan olisi voitu kayttaa lukuisia menetelmid (waveletit, Fourier-analyysi,
Kalman-suodatin yms.), mutta lopulta paadyttiin yksinkertaiseen ratkaisuun:

Maaritellaan paallystyskoneen olevan laatuputkessa hetkelld t, jos m minuutin ajan het-
kesta t eteenpain 4. aseman kosteuden vaihteluvali (suurimman ja pienimmé&n arvon ero-
tus) on pienempi kuin k, ja 4. aseman neliépainon vaihteluvéli on pienempi kuin n. Tehta-
vaksi jad enad maaritella parametreille m, k ja n sopivat arvot.

Asiakkaalta saatiin historiatietoa rullissa havaituista hylkymaarista, jotka on kuvattu his-
togrammina (Kuva 3.1, kuvaaja "mitattu rullien hylkymaaran jakauma"). Taméan jalkeen

kokeiltiin systemaattisesti yli 200 erilaista parametrien m, k ja n kombinaatiota, jotta saa-
tiin mahdollisimman paljon havaittua hylkyméaréda muistuttava jakauma (Kuva 3.1, ku-

vaaja "laskettu hylkymaarén jakauma"). Tassa tarkasteltiin jakaumien moodia, keskiha-
jontaa, vinoutta ja huipukkuutta, jarjestden yritteet kunkin tunnusluvun mukaan

paremmuusjarjestykseen, ja valiten sellaisen yritteen joka oli useimmalla tunnusluvulla
mitaten parhaan 10% joukossa. Laskettu hylkymaara "integroitiin® koneen nopeuden ja
aikaleimojen erotusta kayttaen. Parhaat parametrien arvot olivat:

m: 8 minuuttia
k: 2*0,56
n: 2*30

Huomionarvoista naissd on, ettd tarkasteluputken pituus on sangen lyhyt, kosteuden
vaihteluvali tiukahko, ja nelidpainon sallittu vaihteluvali laaja. Tasta ei voi suoraan paa-
tella, ettd paallystyskonetta kaytdnnosséa ajettaisiin ndin — mielenkiintoisen, kaytannon
laatuputkea koskevan tutkimushypoteesin tasta voisi ehka muodostaa (uutta tutkimusta
varten).

Jakaumia verrataan siksi, etta asiakkaalta saatua tietoa rullien hylkymaarista ei voitu tay-
sin onnistuneesti yhdistaa aikasarjatietoon — saattoi olla esimerkiksi kaksi rullaa, joilla oli
sama aikaleima. Siksi pyrittiin saamaan jakaumat kohdalleen yksittaisissé ylosajoissa syn-
tyneiden hylkymaarien sijaan.
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Laskettu rullien hylkymadran jakauma

30 T T T T T
251 8
Moodi = 8.5
Keskihajonta = 8.2759
20F Vinous = 1.3591 ]
o Huipukkuus = 3.5738
S 151 i
2

Katkoja 115
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Mitattu rullien hylkym&éarén jakauma

30 T T T T T
25 R
20 Moodi = 9.5 R

Keskihajonta = 5.1447
< Vinous = 2.7426
= 151 Huipukkuus = 11.7109 ]
10 Katkoja 228 ]
5 ,
0 | I i =m
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kilometria

Kuva 3.1. Mitatut ja lasketut hylkymaarat.

Laskettuun hylkymaardéan jouduttiin lisdamaan vakio, jotta jakaumien huiput saataisiin
kohdalleen — tamé& vakio voisi kuitenkin olla mielivaltainenkin, ja silti alkuparametrien
hyvyysvaikutusta voitaisiin mielekkaasti tutkia. My6s kolmen ja viiden aikaleiman liuku-
vien keskiarvojen kayttéa kokeiltiin — ne "teravoittivat" jakaumaa, erityisesti vahentaen
"oikeanpuoleisen hadnnan" paksuutta. Oleellista muutosta parempaan ei kuitenkaan ha-
vaittu.

Liséksi jokaisesta katkosta poimittiin 4. aseman neliopainot ennen ja jalkeen katkojen,
katsomalla mink& vaihteluvélin sisalla se liikkuu 8 minuutin putkessa, ja valitsemalla
vaihteluvalin keskipiste.
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4 Tilastollinen analyys

Tilastolliset analyysimenetelmét ovat klassillisia menetelmid, joiden avulla pyritaan tutki-
maan aineiston muuttujien valisia suhteta, testaamaan hypoteeseja aineiston avulla ja te-
keméaan erilaisia johtopdatoksia. Seuraavassa on sovellettu korrelaatioanalyysia ja paa-
komponenttianalyysia aineiston laadun analysointiin ja muuttujien maarén vahentami-
seen.

4.1 Korrelaatioanalyys

411 Korreaatioanalyysin periaatteista

Korrelaatioanalyysin [Coh95] tavoitteena on tutkia, miten aineiston eri muuttujat korre-
loivat keskendén. Korrelaation avulla pyritdan etsimaan muuttujia, joilla on vaikutusta
toisiinsa. Korrelaatiota analysoitaessa tulee ottaa huomioon, etta korrelaatio on vain yksi
tapa ilmaista muuttujien valista vaikutusta. Korrelaation avulla ei voi tulkita muuttujien
riippumattomuutta eikd muuttujien valisté kausaalisuhdetta.

Korrelaatioanalyysissa kaikkien muuttujien vélille lasketaan korrelaatiokerroin R
(correlation coefficient) ja tunnusluku korrelaation merkittdvyydesta (significance).
Korrelaatiokerroin on valilla [-1,...1] missa 1 tarkoittaa taydellistd samansuuntaista ja -1
taydellista vastakkaissuuntaista korrelaatiota seka 0 sitd, etta korrelaatiota ei ole. Perintei-
sesti kertoimen laskennassa kaytetddn Pearsonin korrelaatiota, mutta siind on oletuksena
muuttujien jaukautuminen normaalijakauman mukaisesti. Koska suuri osa muuttujista ei
tayta tatd oletusta, analyysi on tehty kdyttden Spearmanin jarjestyskorrelaatiota. Jarjestys-
korrelaatiossa korreloitavien muuttujien arvot lajitellaan kasvavaan jarjestykseen ja korre-
laatio lasketaan laskennassa saatujen sijalukujen (rank) perusteella.

Seuraavissa analyyseissa korrelaatio katsotaan huomattavaksi, kun korrelaatiokertoimen
R itseisarvo |R|>0.6. MyOs pienempia korrelaatioita esitetaan, jos ne ovat kokonaisuuden
kannalta tarkeitd. Korrelaatioanalyysin tulosmatriisia ei matriisin laajuuden vuoksi esiteta
tassa dokumentissa. Matriisista on poimittu havaintoja tarkeimmista korrelaatioista.

4.1.2 Analyys havaintoaineistolle A

Havaintoaineiston A korrelaatioanalyysissé on analysoitu mittausmuuttujien seka muuttu-
jien TOTAL_INTERVAL, WASTE_APP ja DELTA_BASIS_WEIGHT valista korrelaa-
tiota katkoaineistossa. Aineisto siséltdd 192 katkoa. Muuttuja WASTE_APP (syntyvan
hylyn mé&ara) ei korreloi minkd&n muun muuttujan kanssa merkittavasti. Muuttujalla on
pieni korrelaatio (0.340) muuttujan DELTA_BASIS_WEIGHT (ylésajon yhteydessa ta-
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pahtuva neliépainon muutos). Muuttuja DELTA _BASIS WEIGHT ei sen sijaan korreloi
merkittavasti minkddn muun muuttujan kanssa.

Eri asemien leijukuivainten ilmamé&aria kuvaavat muuttujat (esim. S4_AID8F) korreloivat
voimakkaasti keskendan (R > 0.850). Edellamainitut muuttujat korreloivat negatiivisesti
infrakuivaimen tehojen (esim. S3_IRD5P) kanssa (R luokkaa —0.400). Liséksi infra-
kuivaimien tehot korreloivat keskenaan kertoimilla R luokkaa 0.400 — 0.550.

Korrelaatioanalyysissa havaitaan, etta eri asemien ilmamaaria muuttujat korreloivat voi-
makkaasti keskenaan. Lisaksi asemien tehomuuttujat korreloivat keskendan jonkin verran.
Korrelaatioanalyysin tuloksena voidaan paatella, etta osa muuttujista voidaan poistaa mal-
lista tai muuttujien havaintomaaraa tulisi lisdtd muuttujan arvojen varioinnin selvittami-
seksi.

4.1.3 Analyys havaintoaineistolle B

Havaintoaineiston B korrelaatioanalyysissa tarkastellaan kaikkien havaintoaineiston B
muuttujien keskinaisia korrelaatioita. Aineisto koostuu saatbarvoista ja se sisaltaa 143
katkoa. Kuten aineiston A analyysissd, muuttuja WASTE_APP ei korreloi merkittavasti
mink&&n muun muuttujan kanssa. Yleisemminkin tarkasteltuna muuttujien valiset korre-
laatiot ovat huomattavasti heikompia kuin havaintoaineistossa A. Havaintoaineiston B va-
haisempi korrelaatioiden maard havaintoaineistoon A verrattuna johtuu siitd, etta
havaintoaineistoon B on poimittu vain osa havaintoaineistoa A vastaavista muuttujista.

Eri asemien leijukuivainten ilmamaaria kuvaavat muuttujat, esim. S1S AIDR2F
(S1S_AIDR2_F) ja S1S_AIDR2F (S1S_AIDR2_F) korreloivat keskenaan, mutta
heikommin kuin havaintoaineistossa A (R on luokkaa 0.650, Kuva 4.1). Lisaksi eri
asemien yla- ja alapaineet, esim. S2S UPP_PRE ja S4S_LOW_PRE korreloivat
voimakkaasti keskenaan (R luokkaa 0.67, Kuva 4.2).

Negatiivista korrelaatiota infrakuivainten tehojen, esim. S4S_IRDR8P (S4S_IRDR8_P),
ei sen sijaan ole havaittavissa. Uutena Kkorrelaationa havaintoaineistossa B on
havaittavissa infrakuivainten tehojen ja telan paineiden valinen voimakas korrelaatio,
esimerkiksi muuttujien S4S_IRDR8P (S4S_IRDR8_P) ja S2S_UPP_PRE vdlinen
korrelaatio on 0.716 (Kuva 4.3).
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Kuva 4.2. Eri asemien ala- ja ylapaineiden valinen korrelaatio.
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Kuva 4.3. Eri asemien telapaineen ja infrakuivainten tehon vélinen korrelaatio.

414 Yhteenveto

Korrelaatioanalyysissa tarkasteltiin, milla muuttujilla on vaikutusta toisiinsa. Analyysissa
havaittiin, ettéd hylyn maara ei korreloi suoraan minkéén toisen havaintoaineiston muuttu-
jan kanssa. Tasta voidaan suurella todennakdisyydella vetda se johtopaatds, etta yksittais-
ten sadatbparametrin arvoja optimoimalla ei voida vaikuttaa merkittavasti prosessien kayt-
taytymiseen ja pienentad syntyneen hylyn méardéd. Korrelaatioanalyysissa havaittiin kor-
relaatiota erdiden muiden muuttujien valilla. Tata tietoa voidaan kayttda hyvaksi, kun va-
litaan muuttujia tai tarkastellaan aineiston kattavuutta jollain toisella menetelmalla laadit-
tavaan prosessia kuvaavaan malliin.

4.2 Paakomponenttianalyysi

4.2.1 Paakomponenttianalyysin periaatteista

Paakomponenttianalyysia [Bish95] kaytetaén yleisesti havaintoaineiston esikasittelyssa
ennen varsinaista oppimista tai tiedon louhintaa. Tavoitteena on pienentda tarvittavien
muuttujien maaraa muodostamalla uudet alempiulotteiset kantavektorit, joilla aineisto
voidaan kuvata riittdvan tarkasti. Etuna on, etta usein suppea mittausaineisto kattaa uu-
dessa koordinaatistossa mahdolliset tilat paremmin ja yleistettavyys onnistuu paremmin.

Paakomponenttianalyysi (myds Karhunen-Loeve muunnos) perustuu attribuuttivektorin
lineaariseen projisointiin alempiulotteiseen avaruuteen siten, ettd syntyva virhe muodos-
tuu mahdollisimman pieneksi. Usein kaytetty virhemitta on neliéllinen virhe, jolloin p&a-

dytddn seuraavanlaiseen kaytannon algoritmiin: Lasketaan aluksi havaintovektorien

VTT Tietotekniikka 16 Viimeisin muutos 24.2. 2000



TEMPAT-projekti paallystyskoneen ylésajojen optimointi 1.1-3

keskiarvovektori ja vAhennetddn tdma havaintovektoreista. Lasketaan sitten néin skaalat-
tujen havaintovektorien kovarianssimatriisi ja etsitdédn sille suurimmat ominaisarvot ja

niitd vastaavat ominaisvektorit. Suurimpia ominaisarvoja vastaavista ominaisvektoreista
saadaan uudet kantavektorit (padkomponentit), joilla mittaukset voidaan kuvata. Kukin

paakomponentti muodostuu tyypillisesti suurimman residuaalivarianssin suuntaisesti.

Laskennassa ei huomioida tavoitekriteerid, vaan kyseessa on erdanlainen ohjaamaton op-
piminen. Ongelmaksi voi joskus muodostua, etta esimerkiksi luokkien toisistaan erottami-
sen mielessa oleellista informaatiota katoaa, vaikka sellaisilla kriteereilla ei juuri olisikaan
merkitysta mittausten esittdmisen kannalta.

Myo6s autoassosiatiivisilla hermoverkoilla saadaan aikaiseksi samantyyppisia projisoin-
teja. Nelikerroksisilla MLP-verkoilla voidaan jopa muodostaa epdlineaarisia paa-
komponenttimuunnoksia.

4.2.2 Paakomponenttianalyysin soveltaminen aineiston A tapauksessa

TEMPAT-testitapauksessa mittausaineisto esikasiteltiin aluksi esittamalla prosessia ku-
vaavat mittaukset padkomponentteinaan. Pagdkomponenttianalyysi (PCA) suoritettiin kai-
kille l&htdarvoille ja ylésajonominaisuuksille Waste_APP (laatukriteeri), DELTA_BA
(nelidpainon muutos), VELOCITY (nopeus), S4_MOIST, TOTAL_IN (katkon kesto).

Todettakoon, ettd tdssa raportoiduissa tuloksissa on kaytetty alunperin keréttyja edellisen,
katkenneen ajon parametreja seuraavan ylosajon ohjausparametreja mallintamassa. Ole-
tuksena on ollut ettad edellisen ajon parametreja kaytetddn automaattisesti seuraavan ajon
parametreina. Viime aikoina kayttédmme on tullut myds kaynnistyksen saatbparametreja,
jotka tuntuvat poikkeavan edellisen ajon parametreista.

Oheisessa taulukossa nahdaan saatujen padkomponenttien suhde alkuperéisiin muuttujiin.
Kokonaisuudessaan 9 tarkeintd paakomponenttia selittdd melkein 81% kokonais-
varianssista.
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Component Matrix

Component
1 2 3 4 5 6 7 8 9
S4_ LOW_P .160 .836 -.104 135 -.163 -.285 [ 3.006E-02 |7.569E-02 -.142
S4_UPP_P 174 .834 -.102 133 -.161 -.281 |3.087E-02 |7.556E-02 -.147
S4_AID8F .874 | 6.284E-02 .299 | -7.14E-02 -.128 | 5.223E-02 | -4.52E-02 |7.890E-02 |1.217E-02
S4_AID8T | 2.770E-02 115 .263 -.268 | 1.148E-02 -.581 -.193 -.332 .207
S4_AID7F .892 | 2.062E-03 .297 | -4.86E-02 | -9.52E-02 |8.670E-02 | -5.46E-02 |9.758E-02 | -9.64E-03
S4_AID7T -.244 .384 | 6.487E-02 -.212 .320 | 5.030E-03 -.554 .366 | 2.366E-02
S4_|IRD8P -.832 | 3.829E-02 .352 | 2.109E-02 -.213 | 5.621E-02 |3.379E-02 |3.538E-02 | -4.23E-02
S4_IRD7P -.600 143 449 | 6.694E-03 -.295 .208 | -9.76E-02 | -7.65E-02 |4.662E-02
S3_LOW_P | -1.02E-02 .784 -.223 -.228 121 .340 .211 | -6.64E-02 |4.834E-02
S3_UPP_P | -2.89E-02 .790 -.216 -.187 125 .343 212 | -6.72E-02 |5.358E-02
S3_AID6F .869 | 3.273E-02 .337 | -8.80E-02 -.104 .109 111 | 2.352E-02 | -1.97E-02
S3_AID6T |6.128E-02 |4.969E-02 496 -.219 213 -419 |8.224E-02 | -8.39E-02 .202
S3_AID5F .875 | -1.48E-02 .328 | -7.12E-02 | -7.38E-02 .105 | 7.096E-02 |7.134E-02 | -1.02E-02
S3_AID5T -.133 .225 272 -.406 517 | -5.48E-02 -.328 277 | 2.704E-02
S3_IRD6P -.677 141 .354 | -9.88E-02 -.247 | 2.571E-02 |5.310E-02 131 | -8.18E-02
S3_IRD5P -.573 .158 A75 | -2.21E-02 -.298 226 -.112 -.124 | 4.967E-02
S2_LOW_P .109 271 227 .884 .148 | -5.57E-02 | -8.26E-02 |2.431E-02 .146
S2_UPP_P 121 .269 .227 .881 155 | -5.44E-02 | -8.34E-02 |2.525E-02 .148
S2_AID4F .915 | 3.158E-02 .226 | -3.29E-02 | 3.128E-02 112 | -1.17E-02 | -9.42E-02 | -4.48E-02
S2_AIDAT |5.160E-02 .397 430 -.204 .285 | -6.24E-02 |8.421E-02 -.465 -.184
S2_AID3F .910 | 5.940E-02 .298 | -2.91E-02 | -9.17E-02 |8.524E-02 | -5.20E-02 |5.193E-02 | -1.94E-02
S2_AID3T -.288 | 8.125E-02 | 9.416E-02 .188 .540 423 | 5.364E-02 -.215 | -6.36E-02
S2_IRD4P -.889 | 1.056E-02 .270 | -2.33E-03 -.176 |1.339E-02 |7.799E-02 |7.683E-02 | -4.69E-02
S2_IRD3P -.725 | 9.896E-02 .507 | -3.44E-02 -.115 .103 | 5.010E-03 | -2.66E-02 | -3.70E-02
S1_LOW_P | -3.51E-02 |9.333E-02 |6.970E-02 -.144 | 1.694E-02 | -1.81E-04 412 .182 797
S1_UPP_P | -6.13E-02 |2.659E-02 |9.246E-02 | -3.42E-02 .226 -.333 .543 410 -.332
S1_AID2F .887 | -3.31E-02 .303 | -1.72E-02 -.133 129 | 3.874E-02 |7.349E-02 | -7.22E-02
S1_AID2T |2.277E-02 -.286 377 .104 .366 -.192 .256 -.221 -.143
S1_AID1F .890 | -2.77E-02 .314 | 7.270E-03 | -9.71E-02 .146 | 3.877E-03 .130 | -3.37E-02
S1_AID1T -.256 -.302 .238 | 3.418E-02 464 .314 | 5.431E-02 146 | -1.72E-02
S1_IRD2P -.864 | 4.459E-02 .248 | 1.170E-02 -.181 [ 3.290E-02 |9.972E-02 |8.968E-02 | -7.26E-02
S1_IRD1P -.484 -.136 .379 | 8.587E-02 .111 | -9.33E-02 | 9.131E-02 .227 | -3.47E-02

Extraction Method: Principal Component Analysis.
a. 9 components extracted.

Taulukko 4.1 Padkomponenttimatriisi.

Taulukosta 4.1 voidaan havaita, ettéd 1. pddkomponentti korreloi positiivisesti vahvasti
kaikkien leijukuivainten ilmamaaramittausten (AIDRn_F) kanssa ja vahvasti negatiivi-
sesti infrakuivaimien tehosaatdjen (IRDn_P) kanssa. Tama paadkomponentti selittééd noin
33% kokonaisvarianssista.

Toinen paakomponentti korreloi positiivisesti vahvasti kolmannen ja neljannen vaiheen
minimi (LOW_P) ja maksimi (UPP_P) painesaattjen kanssa. Tama paakomponentti selit-
tda noin 11% kokonaisvarianssista.

Kolmas paakomponentti korreloi positiivisesti melko vahvasti seuraavien kuivain
lampdtilamittausten kanssa (S3_AID6_T, S2_AID4 T, S1_AID2_T) ja infrakuivaimen
tehosaatdjen (IRDn_P) kanssa. Tama paakomponentti selittdd noin 9 %
kokonaisvarianssista.

Neljas padkomponentti korreloi positiivisesti vahvasti toisen vaiheen minimi
(S2_LOW_P) ja maksimi (S2_UPP_P) tehosaatdjen kanssa ja melko vahvasti negatiivi-
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sesti kolmannen vaiheen kuivainlampdétilan (S3_AID5_T) kanssa. Tama paakomponentti
selittd& noin 7 % kokonaisvarianssista.

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings
Component Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %
1 10.782 33.693 33.693 10.782 33.693 33.693
2 3.447 10.773 44.466 3.447 10.773 44.466
3 2.960 9.250 53.716 2.960 9.250 53.716
4 2.162 6.758 60.474 2.162 6.758 60.474
5 1.768 5.524 65.997 1.768 5.524 65.997
6 1.554 4.857 70.854 1.554 4.857 70.854
7 1.183 3.698 74.552 1.183 3.698 74.552
8 1.043 3.260 77.812 1.043 3.260 77.812
9 1.011 3.160 80.973 1.011 3.160 80.973
10 .903 2.821 83.794
11 .704 2.199 85.993
12 .684 2.138 88.131
13 .616 1.924 90.055
14 .557 1.742 91.797
15 .536 1.674 93.471
16 411 1.284 94.754
17 .352 1.100 95.855
18 .299 .936 96.791
19 .223 .698 97.489
20 .194 .607 98.096
21 .182 .569 98.665
22 .160 .501 99.167
23 7.340E-02 .229 99.396
24 6.329E-02 .198 99.594
25 4.749E-02 .148 99.742
26 2.869E-02 8.966E-02 99.832
27 2.249E-02 7.028E-02 99.902
28 1.184E-02 3.699E-02 99.939
29 1.007E-02 3.147E-02 99.971
30 8.333E-03 2.604E-02 99.997
31 6.159E-04 1.925E-03 99.999
32 4.513E-04 1.410E-03 100.000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Taulukko 4.2 Kokonaisvarianssin selitysasteet.

Muut padkomponentit voidaan analysoida vastaavasti tutkimalla taulukoita 4.1 ja 4.2.

4.2.3 Paakomponenttianalyysin soveltaminen aineiston B tapauksessa

TEMPAT-testitapauksen mittausaineisto B esikasiteltiin aluksi esittamalla prosessia ku-
vaavat mittaukset padkomponentteinaan. Padkomponenttianalyysi (PCA) suoritettiin kai-
kille muille muuttujille paitsi WASTE_APP (laatukriteeri), BAS_W_NEW ja
BAS_W_OLD (neliopainon tuleva ja edellinen arvo), TOTAL_INT (katkon kesto).
BAS_W_NEW ja BAS_W_OLD ja TOTAL_INT jatettiin pois PCA-analyysista, koska

ne toimivat sydteparametreina paatdksenteossa. WASTE_APP on laatukriteerina ja sita
halutaan siis kayttaa itsenaisena.
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Oheisessa taulukossa 4.3 nahdaan saatujen paakomponenttien suhde alkuperaisiin muuttu-
jiin. Kokonaisuudessaan 7 tarkeinta paakomponenttia selittdd melkein 81% kokonais-
varianssista. Seuraavassa lyhyet tulkinnat pddkomponenteista. Tarkemmat tiedot saa tau-
lukkoja tutkimalla.

Oheisessa taulukossa (Taulukko 4.3) on alleviivattu sellaiset arvot, joilla absoluuttinen
arvo on yli 0.5. Voidaan havaita, ettd ensimmainen padkomponentti korreloi erityisen
voimakkaasti S{432} UPP_PRE ja S{432} LOW_PRE saatdjen kanssa. Myds
S{234}S_AI{357}DR_F muuttujien (leijukuivainten ilmamaaramittausten) kanssa on
vahva korrelaatio.

Component Matrix

Component
1 2 3 4 5 6 7
SI1SAILT 122 | -6.49E-02 | 7.157E-02 677 -.479 .326 | -2.83E-02
S1SAI2T -.128 | 6.230E-02 448 431 .360 .303 | -2.71E-02
S1SAI1F .323 -.629 404 .166 -.114 .290 | -3.57E-02
S1SAI2F 9.166E-02 -.652 577 -.182 | 4.150E-02 .120 | -6.92E-02
S2SAI3T .344 .538 -.399 | -4.46E-02 -.276 .273 -.295
S2SAI4T .347 702 .224 | 5.078E-02 .243 .189 | 8.728E-02
S2SAI3F 711 237 -.176 -.403 | -7.89E-02 325 | -1.62E-02
S2SAl4F .559 .331 | 5.341E-02 -.563 | 7.049E-02 .306 | -4.59E-03
S2SUPPRE 714 -.299 -.453 .136 |5.464E-02 .270 | 5.019E-02
S2SLOPRE 714 -.299 -.453 .136 |5.464E-02 .270 | 5.019E-02
S3SIR6P 438 -.214 -.135 -.115 177 | -9.83E-02 743
S3SAIST .518 .388 [ 9.727E-02 .266 -477 -.304 .182
S3SAI6T 8.059E-02 .568 .340 .355 .235 | -8.96E-03 .136
S3SAI5SF .700 | 9.639E-02 424 -.106 -.352 | 1.750E-02 [ 1.225E-02
S3SAI6F .558 | 8.739E-02 .637 -.152 -.131 | 2.030E-02 | 9.824E-02
S3SUPPRE .863 | -4.93E-02 | -3.26E-02 .109 129 -.223 -.314
S3SLOPRE .863 | -4.93E-02 | -3.26E-02 .109 .129 -.223 -.314
S4SIR8P .697 -.175 -.148 | 7.729E-02 | -6.75E-02 .207 .310
SA4SAITT 707 .164 | -4.37E-02 |8.657E-02 -.297 -.298 .168
SA4SAIST .380 423 | 2.951E-02 241 422 110 | 5.252E-02
S4SAI7TF .821 | -9.12E-02 .166 -.169 | -5.06E-02 | -4.25E-02 | -7.40E-02
S4SAI8F .733 | -1.90E-02 .366 -.225 | 7.868E-02 -.111 | -9.66E-02
S4SUPPRE .871 -.187 -131 .169 .238 -.201 | -8.30E-02
S4SLOPRE .871 -.187 -.131 .169 .238 -.201 | -8.30E-02

Extraction Method: Principal Component Analysis.
a. 7 components extracted.

Taulukko 4.3 Padkomponenttimatriisi.

Tama paakomponentti selittaéa lahes 38% kokonaisvarianssista (Taulukko 4.4).

Toinen padkomponentti korreloi kohtuullisen voimakkaasti S{23}S AIDR{46} T
lampdétilamittausten  kanssa sekd negatiivisesti voimakkaasti S1S_AIDR{12} F
leijukuivainten ilmavirtaussaatojen kanssa. Tama paakomponentti selittdd lahes 12%
kokonaisvarianssista.

Kolmas  padkomponentti korreloi melko  vahvasti S{13}S_AIDR{26} F
ilmavirtaussaatojen kanssa. Tama padkomponentti selittdd ldhes 10 %
kokonaisvarianssista.
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Muut paakomponentit voidaan analysoida vastaavasti tutkimalla taulukoita 4.3 ja 4.4.

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings
Component Total % of Variance [ Cumulative % Total % of Variance [ Cumulative %
1 8.836 36.816 36.816 8.836 36.816 36.816
2 2.810 11.710 48.525 2.810 11.710 48.525
3 2.307 9.614 58.139 2.307 9.614 58.139
4 1.702 7.090 65.229 1.702 7.090 65.229
5 1.408 5.866 71.095 1.408 5.866 71.095
6 1.192 4.968 76.064 1.192 4.968 76.064
7 1.073 4.471 80.535 1.073 4.471 80.535
8 911 3.795 84.330
9 .654 2.726 87.057
10 .562 2.340 89.397
11 427 1.781 91.178
12 .369 1.539 92.717
13 .348 1.449 94.166
14 331 1.381 95.547
15 .268 1.119 96.665
16 .255 1.063 97.728
17 .160 .665 98.393
18 .143 .596 98.989
19 9.829E-02 410 99.398
20 8.236E-02 .343 99.741
21 6.206E-02 .259 100.000
22 1.523E-16 6.345E-16 100.000
23 8.373E-18 3.489E-17 100.000
24 -5.13E-16 -2.138E-15 100.000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Taulukko 4.4 Kokonaisvarianssin selitysasteet.

424 Yhteenveto

Paakomponenttianalyysi soveltuu aineiston esikasittelyyn ennen varsinaista analysointia.
Sen avulla aineisto voidaan kuvata pienemmasséa ulottuvuudessa uusilla kantavektoreilla.
Havaintoavaruuden supistaminen on suositeltavaa suppeilla havaintoaineistoilla ennen

yleistysta. Naita tuloksia on hyddynnetty luvun 5.3 AutoClass analyysissa ja luvun 7.4
Bayes-verkko analyysissa.
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5 Ryvastys

Ryvastyksella (clustering) etsitddn aineistosta luokkia, joiden perusteella aineisto voidaan
jakaa toisistaan eroaviin osiin [Eve77]. Ryvastys on luonteeltaan ohjaamatonta, eli ryvas-
tysta ei suoriteta minkaan yksittaisen muuttujan tai muuttujien suhteessa vaan ryvastyk-
sella pyritddn identifioimaan luokkia pelkdstdén datan perusteella. Kuva 5.1 on esimerkki
ryvastyksestad. Annetusta aineistosta muodostetaan kolme luokkaa. Syntyneitd luokkia
voidaan kuvata luokkien keskipisteilla (cluster centers), luokkien vélisilla etaisyyksilla ja
luokan alkioiden valisilla etaisyyksilla. Tassa luvussa kaydaan lapi tarkeimpid ryvastys-
menetelmia ja niiden soveltamista tapaustutkimuksessa.

Kuva 5.1. Esimerkki ryvastyksesta.

5.1 Hierarkinen ryvastys

5.1.1 Hierarkisen ryvéastyksen periaate

Hierarkinen ryvastys (hierarchical clustering) [Har75] muodostaa aineistosta puumaisen
esityksen, jossa ryhmaét voidaan tunnistaa puun eri tasojen sisélla olevista yhteyksista.
Kuva 5.2 on esimerkki hierarkisen ryvastyksen tulospuusta. Puun vasemmassa reunassa
ovat yksittdiset ainestorivit ja puurakenne kuvaa, miten rivit yhdistetdan toisiinsa.
Hierarkisen ryvastyksen avulla saadaan helposti yleiskasitys siitd, miten aineisto on
jaettavissa luokkiin. Hierarkisen ryvastyksen etuna on, ettd luokkien maaraa ei tarvitse
kiinnittdd etukateen vaan ne voidaan paatella tulospuusta. Kaytdnnon tapauksissa
puurakenteen tulkinta voi olla vaikeaa kun aineisto on laaja.
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Kuva 5.2. Esimerkki hierarkisen ryvastyksen tulospuusta.

Ryvastysalgoritmin kaytdnnon toteutuksessa lasketaan ryhmien valista etdisyytta ja
yksittaisten alkioiden vélistad etdisyyttd. Ryvastettdessa pyritddn maksimoimaan ryhmien
valinen etdisyys ja laskennan apuna kaytetdan alkioiden valista etdisyyttd. Tyypillisia
esimerkkeja ryhmien vélisen etdisyyden laskentamenetelmista ovat eri luokkien
lahimpien naapureiden vertailu (nearest neighbor), kauimpana olevien naapureiden
vertailu (furthest neighbor) ja keskipisteiden vertailu (median clustering). Tyypillisia
esimerkkeja alkioiden vélinen etdisyyden laskentamenetelmistda ovat alkioiden vélinen
suora etédisyys eli euklidinen etaisyys (Euclidean distance) ja Manhattan-etéisyys
(Manhattan distance) jossa etdisyys maaritelladn ortogonaalisten vektoreiden perusteella.
Ryvastyksella saavutettavat tulokset riippuvat voimakkaasti menetelmasta, jota kaytetaan
ryhmien ja alkioiden etéisyyksien arvioinnissa.

5.1.2 Aineisto ja kaytetyt menetelmat

Hierarkisessa ryvastyksessa analysoidaan havaintoaineistoa A. Ryvéstyksessa kaytetty
aineisto sisaltda 212 katkoa. Aineiston muuttujat ovat mittaustiedot seka lasketut
muuttujat WASTE_APP (laskettu hylkymaara), BAS W_NEW (yl6sajon stabiloitunut
neliopaino) ja TOTAL_INTERVAL (katkon pituus). Muuttujaa WASTE_APP ei kayteta
ryvastettaessd, mutta ryvastyksen tuloksia arvoidaan sen suhteen. Aineisto skaalataan
vdlille [0,1] siten, ettd jakauman muoto sailyy.

Analyysissa kaytetty laskenta-algoritmi on hierarkinen ryvastys. Ryvastyksessa kaytetty
ryhmien vélisen etaisyyden mitta on kauimpien naapureiden vertailu ja alkioiden valinen
etaisyysmitta on Eulidinen etdisyys. Ryvastyksen tuloksena saadusta puurakenteesta
poimitaan eri ratkaisuja, joissa luokkien maara on valilla 2-10. Koska ryvastys on
ohjaamaton toiminto, ei siind voida asettaa erityista painoarvoa tietyille muuttujille, joten
kaikki muuttujat ovat analyysissa samanarvoisia. Analyysissa ja tulosten esittamisessa on
kaytetty SPSS tilasto-ohjelmistoa.

5.1.3 Ryvastyksen tulokset

Tassd tutkimuksessa on selvitetty, onko ryvastyksella [0ydettavilla klustereilla
mahdollista erottaa sellaisia tekijoita, jotka selittaisivat laskettua muuttujaa WASTE_APP
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(syntyneen hylyn mé&ard). Analyysissa tutkittiin ratkaisuja, jossa syntyneiden luokkien
maard on valilla 2-10 kpl. Seuraavassa esitetdaan luokkajaon tunnusluvut taulukoina.
Ensimmaisen taulukon yhteydessa kaydaan esimerkkiné lavitse, miten tulostaulukoita
tulkitaan. Tunnuslukuja ei esitetd kaikille mahdollisille luokkajaoille vaan tuloksista on
poimittu ne, joiden on katsottu olevan ongelman kannalta mielenkiintoisia.

Taulukko 5.1 esittaa, millaisia luokkia ryvastysalgoritmi on |6ytanyt, kun luokkien maara
on 2 kpl. Luokkia arvioidaan ja tunnusluvut lasketaan muuttujan WASTE_APP suhteen.
Taulukosta nahdaan, ettd luokassa 1 on 197 katkoa ja luokassa 2 15 katkoa. Luokan 1
hylkymaaran keskipiste laskettuna aritmeettisena keskiarvona (sarake mean) on 11.9 km
ja hylkymaaran keskipisteen mediaani (sarake media) on 9.6 km. Liséksi taulukosta
havaitaan luokan 1 arvojen minimi- ja maksimiarvot. Vastaavat tunnusluvut esitetdén

myos 3, 5, 6 ja 10 luokan tapauksille(Taulukko 5.2 - Taulukko 5.5).

N Mean| Median| Minimum|{Maximum

1 197| 11.8990 9.6410 6.94 76.32

2 15 14.9726) 14.1047 7.07 35.47
Total 212 12.1165 9.8432 6.94 76.32

Taulukko 5.1. Ryvastyksella saatujen luokkien tunnusluvut kahden luokan ratkaisulle.

N Mean Median| Minimum Maximum

1 161 11.7256| 9.5052 6.94 76.32

2 36 12.6749 11.1515 7.15 27.04

3 15/ 14.9726| 14.1047 7.07 35.47
Total 212 12.1165 9.8432 6.94 76.32

Taulukko 5.2. Ryvastyksella saatujen luokkien tunnusluvut kolmen luokan ratkaisulle.

N Mean| Median| Minimum|{Maximum

1 128 11.5750, 9.4673 6.94 76.32

2 33| 12.3096| 10.4777 7.49 25.68

3 36| 12.6749 11.1515 7.15 27.04

4 8 15.7392 13.5081 7.07 35.47

5 7] 14.0964, 14.1047 9.50 18.95
Total 212| 12.1165 9.8432 6.94 76.32

Taulukko 5.11. Ryvastyksella saatujen luokkien tunnusluvut viiden luokan ratkaisulle.

N Mean| Median| Minimum|{Maximum

1 113 11.7107] 9.4918 6.94 76.32

2 33| 12.3096| 10.4777 7.49 25.68

3 15 10.5522 9.0682 7.76 20.34

4 36| 12.6749 11.1515 7.15 27.04

5 8 15.7392] 13.5081 7.07 35.47

6 7] 14.0964) 14.1047 9.50 18.95
Total 212| 12.1165 9.8432 6.94 76.32

Taulukko 5.12. Ryvastyksella saatujen luokkien tunnusluvut kuuden luokan ratkaisulle.
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N Mean| Median| Minimum Maximum

1 54| 11.9127| 9.2842 6.94 76.32
2 13 10.5148  9.4715 7.78 18.99
3 59 11.5259 9.6776 7.65 52.87
4 15/ 10.5522| 9.0682 7.76 20.34
5 20 13.4763 11.4054 7.49 25.68
6 32| 12.9242| 11.5937 7.15 27.04
7 4/ 10.6801] 10.9783 7.97 12.80
8 8 15.7392 13.5081 7.07 35.47
9 4 14.4968 13.8246 11.39 18.95
10 3 13.5626| 14.1047 9.50 17.09
Total 212| 12.1165 9.8432 6.94 76.32

1.1-3

Taulukko 5.5. Ryvastyksella saatujen luokkien tunnusluvut kymmenen luokan ratkaisulle.

5.1.4 Yhteenveto

Ryvastyksen tuloksista havaitaan, etta ryvastyksella saadulla luokkajaolla ei pystyta
selittamaéan muuttujaa WASTE_APP. Merkittdva osa havainnoista asettuu kaikissa
ratkaisuissa luokkaan 1, jossa luokan minimi-ja maksimiarvot ovat samat kuin koko

aineiston vastaavat arvot. Lisaksi luokkien keskipisteet ovat muuttujan WASTE_APP

suhteen lahella toisiaan, joten luokkajaon perusteella on vaikea |0ytda sellaista tekijaa,
jolla pystyttaisiin erottamaan ajotilanteet, jotka johtavat eri hylkymaariin.

Edella mainituista syista johtuen hierarkisella ryvastyksella saatuja tuloksia ei voida

soveltaa paallystyskoneen yldsajojen luokittelussa hylkymaaran suhteen. Ryvastyksen
tuloksia on analysoitu ainoastaan yhden muuttujan suhteen. Jotta ryvastysta voitaisiin
kayttaa hyvaksi prosessin tutkimisessa, tulisi ryvastyksella I6ydettyja luokkia analysoida
my6s muiden muuttujien suhteen ja pyrkia paattelemaan, mistd luokkien erot johtuvat.
Tallainen analyysi on kuitenkin tAman tutkimuksen ulkopuolella. Edell&a mainituista syista

johtuen  paatettiin, ettei hierarkista ryvastysmenetelmaa sovelleta lainkaan

havaintoaineistoon B.
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5.2 SOM-tekniikka

5.2.1 Itseorganisoituvien karttojen periaatteet

Itseorganisoituvat kartat (Self-Organizing Maps, SOM) ovat yks neuraalilaskennan tek-

niikka. SOM-menetelméssd moniulotteiseen havaintoaineistoon sovitetaan joukko
prototyyppivektoreita, jotka levittaytyvat tietyn algoritmin mukaisesti muuttuja-avaruu-
teen kuvaamaan havaintojen jakaumaa [Koh95]. Tata prosessia kutsutaan kartan opetta-
miseksi.

SOM-algoritmissa prototyyppivektoreita opetetaan ilman valvontaa. Opetus tapahtuu as-
keleittain siten, ettd jokaisella opetusaskeleella valitaan yksi havainto, ja sita lahinnd vas-
taava prototyyppivektori (BMU, best matching unit). Taman jalkeen BMU:n ja siita tie-
tylla etdisyydelld olevien prototyyppivektorien arvoja paivitetddn lahemmas valitun ha-
vainnon arvoja. Muutoksen suuruuden maaraavat havainnon ja prototyyppivektorin etai-
syys, opetustahti ja prototyyppivektorin etdisyys BMU:sta. Kun opetustahtia vahitellen
hidastetaan, stabiloituvat prototyyppivektorit kuvaamaan havaintoaineiston jakaumaa. Al-
goritmin hyvana puolena on se, etta yksittaiset poikkeavat havainnot eivat saa karttaa ope-
tettaessa suurta painoa, jolloin ne karsiutuvat prototyyppivektorien jakaumasta [Ves99].

Piirtamalla opetetut prototyyppivektorit komponenteittain tasahilaisille tasoille siten, etta
komponenttiensa puolesta toisiaan lahella olevat vektorit ovat lahella toisiaan myos kar-
tassa, saadaan ns. SOM-kartta (Kuva 5.3). Kullakin tasolla samanvariset alueet kuvaavat
samaa vektorin komponentin arvoa. Esimerkiksi prototyyppivektorin ensimmaistéa kom-
ponenttia, muuttujaa S1_IRDR1_P:td kuvaavasta tasosta nahdaan, ettd ko. komponentti
saa useimmiten suuria arvoja. Talla tavoin kartan perusteella voidaan tehda paatelmia
komponenttien vélisista korrelaatioista, jaotella havaintoaineisto ryhmiin ja tehda péaatel-
mid tiettyyn luokkaan kuuluvien havaintojen ominaisuuksista.

5.2.2 Havaintoaineisto A

Paallystyskoneen ylésajojen SOM-analyysi toteutettiin kayttden Matlab-ohjelmistoa seké
sille TKK:n Informaatiotekniikan laboratorion kehittdamé&ad SOM-toolbox —funktio-
kokoelmaa. Ensimmaisessa vaiheessa analyysissa kaytettiin muuttujina prosessista saatuja
mittausmuuttujia, eli havaintoaineistoa A. SOM-analyysiin otettiin mukaan 32 mittaus-
muuttujaa ja 2 yl6ajon ominaisuutta, katkon pituus TOTAL_INTVL ja nelipainon muu-

tos DELTA _BAS_W. Analyysissé oletettiin, ettd mittausmuuttujat ovat samat kuin
asetusmuuttujat, joilla ylosajo kdynnistetddn. Koska mittausmuuttujien arvoalueet eroavat
toisistaan huomattavasti, skaalataan kaikki muuttujat ennen kartan opetusta vdlille O-1.
Nain mikdan muuttuja ei saa huomattavaa painoa laskettaessa kartan prototyyppivektorien
valisia samankaltaisuuksia.

Opettamalla 212 yldsajolla 34 muuttujarx20 kokoinen SOM-kartta saadaan Kuva 5.3.
Kuvan 34 karttaa kuvaavat prototyyppivektorien komponenttien, eli muuttujien arvoja.
Karttoja vertailemalla havaitaan muuttujien valisia korrelaatioita, kuten muuttujien
S1 _AIDR1_F, S1_AIDR2_F, S2_AIDR3_F, S3_AIDR5_F, S3_AIDR6_F, S4_AIDR7_F
ja S4_AIDR8_F valiset.

VTT Tietotekniikka 26 Viimeisin muutos 24.2. 2000



TEMPAT-projekti paallystyskoneen ylésajojen optimointi 1.1-3

STIRDRTYP S1\_RDR2\_P STAIDRTYT S1\_AIDRIYF S1\AIDRZV T S1\_AIDRZ\ F

S1_UPPY_FRE St LOWA_PRE

52\ AIDR3\ F

ElLOELE)
— b L) =

53 IRDRS | 53 IRDRGY P

52 _AIDR4Y_F

52 _UPPY_FPRE

i wene!

05

534 _AIDREY_F 534 AIDREY T

534_AIDREY_F 53_UPPY_PRE S3_LOWvwn_PRE
— : 0. e

wenne s

: 2
; e ' 0.4
0.4 04 0.4

T T BT S T O T e

02

S4_IRDRA_P S4\_IRDREY P Sy AIDRB\_T-

S4_AIDRM T S4_AIDRTY_F S4_AIDREY_F

|
|
i
|
|

EET W O BT S T O T aa

S44 UPPY_PRE S LOWW_PRE TOTALY INTWL DELTAN BASY W

W

Map: SOM 15-Dec-1999, Data: Uudet parametrit, normalisoitu ennen opetusta vilille 0-1, Size: 20 20

e H e ]
— bJ L) I M

Kuva 5.3. Pallystyskoneen 212 yldsajolla opetettujen SOM-prototyyppivektorien kompo-
nenttikartat.

Yhteenvetona kartan alkioiden samanlaisuudesta ja erilaisuudesta voidaan piirtééa ns. U-
matriisi, yksikkoetaisyysmatriisi, jossa kartan alkiot piirretdan erilaisuudestaan
(prototyyppivektorien etadisyydestd) huolimatta yhté kauas toisistaan ja erilaisuus ilmais-
taan kartan kuusikulmioiden véarien avulla. Kuvassa (Kuva 5.4) on kuvan (Kuva 5.3) kart-
tojen prototyyppivektorien avulla laskettu U-matriisi. Mita lahempéna U-matriisin kuusi-
kulmion véari on asteikon punaista paata, sita enemman se eroaa lahinaapureistaan. U-mat-
riisiin on lisdksi merkitty "hyvia" ja "huonoja" yloésajoja vastaavat BMU:t B:lla (best, alle

9 km hylkya) ja W:lla (worst, yli 13 km hylkya). Koska prototyyppivektoreita on yhta
monta kuin kartan alkioita, eli 400 ja havaintoja vain 212, ei jokaiseen kuusikulmioon osu
havaintoa. Havaintojen valissa olevat prototyyppivektorit toimivat interpolointipisteina.
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U-rnatrix {all components)

Map: S0OM 15-Dec-1999, Data: Uudet parametrit, normalisoitu ennen opetusta vélille 0-1, Size: 20 20

Kuva 5.4. 34 muuttujasta laskettu yksikkdetaisyysmatriisi. Mita punaisempi kuusikulmio
on, sité erilaisempi se on verrattuna lahinaapureihinsa.

U-matriisia kaytetaan ryhmien etsimiseen, jolloin siniset samankaltaiset prototyypit erot-
tautuvat muista prototyypeista punaisilla rajoilla. Tassa tapauksessa U-matriisi on varityk-
seltdan niin tasainen, ettei selkeitd ryhmia voida erottaa. Lisaksi hyvat ja huonot yldsajot
jakautuvat heikosti nakyviin ryhmiin niin tasaisesti, ettei siitdkaan voida paatella mitaan

varmaa. Tama viittaisi siihen, ettd tarkasteltavat muuttujat eivat joko riita selittaémaan
hylkymaéaraa tai hylkymé&aran riippuvuus muuttujista on niin monimutkainen, ettei sita

pystytd SOM-kartasta l6ytamaan.

5.2.3 Havaintoaineisto B

Tapaustutkimuksen toisessa vaiheessa kaytettiin aineistona paallystyskoneen oikeita ase-
tuksia, yhteensa 24 asetusmuuttujaa, jota kutsutaan havaintoaineistoksi B. Nailla muuttu-
jilla havaintoja oli kaytettavissa 143 kappaletta. SOM-analyysi tehtiin ndiden 24 asetus-
muuttujan ja 2 katkon ominaisuuden, katkon pituuden TOTAL_INTVL ja paallystettavan
paperin nelibpainon BAS_W_NEW, perusteella. Muuttujien arvot normeerattiin valille 0-

1, jotta ne saisivat analyysissa saman painoarvon.
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Kuva 5.5. Havaintoaineistolla B opetetun kartan komponenttitasot.

Aineistolla opetettu kartta paatyi kuvan (Kuva 5.5) mukaiseen tulokseen. Yhta voimak-
kaita korrelaatioita kuin aineistolla A (Kuva 5.3) ei muuttujien kesken ole nahtavissa. Ai-
noastaan kuivausasemien paineiden SnS_UPP_PRE ja SnS_LOW_PRE keskenéiset kor-
relaatiot ovat selkedasti kartasta nahtavissa.

Piirretaan tastakin kartasta yksikkdetaisyysmatriisi (Kuva 5.6) ja merkitdan siinen ylos-
ajojen BMU:t kunkin ylésajon tuottamalla hylkymaaralla. Tama yksikkdmatriisi on sel-
vasti heterogeenisempi kuin aineistolla A saatu yksikkdmatriisi (Kuva 5.4). Havainto-
aineiston B matriisista voidaan erottaa muutama potentiaalinen vahaisen hylyn ryvas,
jotka on ympyrdity ja numeroitu kuvaan. Koska yhteen ryppadseen kuuluu maksimissaan
5 havaintoa, on tulos kuitenkin vain suuntaa-antava.

Komponenttitasoista (Kuva 5.5) voidaan lukea ryppaiden muuttujien arvot ryppaan paik-
kaa vastaavalta kohdalta tasosta. Esimerkiksi kaikki ryppaat sijoittuvat komponentti-
tasossa BAS_W_NEW siniselle alueelle, joten ryppéisiin kuuluvien havaintojen nelio-
painot ovat noin 70g/fija rypp&an 1 muuttujan S1S_AIDR2_T arvot ovat hieman yli 300
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(Kuva 5.7). Kaikkien kolmen ryppdan muuttujien arvot on taulukoitu alla (Taulukko
5.14). Taulukon ryppaiden muuttujat on varitetty samalla varilla, mikali muuttujan arvo

on sama kaikilla ryppaan havainnoilla.

hap: SOM 21-Jan-2000, Data: Asetusarvot hetkelld speed ps, normalisoitu ennen opetusta valille 0-1, Size:

Kuva 5.6. Havaintoaineisto B:n yksikkoetaisyysmatriisi ja siita 16ydetyt kolme vahaisen
hylkymaaran ryvasta. Matriisiin merkityt numerot kertovat ko. prototyyppivektoriin liitty-

vien ylosajojen hylkym&aran kilometreissa.
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Map: SOM 18-Jan-2000, Data: Asetusarvot hetkella speedupts, normalisoitu ennen opetusta

Kuva 5.7. Asetusmuuttujan S1S_AIDR2_T komponenttitaso. Kuvaan merkitty yldsajojen
tuottamat hylkymaarat, kuten aikaisempaan yksikkomatriisiin (Kuva 5.6). Lisaksi ryvas 1

ympyraity.
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Tarkastellaan tarkemmin ryvasta 1. Rypp&&n muuttujien arvojen sijoittuminen arvo-
avaruuteen ndhdaan piirtamalla ryppaan havaintojen muuttujien arvot samaan kuvaan
muuttujan vaihteluvalin kanssa (Kuva 5.8). Kuvasta nahdaan, ettd myds ne muuttujien ar-
vot, jotka eivat ole samoja, pysyvat lahella toisiaan. Nain ollen ylésajon asetusarvoiksi
voidaan suositella esimerkiksi ryppddn parhaan ylésajon asetuksia. Tassa on kuitenkin
muistettava, etta ryppadseen kuuluu vain 5 havaintoa, joten asetusarvot ovat epavarmoja.

Ryppéaiden asetusmuuttujat ja yldsajojen ominaisuudet

Ryvés 1 Ryvés 2 Ryvés 3
S1S_AIDRL_T 170 170 160 170 170 180 180 170 150 150 150 150
S1S_AIDR2_T 312 308 316 309 313 314 318 320 182 218 220 201
S2S_AIDR3_T 140 140 140 140 140 150 150 150 150 150 150 150
S2S_AIDR4_T 173 199 206 188 220 180 195 196 110 107 116 122
S3S_AIDR5_T 150 160 140 160 160 170 170 170 150 150 150 150
S3S_AIDR6_T 286 237 279 249 282 264 257 277 161 227 179 178
S4S_AIDR7_T 140 140 140 140 140 170 170 170 180 180 160 160
S4S_AIDR8_T 264 198 243 264 268 267 267 259 191 289 262 203
S1S_AIDR1_F 30 30 30 30 30 32 32 32 28 28 28 28
S1S_AIDR2_F 32 32 32 32 32 32 32 32 30 30 28 28
S2S_AIDR3_F 28 28 28 28 28 26 26 26 26 26 26 26
S2S_AIDR4_F 32 28 28 32 28 26 26 26 26 26 26 26
S3S_AIDR5_F 28 28 28 30 28 30 28 28 26 26 26 26
S3S_AIDR6_F 36 34 32 36 34 30 32 30 28 28 28 28
S4S_AIDR7_F 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28
S4S_AIDR8 _F 30 30 32 30 30 28 32 30 32 32 28 28
S2S_UPP_PRE 80 80 80 80 80 100 100 100 60 60 60 60
S2S_LOW_PRE 60 60 60 60 60 80 80 80 40 40 40 40
S3S_UPP_PRE 60 60 60 60 60 100 100 100 80 80 80 80
S3S_LOW_PRE 80 80 80 80 80 120 120 120 100 100 100 100
S4S_UPP_PRE 80 80 80 80 80 120 120 120 170 170 100 170
S4S_LOW_PRE 60 60 60 60 60 100 100 100 150 150 80 150
S3S_IRDR6_P 100 100 100 100 100 85 85 85 100 100 100 100
S4S_|IRDR8_P 100 100 100 100 100 85 85 85 80 80 80 80
TOTAL_INTVL 2979 3113 4690 3110 3990| 6735 3044 7923 5119 3620 4390 5180
BAS_W_NEW 71,34 71,26 71,10 71,27 70,97 70,58 71,89 71,71 70,81 71,44 71,73 71,16
BAS_W_OLD 72,23 71,16 7159 70,35 71,97 7196 7191 71,78 71,27 72,01 71,36 71,77
WASTE_APP 784 847 862 881 928 817 848 863 796 796 862 951

Taulukko 5.14. Havaintoaineistolla B l0ydettyjen vahaisten hylkymaarien ryppaiden ha-
vaintojen muuttujien arvot. Muuttujien arvot on varitetty samalla varill&, mikéli muuttu-
jalla on sama arvo kaikilla ryppdan havainnoilla. Mikali useammalla ryppaalla muuttu-
jien arvot osuvat yksiin, on niilla kaikilla sama vari.
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Kuva 5.8. Ryppaan 1 havaintojen sijoittuminen havaintoavaruuteen. Ryppaan havainnot
on merkitty ympyralla ja pystyviivat kertovat muuttujien vaihteluvalin. Mikali yhden vii-
van kohdalla on alle 5 ympyraéa, osuu useampi havainto samaan pisteeseen. Lampdtilat
kuvassa ovat SxS_AIDRy_T:t, virtauksessa SxS_AIDRy_F:t, paineissa SxS_yyy PRE:t ja
tehoissa SxS_IRDRy_P:t.

5.24 Yhteenveto

SOM-menetelman antama tulos hyvalle ylosajolle on hieman epéluotettava havaintojen
vahadisen maaran takia. Kartasta 10ytyi hyvia ryppéitd, mutta vain vahan ja niihin kuului
vain vahan havaintoja. Nain ollen menetelmaa ei ainakaan talla tasolla voi luotettavasti
soveltaa yldsajojen optimointiin. Muiden menetelmien tulosten vertailuun SOM:in tulok-
sia sen sijaan kannattaa testata.

5.3 AutoClass-ryvastys

5.3.1 Yleista AutoClass tyokalusta

AutoClass on NASA:ssa kehitetty ohjaamattomaan oppimiseen perustuva luokittelu-
jarjestelmda, joka pyrkii etsimaan aineiston luonnolliset luokat kayttden bayeslaista
maksimitodennakdisyysperiaatetta. [CS96]

Ohjaamattomalla oppimisella tarkoitetaan prosessia, jossa opetusaineisto koostuu
ominaisuusvektorista, mutta luokittelukriteeria ei ole ennalta annettuna. Jarjestelman
tehtavana on talldin etsia sopivin luokkien lukumaaré ja ndiden luokkien todennakdisim-
mat ominaisuusparametrit. Ohjatuissa oppimismenetelmissé oppimisaineisto on etukéteen
luokiteltu annettuihin luokkiin ja tehtdvana on oppia luokitin, joka osaa ennustaa
annetuilla kriteereilla uusien naytteiden luokan.
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AutoClass tukee vektorimuotoisen mittaustiedon luokittelua. Seka diskreettiarvoisia etta
jatkuva-arvoisia muuttujia voidaan kayttdd mallinnuksessa. Muuttujat voidaan mallintaa
toisistaan riippumattomiksi tai niiden keskindinen korrelaatio voidaan huomioida.

Diskreetteja muuttujia voidaan mallintaa multinominaalisella jakaumalla. Jatkuva-arvoi-

sia normaalijakaumilla seké rippumattomina etté yhteisriippuvina.

Tapauksia ei allokoida suoraan luokkiin, vaan niille maaritelladn todennakoisyys-
perustainen luokkaan kuulumisaste. Tietoa mallinnetaan ehdollisesti riippumattomien
luokkien yhdistelminad. Luokat maaritellaan todennakdisyysjakaumina attribuuttien meta-
avaruuden suhteen. Jatkuva-arvoisten muuttujien jakaumia mallinnetaan normaali-
jakaumilla ja diskreetteja Bernoulli-jakaumilla. AutoClass etsii sellaisen joukon luokkia,
joka on mahdollisimman todenn&koinen dataan ja maariteltyyn malliin nahden. Tuloksena
saadaan luokkakuvaukset ja esimerkkien jasenyysasteet luokissa.

AutoClass hyoddyntaé suhteellisen yksinkertaisia tilastollisia malleja. Siind kaytetdan aa-
rellisia sekajakaumamalleja (finite mixture distribution model), joissa toisistaan riippu-
mattomat attribuutit riippuvat latenteista luokista. Tall6in attribuuttien yhteistoden-
nakoisyysjakauma voidaan esittaa seuraavasti:

P(Xy,..., %) =2y P(Xa,..., %] Y=y) P(Y=y)
= Zy P(Y=y) M POX | Y=Y)

AutoClass tyokalua kaytettdessd kayttaja maarittelee  attribuuttien  tyypin
(multinominaalinen, normaalijakautunut vai alhaalta rajoitettu normaalijakautunut) ja
mittausvirheen. Useampien vaihtoehtoisten mallien maérittely on mahdollista. Ratkaisun
etsiminen perustuu 2-vaiheiseen EM-tyyppiseen (Expectation-Maximization) hakuun,
jossa mallinhakuvaiheessa etsitdan optimaalista luokkien lukumé&araa (J) ja parhaita
luokkamalleja (]). Parametriarvojen hakuvaiheessa haetaan MAP-mielessa (Maximum
Posterior probability) parhaita parametreja luokkien mallin rakenteen ollessa kiinnitet-
tyna.

AutoClass luokitinta on menestyksellisesti sovellettu astronomisten mittausten, DNA tie-
don ja kaukokartoitustiedon luokitteluun.

5.3.2 AutoClass ryvastyksestéa Aineistolla A

Sovelsimme AutoClass-ohjelmaa padkomponenttianalyysilla (ks. tAméan raportin luku 4.2)
muodostettujen 9 paakomponentin virittdman mittausavaruuden analysointiin. Mukaan
otettiin lisdksi Waste_APP (laatukriteeri) ja DELTA BA (nelidpainon muutos). Todetta-
koon, etta tassa raportoiduissa tuloksissa on kaytetty alunperin kerattyja edellisen, katken-
neen ajon parametreja seuraavan ylésajon ohjausparametreja mallintamassa. Oletuksena
on ollut etté edellisen ajon parametreja kaytetddn automaattisesti seuraavan ajon paramet-
reina.

AutoClass tydkalun soveltaminen edellyttda mittausaineiston muuntamisen attribuutti-
vektorityyppiseksi ja sen jakamisen opetus- ja testiaineistoon. Muuttujien tyypit tulee
maaritella ja tyOkalulle tulee maaritella, millaisia oletuksia jakaumista tehdaan
(riippumattomat muuttujat ja kesken&én korreloivat muuttujajoukot). Ohjelma hakee
todennakdisyysperiaatteella lupaavimman maaran luokkia (kayttaja antaa ohjeita luokkien
maaristd) ja tallettaa haun edetessa aina lupaavimman luokan talteen.

VTT Tietotekniikka 33 Viimeisin muutos 24.2. 2000



TEMPAT-projekti paallystyskoneen ylésajojen optimointi 1.1-3

Tutkittaessa koko aineistoa AutoClass muodosti 6 luokkaa, joissa merkittavimmiksi erot-
taviksi kriteereiksi muodostuivat 2. paakomponentti, nelibpainon muutos, 4. paa-
komponentti, 8. padkomponentti ja 3. padkomponentti, 6. padakomponentti ja vasta sitten
arvioitu hylkymaara. Loput kriteerit olivat jo varsin vahamerkityksisia.

CLASS 0 - weight 65 nornalized weight 0.341 relative strength 5.87e-004 *******
class cross entropy w.r.t. global class 1.54e+000 ****x**

Model file: D: \ Tool s\ Aut ocl assC\ dat a\ t enpat 3\ al ku3. nodel - index =0

Nunbers: numb/t = nmodel term nunber; nunb/a = attribute number
Model termtypes (ntt): (single_normal_cn SNcn)

REAL ATTRIBUTE (t = R) | Mean-j k -

nunb t ntt description I-jk Mean St Dev Mean- *k| / Mean St Dev

t a Sik ik St Dev-j k S*k S*k
01 01 R SNcn 0.386 (+5.59e-01 +2.88e+00) +2.50e-02 (+4.87e-01 +6.28e+00)
04 04 R SNcn 0.376 (+1.71e-01 +4.91e-01) +3.83e-01 (-1.67e-02 +1.04e+00)
02 13 R SNen 0.283 (+3.56e+00 +2.90e-01) +8.38e-01 (+3.32e+00 +3.33e-01)
06 06 R SNcn 0.187 (+5.86e-01 +1.11e+00) +5.55e-01 (-2.94e-02 +1.03e+00)
07 07 R SNcn 0.093 (-2.87e-01 +8.06e-01) +3.54e-01 (-1.71e-03 +1.04e+00)
00 12 R SNen 0.092 (+1.83e+00 +8.10e-01) +3.84e-01 (+1.52e+00 +7.52e-01)
05 05 R SNcn 0.041 (+2.11e-01 +9.08e-01) +2.79e-01 (-4.28e-02 +1.00e+00)
09 09 R SNcn 0.037 (+1.91e-01 +1.14e+00) +1.88e-01 (-2.32e-02 +1.01e+00)
03 03 R SNcn 0.029 (-2.12e-01 +1.11e+00) +1.68e-01 (-2.56e-02 +1.00e+00)
11 11 R SNen 0.010 (-1.11e-01 +7.16e-01) +4.97e-02 (-7.53e-02 +6.56e-01)
08 08 R SNcn 0.009 (+1.28e-01 +9.81le-01) +1.30e-01 (+2.54e-05 +1.01e+00)
10 10 R SNen 0.003 (-1.12e-01 +1.00e+00) +7.86e-02 (-3.37e-02 +1.00e+00)

Kuva 5.9. Esimerkki AutoClass:n loytamasta luokkamaarityksesta.

Oheisessa kuvassa on tul ostettuna luokkaa O (Iuokista 0-5) vastaavat ominaisuudet. Tulos-
tuksesta nahdaan esimerkiksi, ettd DELTA_BA on merkittavin attribuutti ja sen keskiarvo
on lievasti positiivinen (~0.56, koko aineistossa ~0,49).

Tutkittaessa luokkia tarkemmin havaittiin, etta luokkarajojen valilla ei voida havaita sel-
vapiirteisia rajoja yksittaisten attribuuttiarvojen suhteen, vaan rajat ovat todennakaisyys-
perustaisia. Tulosraporteissa on kuitenkin raportoitu kunkin parametrin suhteen keskiarvo
ja hajonta kyseisessé luokassa ja toisaalta koko aineistossa.

5.3.3 Yhteenveto

Talla analyysilla pystytdaan tunnistamaan samantyyppisia luokkia, mista voi olla apua
kohtuullisen tuntemattoman aineiston ominaisuuksia tutkittaessa. Mutta koska hylky-
maara ei valikoitunut merkittavaksi luokituskriteeriksi, ei ainakaan talla aineistolla synty-
nyt suoraan pienihylkyistd luokkaa. Erds hyddyntamistapa saattaisi kuitenkin olla, etta
luokitellaan aineisto tunnistettuihin klustereihin ja tutkitaan kuhunkin klusteriin luokittu-
via tapauksia tarkemmin. Tata ei ole kuitenkaan kokeiltu.

Eras vaihtoehto jatkoanalyysiksi olisi tutkia syntyneiden luokkien jasenid muilla ohjatun
oppimisen menetelmilla ja pyrkia tunnistamaan pienen hylkymaaran selittdjia. AutoClass
ohjelmalla tunnistettujen luokkien sisélla. Tata ei ole kuitenkaan tehty.

Tata menetelmaa ei sovellettu uuteen aineistoon B.
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6 Luokittelu

Luokittelun (classification) tavoitteena on jakaa aineisto luokkiin ennalta ma&ariteltyjen
paattelysdantdjen avulla. Luokittelussa on yleensa kaksi vaihetta: paattelysaantdjen maa-
rittely ja luokittelu saantdjen perusteella. Saantdjen maarittely voidaan tehda automaatti-
sesti oppimalla datasta.

6.1 Paatospuut

6.1.1 P&atdéspuun periaate

Paatdspuu on kaavioesitys, jolla visualisoidaan luokittelussa kaytettavia paattelysaantoja.
Puuta muodostettaessa maaritellaén, minka muuttujan arvoja luokitellaan. Paatdspuu esit-
taa sellaiset muuttujat ja naiden muuttujien arvoalueet, joiden avulla luokiteltavan muut-
tujan arvot voidaan parhaiten erottaa toisistaan. Paatospuun tuloksena saadaan joukko
paattelysdantoja, joita voidaan kayttad uuden aineiston luokittelussa.

Paatospuu alkaa juurisolmusta (root node), joka sisédltaa kaikki havainnot kasiteltavasta
aineistosta. Juurisolmun muuttujaa kutsutaan analyysin kohdemuuttujaksi (target). Puuta
alaspdin tarkasteltaessa havainnot jakautuvat taydellisesti poissulkeviin joukkoihin
(mutually exclusive subset). Valitusta puunkasvatusalgoritmista riippuen jako voidaan
tehdad kahteen tai useampaan haaraan. Jokaiseen jakautumiskohtaan liittyy muuttuja,
jonka perusteella jako on tehty seka muuttujan arvoalue kullekin haaralle. Puun alimpia
solmuja kutsutaan paattssolmuiksi (terminal node). Paatdéssolmut kuvaavat, miten ai-
neisto jakautuu luokkiin soveltamalla sdantdja juurisolmun ja jokaisen paatéssolmun va-
lila. Jos puu on taydellinen, paatdssolmut kuvaavat aineiston yksikasitteisiin luokkiin.
Kaytannossa puu ei yleensa ole taydellinen. Yksittédiset paatdossolmut voivat kuvata aineis-
ton useampaan eri luokkaan. Puun luokitteluvirhe voidaan kuvata esimerkiksi prosentuaa-
lisena riskiestimaattina (risk estimate), joka kertoo, mik& osa aineistosta luokitellaan vaa-
raan luokkaan.

Kaikkien menetelmien avulla saaduista puista on mahdollista laskea puun luokitteluvirhe.
Luokitteluvirhe lasketaan joko jakamalla aineisto opetus- ja validointijoukkoon tai ristiin-
validoinnin (cross validation) avulla. Ristiinvalidoinnissa aineisto jaetaan haluttuun maa-
raan osia, esimerkiksi kymmeneen. Kun validointi suoritetaan, aineistosta rakennetaan
tassa tapauksessa 10 eri padatdspuuta siten, ettéd jokainen kymmenys kaytetaan vuorollaan
tarkistusjoukkona. Luokitteluvirhe lasketaan eri validoinneilla saatujen virheiden keskiar-
vona. Ristiinvalidointi antaa paremman kuvan puun luokitteluvirheesta kuin jako opetus-

ja validointijoukkoon, mutta se on laskennallisesti vaativampi.

Kuva 6.10 on esimerkki paatéspuusta, joka on laadittu SPSS Answer tree-ohjelmalla
[SPSS98]. Puun solmut kertovat, miten kohdemuuttujan arvot jakautuvat kussakin sol-
mussa luokkiin. Puun haarat kuvaavat muuttujia ja arvoja, joiden perusteella jako teh-
daan. Arvot voivat olla joko kategoristen muuttujien arvoja tai jatkuvien muuttujien ta-
pauksessa arvoalueita. Haaran yhteydessd esitetdan improvement-arvo, joka kertoo
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kuinka paljon malli paranee kunkin haaran kohdalla. Esimerkkipuu on laadittu menetel-
malla, joka jakaa aineiston aina kahteen luokkaan.

Kuvan esimerkkipuu on SPSS-ohjelman mukana tullut esimerkki ja siind analysoidaan te-
kijoita, jotka vaikuttavat henkilén luottokelpoisuuteen. Esimerkin kohdemuuttujana on
asiakkaan luottokelpoisuusluokka, asiakkaat jakautuvat hyviin ja huonoihin. Kaikkein
voimakkaimmin jakavaksi tekijaksi havaitaan, maksetaanko henkildlle palkka kuukausit-
tain vai viikoittain. Seuraavaksi parhaaksi jakajaksi on molemmassa haarassa havaittu
henkilon ikaluokka. Paatdssolmuja tarkastelemalla havaitaan, ettd puu ei ole taydellinen,
silla paatéssolmut eivat kaikissa tilanteessa jaa dataa yksikasitteisiin luokkiin. P&aatds-
puun luokitteluvirheeksi on laskettu n. 13%. Taméa tarkoittaa sitad, milla toden-
nakdisyydellda puun avulla muodostettavat luokittelusaéannot luokittelevat uuden kohde-
aineiston virheelliseen luokkaan.

Credit ranking (1=defaulf)

Cat. % n

Bad 52.01 168
Good 4799 155
Total {100.00) 323

T
Paid WeeklyMonthly
Improvement=0.2508
!

T 1
Weekly pay Monthly salary
! !
Cat % n Cat. % n
Bad B6.67 143 Bad 1582 25
Good 1333 22 Good 84.18 133
Total (51.08) 165 Tolal (4887) 158
T T
Age Categorical Age Categorical
Improvement=0.0340 Improvement=0.0484
<=Middle (25-35) =Middle (25-35) <=faung (= 25 =Young £< 25)
! I 1 !
Cat % n Cat. % n Cat % n Cat % n
Bad 90.51 143 Bad 000 O Bad 4888 24 Bad 082 1
Good 848 15 Good 100.00 7 Good 51.02 25 Good 99.08 108
Total (48.92) 158 Total @217} 7 Total (15.17) 49 Total [33.75) 108
T T
Sotial Class Sotial Glass
Improvement=0.0095 Improvement=0.0142
1
T 1
Management,Professional Clerical, Skilled Manual,Unskilled Profesgional Management,Clerical
1 ! I I
Cat % n Cat. % n Cat % n Cat. % n
Bad 7442 32 Bad 9652 111 Bad 5854 24 Bad 000 0
Good 2548 11 Good 348 4 Good 4146 17 Good 100.00 8
Total A331) 43 Total (3560 115 Total (12.68) &1 Total (248) 8

Kuva 6.10. Esimerkki paatéspuusta.

Paatospuiden laskemiseen on kehitetty lukuisia algoritmeja. Algoritmit eroavat siing,
milla menetelmalla jako tehdaan, millaisia muuttujia paatéspuissa voi kayttaa ja milla ta-
valla algoritmit ottavat huomioon puuttuvia arvoja. Tassa projektissa on hyddynnetty
kahta algoritmia, C&RT (classification and regression trees) [BFOS84] ja exhaustive
CHAID (chi-squared automatic interaction detector) [BVS91]. Seuraavassa esitetdén
kummankin algoritmin tarkeimmat ominaisuudet. Lisatietoja algoritmeista on lahteessa
[SPSS98, s. 190-195].

C&RT algoritmi jakaa puun aina kahteen haaraan. Jakava muuttuja valitaan siten, etté jo-
kainen lapsisolmu on puhtaampi (pure) kuin sen aitisolmu. Jotta solmu olisi taysin puh-
das, kaikki solmuun kuuluvan kohdemuuttujan arvot ovat samat. Kaytdnndssa puhtaus
maaritellddn epapuhtausmitan (impurity measure) avulla. Kaytettava epapuhtausmitta
riippuu siita, onko kohdemuuttuja diskreetti vai jatkuva.
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CHAID-agoritmissa puu jaetaan kahteen tai useampaan haaraan. Haarauttava muuttuja
valitaan tilastollisen testin perusteella siten, ettd muuttuja on mahdollisimman merkittava
(significant) suhteessa kohdemuuttujaan. Kaytettava testi riippuu muuttujan mitta-astei-
kosta. exhaustive CHAID —algoritmi on muunnelma CHAID-algoritmista ja se antaa pa-
remman tuloksen mutta vaatii enemman laskenta-aikaa.

6.1.2 Ainestot

Havaintoaineiston A analyysia varten tietokannasta poimitaan 192 katkoa. Aineistoon si-
saltyvat ennen katkoa voimassa olleet mittausmuuttujien arvot (poimittu aikaleiman
BREAK_TS mukaan) ja katkon jalkeiseen vylosajoon liittyvat lasketut muuttujat
DELTA_BASIS_WEIGTH, BASIS_WEIGTH_NEW, BASIS WEIGTH_OLD ja TO-
TAL_INTERVAL. Laskettujen muuttujien arvot on poimittu aikaleiman RUNUP_END
mukaan. Kayttssa olleen SPSS-ohjelmiston rajoituksista johtuen muuttujanimista on jou-
duttu kayttamaan 8 merkkiin lyhennettyja versioita.

Havaintoaineiston B analyysia varten tietokannasta poimitaan 143 katkoa. Aineisto sisél-
tda kaikki asetusmuuttujat ja lasketut muuttujat BAS W_NEW ja TOTAL_INTVL.
Asetusmuuttujien arvot poimitaan aikasarjasta aikaleiman SPEED_UP_TS mukaan ja las-
ketut muuttujat aikaleiman BREAK_TS mukaan.

Kaikkien seuraavassa kuvattujen analyysien kohdemuuttujana on laskettu muuttuja
WASTE_DI. Muuttuja muodostetaan jakamalla muuttuja WASTE_APP luokkiin. Luokat
maaritelldan aineiston perusteella siten, etta kuhunkin luokkaan saadaan tietty osuus ha-
vainnoista. Kaytetyt luokat ja niiden maarittelyperusteet on maaritelty erikseen havainto-
aineistolle A (Taulukko 6.1) ja havaintoaineistolle B (Taulukko 6.2).

Luokka | % havainnoista| waste_app
1 0-20% <8.5

2 20-50% 8.5-10

3 50-90% 10-35

4 90-100% > 35

Taulukko 6.1. Muuttujan WASTE_APP diskeretoinnin rajat havaintoaineistolle A.
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Luokka | % havainnoista | waste app

1 0-45% <10.73
2 45-55% 10.73 -12.18
3 55-100% >12.18

Taulukko 6.2. Muuttujan WASTE_APP diskeretoinnin rajat havaintoaineistolle B.

6.1.3 Analyysit havaintoaineistosta A

Kaikissa havaintoaineiston A analyyseissa kohdemuuttujana on muuttujan WASTE_APP
diskretoitu muoto WASTE_DI. Analyysia varten aineistosta poimitaan muuttujan
WASTE_DI luokkien 1 ja 3 edustajat siten, ettda luokka 1 edustaa hyvia ja luokka 3
huonoja yl6sajoja. Poiminta tehd&an sen takia, etté luokkien vélille saadaan mahdollisim-
man suuret erot. Lisdksi luokan 4 aineisto siséltdd runsaasti outliereita (erittéin suuria ar-
voja, ilmeisesti huoltoseisokkeja).

Analyyseissd 1.1 ja 1.2 kaytetdan puun kasvatuksessa ldhdemuuttujina seka mittaus-
muuttujia ettd laskettuja muuttujia DELTA_BASIS_WEIGHT, VELOCITY ja BA-
SIS_WEIGHT_NEW. Kaytetyn analyysiaineiston koko on 137 katkoa.

Analyysissé 1.1 kaytetddn C&RT algoritmia Gini-indeksilla. Puun haaran kokorajoitus on
5 aineistorivid aitisolmussa ja 2 aineistorivia lapsisolmussa ja puun maksimikorkeus
(syvyysrajoite) on 10 solmua. Analyysin 1.1 luokitteluvirhe on 40% keskihajonnalla 4%

(Kuva 6.11). Analyysi 1.2 tehtiin samalle aineistolle CHAID-menetelmalla. Puun rajoit-

teet olivat samat kuin analyysissa 1.1. Analyysin 1.2 luokitteluvirhe on 39% keskihajon-
nalla 4% (Kuva 6.12).

Molemmissa analyyseissa 1.1 ja 1.2 havaitaan, etta tarkein jakaja on nelipainon muutos,
muuttuja DELTA_BASIS WEIGTH. Jako tapahtuu likimain muuttujan nollakohdassa.
Puuta eteenpain tarkastellessa voidaan l6ytaéd muutamia lehtisolmuja, joilla hyvat ylésajot
pystytddn yksikasitteisesti tunnistamaan. Koska nelidpainon muutos ei ole vapaa para-
metri (se on annettu ylésajon yhteydessa eiké sita voida saataa), puun luokittelutarkkuus
on hyvien ylésajojen suhteen heikko. Taman takia paatettiin analysoida aineistoa ilman
laskettuja muuttujia DELTA_BASIS_WEIGHT, VELOCITY ja BA-
SIS_WEIGHT_NEW.
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Kuva 6.12. Analyysin 1.2 tulospuu.

Analyyseissa 1.3 ja 1.4 kaytetddn puun kasvatuksessa lahdemuuttujina mittausmuuttujia
kohdemuuttujan ollessa edelleen muuttuja WASTE_DI. Kéaytetyn analyysiaineiston koko
on 137 katkoa.

Analyysissé 1.3 kaytetddn C&RT algoritmia Gini-indeksilla. Puun haaran kokorajoitus on
5 aineistorivia aitisolmussa ja 2 aineistorivid lapsisolmussa ja puun maksimikorkeus on
10 solmua. Analyysin 1.3 luokitteluvirhe on 33% keskihajonnalla 4% (

Kuva6.13). Analyysi 1.4 tehtiin samalle aineistolle CHAID-menetelmalla. Puun rajoitteet
olivat samat kuin analyysissa 1.3. Analyysin 1.4 tulospuu on kutistunut juurisolmuun, eli
CHAID-menetelma ei pystynyt Ioytdmaan yhtaan sellaista muuttujaa, joka luokittelisi ai-
neiston muuttujat WASTE_DI perusteella. Tama johtuu menetelman laskentatapojen
eroista: CHAID-menetelméassa kaytetdan tilastollista testausta kun taas C&RT —menetel-
massa informaatioteoreettista mittaa, joka on robustimpi hairidille.

Analyysissé 1.3 merkittavin jakaja on muuttuja S1_AID2F (ensimmaisen aseman leiju-

kuivaimen puhallusnopeus). Analyysissa l0ydetaan 6 kappaletta lehtisolmuja, joilla hyvat
yl6sajot voidaan tunnistaa. Tunnistamisen kriteerina on, etta lehtisolmussa on luokkaan 1
kuuluvia alkioita vahintaan 3 kpl ja luokkaan 3 kuuluvia alkioita korkeintaan 1 kpl.
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6.1.4 Analyysit havaintoaineistosta B

Havaintoaineiston B analyysissa kohdemuuttujana on muuttujan WASTE_APP diskre-
toitu versio WASTE_DI. Analyysiin valitaan kohdemuuttujan luokkien 1 ja 3 edustajat.
Luokka 2 muodostaa 10% aineistosta ja se jatetaan valitsematta, jotta luokkien 1 ja 3 va-
lille saataisiin riittéavat erot. Puun kasvatuksen lahdemuuttujina asetusmuuttujia. Lasketut
muuttujat BAS_W_NEW ja TOTAL_INTVL jatetddn mallinmuodostuksen ulkopuolelle.
Analyyseissa kaytetyn aineiston koko on 71 katkoa.

Analyysissé 2.1 kaytetadn C&RT algoritmia Gini-indeksilla. Puun haaran kokorajoitus on

1 aineistorivi aitisolmussa ja lapsisolmussa. Puun maksimikorkeus (syvyysrajoite) on 10
solmua. Analyysin 2.1 luokitteluvirhe on 41% keskihajonnalla 4%. Taman analyysin
tulospuuta ei esitetd puun laajuuden vuoksi, myéhemmin puun tuloskset esitetdén saanto-
jen avulla. Analyysi 2.2 tehtiin samoilla rajoitteilla kuin analyysi 2.1 mutta puun kasva-
tuksessa kaytettin CHAID-menetelmaa. Analyysin 2.2 luokitteluvirhe on 44% (Kuva
6.14).
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Kuva 6.14. Analyysin 2.2 tulospuu.

Analyysissa 2.1 merkittavin jakaja on muuttuja S4S_AIDR4_F (neljannen aseman leiju-
kuivaimen ilmamaara). Analyysissa 2.2 merkittdvin jakaja on muuttuja S2S_AIDR4 _F

(toisen aseman leijukuivaimen ilmamaard). Tama tukee analyysin 2.1 tuloksia. Koska
analyysin 2.1 luokittelukyky on parempi ja puun koko suurempi kuin analyysisséa 2.2 paa-
tettiin kayttaa jatkotydsséa analyysin 2.1 tuloksia.

Paatospuuanalyysin tuloksena voidaan puun lehtisolmujen perusteella generoida saannot,
joiden avulla uusi aineisto voidaan luokitella. Perusoletuksena s&annot generoidaan kai-
kille lehtisolmuille, mutta tadssa projektissa paatettiin ottaa vain ne lehtisolmut, joissa on
luokkaan 1 kuuluvia opetusaineiston riveja vahintdan 3 kpl ja luokkaan 3 kuuluvia
opetusaineiston riveja 0 kappaletta. Analyysissa loydetdan 5 kpl edelliset kriteerit taytta-
via lehtisolmuja.
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Lehtisolmujen perusteella muodostetaan saannot luokittelijan mielesta hyville ylésajoille
(Taulukko 6.3). Kayttssa olleen SPSS-ohjelman rajoitteiden takia sadnnéissa on jouduttu
kayttamaan muuttujanimistd 8 merkkiin lyhennettyja versioita. Taulukon sdanndét ovat toi-
sensa poissulkevia, yhteen luokiteltavan uuden havaintoaineiston riviin voidaan soveltaa
korkeintaan yhta sdantoa. Jokainen sééntd koostuu ehto-osasta ja toiminto-osasta. Ehto-
osassa maaritellddn luokiteltavan aineiston muuttujien arvorajat, joille kyseista saantéa
sovelletaan. Toiminto-osan kohta node on viittaus alkuperdisen paatéspuun lehtisolmuun,
jonka perusteella séantd on generoitu. Kohta prediction kertoo, mihin luokkaan s&anto ai-
neiston luokittelee. Kohta probability kuvaa s&d&nnén luokitteluvirhettd. Erdissa tapauk-
sissa lehtisolmun perusteella voidaan luokitella aineistorivi useisiin eri luokkiin. Saanto-
jen perusteella saatujen tulosten on kuitenkin oltava yksikasitteisia. Useiden mahdollisten
luokkien tilanteessa valitaan se luokka, jota lehtisolmussa esiintyy eniten ja luokittelu-
virhe kertoo, mika osuus valitun luokan arvoista on kaikista mahdollista arvoista. Tassa
analyysissa luokitteluvirhe on 1, eli luokittelu on taydellinen. Tama johtuu s&éantéjen ge-
neroinnille asetetuista ehdoista (ks. edellinen kappale).

Analyysiin 2.1 perustuvilla saanngilla pystytaan loytamaan 78% hyvista ylosajoista kun
saantoja sovelletaan alkuperaiseen aineistoon. Seuraavassa tutkitaan tarkemmin saantdjen
soveltamisen onnistumista. Kuva 6.15 esittda, miten luokkaan 1 luokitellut ylésajot
(WASTE_APP < 10.73 km) jakautuvat muuttujien WASTE_APP ja TO-
TAL_INTERVAL suhteen. Luokittelijan luokitteluvirhe on pieni, silla luokkaan 1 on luo-
kiteltu ainoastaan 2 kpl luokkaan todella kuulumattomia arvoja (muuttuja WASTE_DI).
Kuvasta havaitaan, ettd 9 km pienemmille hylkymaaran arvoille 16ytyy runsaasti hyviksi
luokiteltuja havaintoja laajalla katkon pituusalueella. Alle 8 km hylkymaaran arvoille ei
I6ydy havaintoja, kun katkon pituus ylittda 5000 minuuttia.

Kuva 6.16 esittaa vastaavaa tilannetta muuttujien WASTE_APP ja TOTAL_INTERVAL
suhteen. Kuvasta voidaan havaita, ettd paperilaaduille 7Dja/80 g/mi on havaintoja
suhteellisen laajalle syntyneen hylyn maaran arvoalueelle. Tuloksia arvioidaan viela mo-
lempien ulkoisten muuttujien suhteen (Kuva 6.17). Kuvasta voidaan todeta sama kuin
edellisestakin kuvasta ja lisdksi se, ettd havaintoja on paperilaatukohtaisesti suhteellisen
laajalle katkon pituusalueelle.

Edella mainittujen seikkojen perusteella voidaan tehdd se johtop&étds, ettd projektissa
kaytetyn aineiston perusteella muodostetun paatéspuun avulla voidaan loytaa saato-
muuttujien alkuarvot ainakin etta paperilaaduille 70°gArB0 g/m kun katkon pituus on
pienempi kuin 6000 minuuttia.
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if s2sai4f <= 26 and s3sai6t <= 289
then
node=2
prediction="1'
probability=1.000

if s2saidf > 26 and s3suppre <= 180 and s3sai6f > 32 and s2sai 3f <= 30 and $4sai 8t
<= 241.5 and s4sai7t <= 150 and s2sai3t > 110 and s3suppre <= 130
then

node=23

prediction="1’

probability=1.000

if S2saidf > 26 and s3suppre <= 180 and s3sai6f > 32 and s2sai 3f <= 30 and $4sai8t >
241.5 and slsai2t <= 313.5 and s$4sai8f > 28 and s3sai5t > 190 and s2sai4t <= 274
then

node=42

prediction="1’

probability=1.000

if s2sai4f > 26 and s3suppre > 180 and s3sai5t > 180 and s3sai6t <= 293.5 and
HAsuppre <= 280
then

node=64

prediction="1’

probability=1.000

if s2sai4f > 26 and s3suppre <= 180 and s3sai6f > 32 and s2sai3f <= 30 and $4sai8t >
241.5 and slsai2t <= 313.5 and $4sai8f > 28 and s3sai5t <= 190
then

node=40

prediction="1’

probability=1.000

Taulukko 6.3. Analyysin 2.1 perusteella muodostetut luokittelusaannot.
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Kuva 6.15. Luokittelun tulosten arviointi katkon pituuden suhteen.
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Kuva 6.16. Luokittelun arviointi paperilaadun suhteen.
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Kuva 6.17. Luokittelun arviointi ulkoisten muuttujien valilla.

6.1.5 Yhteenveto tuloksista ja ehdotus jatkotoimenpiteista

Paatospuuta kaytetddn hyvien yldsajojen luokittelukriteerien l18ytamiseksi. Menetelmalla
pyritdén etsimaan saaannot, joilla voidaan muuttujan WASTE_APP perusteella luokitella
hyvien ylosajojen kriteerit. Analyyseissa saatujen alustavien kokemusten perusteella huo-
mataan, ettd paatdospuumenetelman avulla voidaan rakentaa kohtuullinen luokittelija,
jonka avulla pystytaan erottamaan hyvat ylosajot huonoista. Rakennettaessa paatostuki-
jarjestelmaa alkuparametrien suositteluun eraana lahestymistapana voisi olla seuraava
menetelma: Paatdspuuluokittelijasta tunnistetaan riittavan hyvin hyviksi luokittelevat
lehtisolmut ja rakennetaan niiden tunnistamiseen saantdkanta. Taman saantdkannan
avulla leimataan opetusaineistossa olevien hyvien ylésajojen klusteriksi vastaava hyvan
klusterin identifikaatio. Naille hyville klustereille lasketaan aineistosta tilastollisia tunnus-
lukuja (keskiarvo, keskipoikkeama, ylosajojen lukumaard, luotettavuusarvo (montako
prosenttia oikein luokiteltu). Nain saatuja hyvia klustereita hyddynnetddn paatbksenteossa
ylosajoa valmisteltaessa valitsemalla annettuja syoétetietoja (uuden paperilaadun neli6-
paino, nelidpainomuutos ja katkon pituus) parhaiten vastaavat hyvat klusterit ratkaisun
pohjaksi.

6.2 Diskriminanttianalyysi

Diskriminanttianalyysin tarkoitus on l6ytdd ne muuttujat, jotka "parhaiten" erottelevat
ryhmiin jaetun aineiston ryhmaét toisistaan. Naiden muuttujien perusteella voidaan tehda
luokittelusdantoja, joiden avulla uudet havainnot sijoitetaan johonkin olemassa olevaan
aineiston ryhmaan.
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6.2.1 Diskriminanttianalyysin periaate

Diskriminanttianalyysissa tarkastellaan havaintoaineistoa, joka on jaettu jollain tavoin

ryhmiin. Ryhmat voivat perustua diskreetteihin suureisiin tai ne voidaan luoda diskretoi-
malla jatkuvia suureita. Diskriminanttianalyysissa pyritdan lI6ytamaan "parhaat” erottele-
vat muuttujat, eli ne, joiden arvot vaihtelevat eniten eri ryhmiin kuuluvien havaintojen va-
lilla.

Loydettyjen muuttujien avulla haetaan niiden lineaarikombinaationa uusi muuttuja tai in-
deksi, jonka avulla eri ryhmét pystytdan erottamaan toisistaan. Kayttamalla |oydettyja
erottelevia muuttujia tai niiden kombinaatiota luodaan lopulta sdantd, jonka avulla uudet
havainnot pystytaan luokittelemaan johonkin tarkastelluista ryhmista. Saantd uusien ha-
vaintojen luokitteluun voi perustua ryhmakohtaisiin luokittelufunktioihin tai diskri-
minanttifunktioon, jonka saaman arvon perusteella uusi havainto luokitellaan.

Kahden ryhman tapauksessa jaottelu voidaan tehda diskriminanttifunktion tapauksessa
yksinkertaisesti paattamalla diskriminanttifunktion arvolle jakopiste, jota pienemman
arvon saaneet havainnot luokitellaan ryhmaan 1 ja suuremman arvon saaneet ryhmaan 2.
Toinen keino luokitella muuttujat on laskea kullekin ryhmaélle havainnon muuttujien
lineaarikombinaationa luokittelufunktio, ja liittdd uusi havainto siihen ryhmaan, jonka
luokittelufunktio saa uuden havainnon tapauksessa suurimman arvon. Tallaisia
ryhméakohtaisia luokittelufunktioita kutsutaan Fisherin lineaarisiksi
diskriminanttifunktioiksi [Sha96].

Diskriminanttianalyysi olettaa havaintojen olevan perdaisin moniulotteisesta normaali-
jakaumasta. Mikali ehto normaalijakautuneisuudesta ei toteudu, se vaikuttaa analyysissa
tehtavien tilastollisten testien luotettavuuteen, seka luokittelutuloksiin. Samaan tapaan
luokittelussa kaytettavien ryhmien kovarianssimatriisit oletetaan samoiksi, ja mikali tama
ehto ei toteudu, vaikuttaa sekin analyysin tilastolliseen luotettavuuteen ja luokitteluun.
Diskriminanttianalyysi on melko robusti menetelma naiden ehtojen rikkomisille, mutta
tuloksia analysoitaessa ehtojen rikkomisten mahdolliset vaikutukset on otettava huomioon
[Sha96].

6.2.2 Havaintoaineisto A

Tehtdessa diskriminanttianalyysi paallystyskoneen ylésajoille jaetaan aineisto hyviin ja
huonoihin ylosajoihin. Aineistona on 212 ylésajoa, ns. havaintoaineisto A, joista valitaan
analyysiin kaksi ryhmaa. Hyviin ylosajoihin lasketaan kuuluvaksi ne, joissa hylkya
syntyy alle 8,5 km (47 havaintoa, ryhméa 1) ja huonoihin ne, joissa hylkya syntyy 11-20
km (69 havaintoa, ryhma 2). Yli 20 km hylkymaaran tuottaneet ylésajot tulkitaan poik-
keaviksi, ja ne jatetddn huomiotta. Yhteensa kahteen ryhmaan kuuluu 116 ylésajoa. Hy-
vien ja huonojen ylésajojen valiin jaavat "kohtalaiset" ylosajot jatetdan analysin ulkopuo-
lelle, jotta analysoitavat ryhmat erottuisivat toisistaan tarpeeksi selkeasti.

Ylosajojen hyvyytta selittdvia muuttujia on analyysissa 34. Naistd 32 on katkon alku-
hetkella mitattuja sdatéarvoja, ns. mittausmuuttujia ja 2 ylésajon ominaisuuksia, eli kat-
kon pituus ja paallystettavan paperin neliopainon muutos. Katkon alkuhetkend mitattujen
saatdarvojen oletettiin olevan samat, kuin lahtéarvot, joilla ylésajo suoritetaan.

Mittausmuuttujien ja yloésajon ominaisuuksien jakaumat poikkeavat selvasti normaali-
jakaumasta, eivatka luokiteltavien ryhmien kovarianssimatriisit ole samoja. Nama seikat
vaikuttavat analyysin tilastollisten testien seka I6ydettyyn diskriminanttifunktioon perus-
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tuvan luokittelun luotettavuuteen. Diskriminanttifunktio ja analyysin mukaiset parhaat
erottelevat muuttujat antavat kuitenkin jotain viitteita ylésajojen ryhmittelyyn.

Ajamalla diskriminanttianalyysi SPSS-ohjelmalla saadaan luokittelufunktiot, jotka luokit-
televat havaintoaineiston 78,4 prosenttisesti oikein (Taulukko 6.4). Tulos on optimistinen,
koska mallia ei testattu uusiin havaintoihin. Realistisemman kuvan luokittelutehosta antaa
ristiinvalidointi, jossa funktiot estimoidaan koko 116 yldsajon aineistolla yhtd havaintoa
lukuunottamatta ja luokitellaan jaljelle jaényt havainto saatujen luokittelufunktioiden
avulla. Talléin mallin luokittelutehoksi tulee 65,5 %. Huomattavaa on, ettda kummassakin
tapauksessa huonot havainnot luokitellaan hyvia havaintoja helpommin oikeaan luok-
kaansa. Muuttuja S4 _LOW_PRE jatettiin analyysista pois, koska se korreloi liian voi-
makkaasti muiden muuttujien kanssa.

Classification ResultsP:¢

Predicted Group
Membership

GROUP 1,00 2,00 Total
Original Count 1,00 32 15 47
2,00 10 59 69
Ungrouped cases 45 51 96
% 1,00 68,1 31,9 100,0
2,00 14,5 85,5 100,0
Ungrouped cases 46,9 53,1 100,0
Cross-validated® Count 1,00 27 20 47
2,00 20 49 69
% 1,00 57,4 42,6 100,0
2,00 29,0 71,0 100,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross
validation, each case is classified by the functions derived from all cases other
than that case.

b. 78,4% of original grouped cases correctly classified.
C. 65,5% of cross-validated grouped cases correctly classified.

Taulukko 6.4. Havaintoaineiston A diskriminanttianal yysin luokittelun tul okset.

Aineiston luokittelu tehddan kayttaen Fisherin diskriminanttifunktioita (Taulukko 6.5).
Havainto luokitellaan siihen luokkaan kuuluvaksi, jonka luokittelufunktio antaa suurem-
man arvon. Havaintoaineiston ryhmien erilaisuutta muuttujien suhteen voidaan arvioida
ns. Wilksin lambdan avulla, joka on ryhmien siséisten nelioGsummien ja kaikkien havain-
tojen neliGsummien suhde. Wilksin lambda —tunnusluvun mukaan muuttujat ja siten myds
analyysissa lasketut luokittelufunktiot erottelevat ryhmat toisistaan merkitsevyystasolla
0,037. Luokittelu on siis Wilksin lambdan mukaan perusteltua.

Eras toinen diskriminanttianalyysiin liittyva tunnusluku on kanonisen korrelaation nelig,
joka saadaan ryhmien valisten neliossummien ja kaikkien havaintojen neliGsummien suh-
teena. Kanonisen korrelaation neli6 €0?errtoo, kuinka suuren osan diskriminoivat
muuttujat selittavat ryhmien vélisesta vaihtelusta. Havaintoaineistolle A saafit0 @3B,

joten tamén perusteella diskriminoivat muuttujat selittavéat ryhmien vaihtelusta vain 39 %.
Loput vaihtelusta selittda kohina seka analyysin ulkopuoliset muuttujat, joista ei ole mit-
tauksia.
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On huomattava, etta diskriminanttianalyysin oletuksien rikkomisen vuoksi tunnusluvut
ovat tilastollisesti epavarmoja, eikd niiden perusteella voida tehdd varmoja johtopaatok-
sia.

Classification Function Coefficients

GROUP
1,00 2,00
S1_IR1P 4,992 4,827
S1_IR2P ,917 971
S1_AILT ,249 ,206
S1_AIlF 12,717 12,692
S1_AI2T ,456 475
S1_AI2F -12,156 -12,243
S1_UPP -2,597 -2,425
S1_LOW 58,505 58,693
S2_IR3P -3,260 -3,172
S2_IR4P 1,120 1,130
S2_AI3T , 782 , 764
S2_AI3F ,452 407
S2_AIAT -,324 -,316
S2_Al4F 7,687 7,587
S2_UPP 10,933 11,135
S2_LOW -11,075 -11,271
S3_IR5P 5,508 5,362
S3_IR6P 773 ,831
S3_AIST -1,0E-02 -7,7E-03
S3_AISF -10,954 -10,803
S3_AI6T -,234 -,228
S3_AI6F 8,112 7,674
S3_UPP -5,903 -5,686
S3_LOW 5,900 5,693
S4_IR7P 1,968 1,869
S4_IR8P -1,061 -1,164
S4_AITT ,199 ,223
S4_AITF 4,641 4,912
S4_AI8T ,134 ,135
S4_AI8F -5,507 -5,318
S4_UPP ,351 ,351
TOTAL_IN -9,6E-05 -2,0E-05
DE_BAS_W -,669 -,638
(Constant) -1334,008 | -1317,431

Fisher’s linear discriminant functions

Taulukko 6.5. Havaintoaineistosta A lasketut Fisherin diskriminanttifunktiot.

6.2.3 Havaintoaineisto B

Diskriminanttianalyysi havaintoaineistolle B tehtiin samaan tapaan kuin aineistolle A. Ai-
neiston vahyyden vuoksi tarkasteltaviksi ryhmiksi otettiin havaintoaineistosta A poiketen
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alle 9 km hylkya tuottaneet havainnot (49 havaintoa, ryhma 1) ja 11-20 km hylkyé& tuotta-
neet havainnot (61 havaintoa, ryhma 2). Talléin ryhmiin kuuluu yhteensa 110 havaintoa,
joka on samaa suuruusluokkaa kuin havaintoaineistossa A. Analyysissd mukana olevat
muuttujat ovat 24 asetusarvoa, paperilaadun uusi ja vanha nelidpaino seké katkon pituus,
yhteensa 27 muuttujaa.

Tassakaan havaintoaineistossa muuttujat eivat ole normaalijakautuneita, eivatkd ryhmien
kovarianssimatriisit samoja. Analyysin tilastollisesta luotettavuudesta ei tastd johtuen
pystytd sanomaan mitaan varmaa.

Ajetaan diskriminanttianalyysi SPSS-ohjelmalla havaintoaineistolle B (Taulukko 6.6).
Vaikka diskriminanttifunktion estimointiin kaytettyjen havaintojen luokittelu onnistuukin
havaintoaineistoa A paremmin, saadaan ristiinvalidoinnilla tulokseksi sama 65,5 % kuin
aineistolla A. Muuttujat S2S_LOW_PRE, S3S_LOW_PRE ja S4S_LOW_PRE jatetaan
analyysista pois, koska ne korreloivat lilan selvasti muiden muuttujien kanssa. TA&ma néh-
tiin jo esimerkiksi kohdan 5.2.3 kuvasta 5.5.

Classification Results?:¢

Predicted Group
Membership

GROUP 1,00 2,00 Total
Original Count 1,00 37 12 49
2,00 11 50 61
Ungrouped cases 18 15 33
% 1,00 75,5 245 100,0
2,00 18,0 82,0 100,0
Ungrouped cases 54,5 45,5 100,0
Cross-validated® Count 1,00 29 20 49
2,00 18 43 61
% 1,00 59,2 40,8 100,0
2,00 29,5 70,5 100,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross
validation, each case is classified by the functions derived from all cases other
than that case.

b. 79,1% of original grouped cases correctly classified.
C. 65,5% of cross-validated grouped cases correctly classified.

Taulukko 6.6. Havaintoaineistolle B tehdyn diskriminanttianal yysin luokittel utul okset.

Alla analyysin mukaiset Fisherin diskriminanttifunktioiden kertoimet (Taulukko 6.7).
Wilksin lambda —tunnusluku antaa muuttujien erottelukyvylle merkitsevyystason 0,005,
ja tama viittaa siihen, ettd havaintoaineiston B muuttujat erottelevat ryhmét toisistaan
havaintoaineistoa A paremmin. Nain ollen myds diskriminanttifunktioiden erottelukyky
olisi aineistolla B parempi. Kanonisen korrelaation nelioksi saadaan kuitenkin vain 0,38,
mika johtuu aineistojen havaintojen ja muuttujien maaran eroista.

Edelleen muistutetaan, ettd tunnuslukuihin on suhtauduttava varauksella analyysin aineis-
tolle tekemien oletusten rikkoutumisen vuoksi. Tama epaluotettavuuden ja aineistojen
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ryhmien erilaisen maarittelyn vuoksi ei aineistojen A ja B tuloksien hyvyytta voida ver-
tailla.

Classification Function Coefficients

GROUP
1,00 2,00
S1S_AI1T ,220 ,193
S1S_AI2T 316 316
S1S_AI1F 6,208 6,157
S1S_AI2F 2,613 3,092
S2S_AI3T 1,041 ,990
S2S_Al4T -,257 -,248
S2S_AI3F -1,115 -, 721
S2S_Al4F 1,630 1,772
S2S_UPP -,194 -,195
S3S_IR6P 3,877 3,829
S3S_AIST 464 AT5
S3S_AI6T 5,83E-02 6,61E-02
S3S_AI5F 7,355 7,088
S3S_AI6F -6,633 -6,636
S3S_UPP , 166 172
S4S_IR8P 1,093 1,045
S4S_AITT -,470 -,460
S4S_AI8T , 163 , 165
S4S_AI7TF -2,570 -2,374
S4S_AI8F 6,735 6,311
S4S_UPP -,466 -,456
TOTAL_IN -2,2E-04 -6,2E-05
BAS_W_NE 1,749 1,894
BAS_W_OL -,396 -,567
(Constant) -603,773 | -605,449

Fisher’s linear discriminant functions
Taulukko 6.7 Havaintoaineiston B Fisherin diskriminanttifunktioiden kertoimet.

6.2.4 Yhteenveto diskriminanttianalyysin tuloksista

Diskriminanttianalyysin antamat tulokset viittaavat siihen, ettei kummallakaan havainto-
aineistolla A tai B kaytetyt muuttujat riita selittdmaéan tuloksia kovin suurella tarkkuu-
della. Tilastollisesti ryhmat eroavat toisistaan, mutta taméa johtuu lahinna diskriminanttia-
nalyysille verraten suuresta havaintojen maarasta, jolloin pienetkin erot tulevat merkitse-
viksi. Havaintoaineiston kasvattaminen ei siis diskriminanttianalyysin kannalta toisi valt-
tamatta lisda olennaista informaatiota. Kummassakin tapauksessa ryhmien vélisesta vaih-
telusta jai kuitenkin selittimattd n. 60 %. TAma& voi johtua joko hylkymaaraan liittyvasta
voimakkaasta kohinasta, joka peittaa alleen muuttujien vaikutuksen, tai piilomuuttujista,
jotka eivat ole mukana analyysissa. Jalkimmainen tuntuu todennakoéisimmalta vaihtoeh-
dolta.
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Tulosten luotettavuuteen vaikuttavat diskriminanttianalyysin oletusten rikkoutumiset.

Analyysissa kaytetyt muuttujat eivat ole normaalijakautuneita, eivatkd ryhmien kova-
rianssimatriisit ole samoja.

Nailla perusteilla diskriminanttianalyysin kayttta jatkossa tdaméan tapaustutkimuksen yh-

teydessa ei suositella. Tuloksia voidaan kayttda korkeintaan vertailussa muiden menetel-
mien tuloksiin.
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7 Mallintamis- ja paattelymenetelmat

Mallintamismenetelmissd muodostetaa ensin aineistosta malli, ja senjilkeen tutkitaa
mallin ominaisuuksia, toivoen niiden vastaavan riittdvan hyvin aineiston kuvaaman
todellisuude ominaisuuksia. Taman Iluvun lopun paattelymenetelma ottavat niita
kaytettdessa aina koko aineiston kayttdonsd, ja hakevat sen perusteella vastausta
esitettyyn kysymykseen — toisin kuin aiempien lukujen luokittelu- ryvastys- yms.
menetelmét, joissa on “esipadattelyvaihe”, jonka perusteella varsinaista ongelmaa
ratkotaan.

7.1 Lineaarinen mallintaminen

7.1.1 Johdanto

Funktio on lineaarinen, jos se lasketaan muuttujista ainoastaan kertomalla muuttujia
(positiivisilla tai negatiivisilla) vakioilla, summaamalla ndin saadut tulokset, sekd mahdol-
lisesti lisddmalla vakio. Lahes kaikkien perinteisten tilastollisten menetelmien taustalla on
oletus, etta tutkittava ilmid on lineaarinen luonteeltaan. Mielivaltaista funktiota voidaan
approksimoida lineaarisella funktiolla, mutta yleisessa tapauksessa tdma approksimaatio
on niin puutteellinen, ettei "ennustuksia” alkuperaisen funktion kayttaytymisesta voida
tehda kovin laajalla alueella.

Sensijaan lineaarinen approksimaatio saattaa olla hyva malli, jos meilla on havaintoja
funktion kayttaytymisesta jonkin suhteellisen pienen "kiinnostavan alueen” sisallg, ja ha-

luamme tehd& "yhteenvedon" noista havainnoista. On my6s helppoa nahda, ettd kuinka
hyva approksimaatio lineaarinen malli on.

Mallin sovittamisen jalkeen on vielda haettava ne muuttujien arvot, joilla syntyy véhin
maara hylkyd. Tama on optimointiongelma, mutta vaikka funktio onkin lineaarisen mallin
sovituksen jalkeen yksinkertainen, on rajoitteiden eli "muuttujien sallittujen arvojen”
maarittely erittain haastava tehtava.

Paallystyskoneen ylésajossa kaikille muuttujille voidaan periaatteessa asettaa mielivaltai-
set arvot, paitsi katkon pituudelle seka paallystettavan paperin neliépainolle ennen ja jal-
keen katkon. Tasta syysta olisi kaksi mahdollista tapaa lahestya mallintamista:

1. Jaetaan havaintoaineisto osiin, esimerkiksi neljddn osaan katkon pituuden ja nelio-
painon muutoksen mukaan. Tehdaén jokaiseen osaan oma mallinsa.

2. Tehdaan yksi ainoa malli, ja kasitelladn katkon pituus ja neliépainot rajoitteina haetta-
essa mallin antamaa minimi-hylkymaaraa.

Edellisesséd vaihtoehdossa kunkin mallin sovittamiseen kaytettdvissd oleva havainto-
pisteiden maara vahenisi radikaalisti, ja mallien luotettavuus véhenisi vastaavasti. Lisaksi
mallin antamat parhaat alkuparametrit "hyppaisivat" aivan erilaisiksi astuttaessa mallien
rajapinnan yli. Tasta syysta valittiin jalkimmainen vaihtoehto lahtokohdaksi.
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7.1.2 Mallin sovittaminen aineistoon A

Kuvassa Kuva 7.1 on sovitettu lineaarinen malli muuten koko aineistoon A, paitsi 10 suu-
rimman hylkymaaran katkoa on poistettu:
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Havaittu hylkymaara

Kuva 7.1. Lineaarinen malli koko aineistolle sovitettuna.

Kuvassa kaksi seikkaa kiinnittda huomiota:
1. Mallin virheen vaihteluvali on suuri.

2. Mallissa on jokin systemaattinen virhe, koska jos sovitetaan mallin virheeseen suora,
niin suora on selvasti laskeva.

Molemmat seikat johtunevat siitd, etta mallissa on niin paljon epélineaarisuutta, ettei li-
neaarinen malli "selitd" vaan "keskiarvoistaa".

Seuraava askel on pyrkia I6ytamaan epélineaarisuuden aiheuttavat muuttujat. Tama teh-
tiin piirtamalla sirontakaaviot "muuttujan arvo havaintopisteessa / mallin virhe havainto-
pisteessd” kaikille muuttujille. Jos taas l6ytyisi jonkinlainen systemaattinen virhe, oli-
simme paikallistaneet epélineaarisuuden aiheuttavat muuttujat (ja voisimme tehda epéa-
lineaarisen mallin). Tyypillinen kaavio on tallainen.
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Kuva 7.2. Esimerkki sirontakaaviosta (muuttujan arvo, mallin virhe).

Valitettavasti kaikille muuttujille piiretyt sirontakaaviot osoittivat, ettd mallin virheessa ei
ollut selvaa epélineaarisuutta osoittavaa systemaattisuutta millekdan muuttujalle — tama
tarkoittaa joko sita, etta

« Epadlineaarisuuden aiheuttavat tekijat ovat edelleen "piilossa”, ja niita pitéisi tutkia li-
saa, tai

e Muuttujilla ei ole riittavaa syy-seuraussuhdetta syntyvan hylyn maaraan.

Seuraavaksi paatettiin yrittdd mallintaa ainoastaan onnistuneita ylosajoja, eli niitd joissa
hylkya on syntynyt vahemman kuin 10 kilometria. TAma on sikéli perusteltua, etta
"onnistunut" ylésajo noudattaa yleensa samoja lainalaisuuksia, mutta "epaonnistuminen”
voi johtua mitd moninaisimmista, mallin ulkopuolisistakin syista. Lisaksi tytn tavoitteena
on loéytaa nimenomaan onnistumisen edellytykset. Tuloksena oli téllainen sovitus:
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Kuva 7.3. Lineaarinen malli "hyville" ylosajoille.

Nyt mallin sovitus onnistui jo paremmin. Systemaattisen virheen lasnaolo nékyy kuiten-
kin edelleen, ja itseasiassa kuvasta nahdaan, etta kutakin virhetta on "yhta usein”. Toisin-
sanoen, mallin virhe ei noudata normaalijakaumaa, vaan on tasaisesti jakautunut. Tama
on huono merkki. Mallin selitysaste on 34% (ts. malli selittdd 34% havaitusta hylky-
maaran variaatiosta) [MiA95, s. 494]. Tama luku voisi olla parempikin, erityisesti kun
meillda on hyvin vahan havaintopisteita (109) muuttujien maaréan (35) nahden.

Niinpa tatéd mallia ei voi kutsua "selittavaksi malliksi" vaan "keskiarvoistavaksi malliksi".
Malli voi silti olla kayttokelpoinen alkuperaiseen tarkoitukseensa, eli minimi-hylky-
maaran antavien alkuparametrien hakemiseen. On kuitenkin muistettava, etta
"keskiarvoistavan" mallin ollessa kyseessa malli on luotettavimmillaan "havaintojoukon
keskellda". Mutta koska taméa malli oli sovitettu pelkastaan "hyville ylésajoille”, niin tama
voi olla hyvaksyttavaa.

7.1.3 Mallin sovittaminen ainestoon B

Taulukko 7.1 kuvaa tammikuisen mallin sovittamisen s&atdarvoille antamat tulokset
(muuttujia oli 27 kpl). Malliin voidaan ottaa lahes kaikki katkot (alle 25 km hylky&) tai ai-
noastaan "hyvét ylosajot”. Nyrkkisaantona katkoja tulisi olla vahintdan 3* muuttujien
maara (koska muutoin on vaara, ettd mallinnetaan kohinaa). TAssa mielessa ainoastaan
"alle 12 km hylky&"-malli vaikuttaisi mahdollisesti kayttokelpoiselta.
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Mitka katkot mukana?| Katkojen lkm Selitysaste
Alle 25 km hylkya 133 38%
Alle 12 km hylkya 74 48%
Alle 10 km hylkya 56 57%
Alle 9 km hylkya 50 72%

Taulukko 7.1. Lineaarimalli sovitettuna aineistoon B.

On kuitenkin muistettava, ettd kaikilla muuttujilla on &arellinen mittaustarkkuus. Tau-
lukko 7.2 kuvaa, ettd mitk& muuttujat poikkeavat toisistaan yli 5% kahden eri mallin pa-
lauttamassa pisteesséa (jos poikkeama on alle 5%, voidaan ajatella sen olevan mittaus-
tarkkuuden rajoissa) (katkon pituutena ja nelidpainoina ennen ja jalkeen katkon on k&y-
tetty aineiston mediaaneja).

Ensimmainen malli:

Toinen malli:

Poikkeavat muuttujat:

Alle 25 km hylkya

Alle 25 km hylky&

Alle 25 km hylky4

Alle 12 km hylkya

Alle 12 km hylkya

Alle 10 km hylky&

Alle 9 km hylkya

Alle 10 km hylkya

S2S_UPP_PRE,
S2S_LOW._PRE,
S3S_IRDR6_P,
S3S_AIDR5_T,
S4S_AIDR7_T

S2S_AIDR4 T,
S2S_AIDR4_F,
S3S_IRDR6_P,
S4S_AIDR7_T,
S4S_AIDRS_F,
S4S_UPP_PRE,
S4S_LOW_PRE

S2S_AIDR4_T,
S3S_IRDR6_P,
S4S_AIDR7_T,
S4S_UPP_PRE,
S4S_LOW_PRE

S2S_AIDR4_T,
S2S_AIDR4_F,
S2S_UPP_PRE,
S2S_LOW._PRE,
S3S_AIDR5_T,
S4S_AIDRS_F,
S4S_UPP_PRE,
S4S_LOW_PRE
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Alle 12 km hylky& Alle 9 km hylkya S2S_AIDR4_T,
S2S_UPP_PRE,
S2S_LOW_PRE,
S4S_UPP_PRE,
S4S_LOW_PRE

Alle 10 km hylkya Alle 9 km hylkya S4S_AIDRS8_F,
S4S_UPP_PRE,
S4S_LOW_PRE

Taulukko 7.2. Eri mallien vastauksissa arvoiltaan eniten poikkeavat muuttujat.

Kymmenen muuttujan arvot eivat vaihdelleet lainkaan eri pisteissa. Taulukko 7.3 nayttaa
yhteenvedon vaihdelleista muuttuijista.

Muuttuja Kuinka monessa pisteessa oli poikkeava

S2S_AIDR4_T
S4S_UPP_PRE
S4S_LOW_PRE
S2S_UPP_PRE
S2S_LOW_PRE
S3S_IRDR6_P
S4S_AIDR7_T
S2S_AIDR4_F
S3S_AIDR5_T
S4S_AIDRS_F

I\)NI\)Wwwwbbb

Taulukko 7.3. Yhteenveto eniten poikkeavista muuttujista.

Muiden muuttujien arvot siis joko pysyvéat samoina, tai eivat vaihtele 5 % enempaa
vastauspisteessa mallista toiseen.

7.1.4 Parhaiden alkuparametrien hakeminen

Oletetaan, etta havaintopisteisiin on sovitettu lineaarinen malli. Kuinka l6ydetaan piste,
jossa malli antaa pienimman vasteen (eli pienimman hylyn maaran)? On helppoa l6ytaa
paras havaintopiste, mutta entdpéa paras mallin antama piste "luotettavalta alueelta"?

Muuttujille on méaariteltava rajoitteet, eli sallittu etsintdalue. Ensimmaiseksi tulee mieleen
kayttda jokaisen muuttujan arvoalueita havaintoaineistossa, jolloin etsintdalue olisi
"hypersuorakulmio”. Tama ei kuitenkaan sovi: edellisen luvun parhaaseen malliin sovitet-
tuna tama tekniikka antaa pienimmaksi hylkyméaaraksi —10 kilometria! Havaintoaineisto
on "hypersuorakulmion™ keskialueella, ja minimin antava karkipiste on niin kaukana siita,
ettei lineaarinen malli enda pade. Tdma ongelma vain pahenee ulottuvuuksien kasvaessa.

Seuraava tapa voisi olla maaritella "pienin hypertasoilla maaritelty konveksi joukko, joka
sulkee sisaansa kaikki (tai ainakin kaikki luotettavat) havaintopisteet"”, ja hakea minimi ta-
man joukon sisalla. Valitettavasti joukon méaarittelemisen aikavaatimus kasvaa eksponen-
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tiaalisesti ulottuvuuksien suhteen [Cha93], ja kdytdnnodssa osoittautui mahdottomaksi rat-
kaista ongelmaa yli 11-ulotteisessa avaruudessa ghull-ohjelmalla
(http://www.geom.umn.edu/software/ghullMuutamassa CPU-minuutissa onnistui kor-
keintaan 8-ulotteisen ongelman ratkaisu. Koska meilla on yli 30 muuttujaa, olisi ainoa
mahdollisuus soveltaa tata lahestymistapaa ongelman redusointi pienempiulotteiseksi esi-
merkiksi paakomponenttianalyysilla. On kuitenkin kyseenalaista, ettd onnistuuko tdma
aina (padkomponenttianalyysi voisi antaa esimerkiksi 11 merkittavda komponenttia, ja
niista 8 tarkeimman kayttaminen voisi redusoida ongelmaa liikaa).

Edelleen, voitaisiin yrittdd maaritellda "luotettava alue" siten, etta jos mielivaltaisen pis-
teen etdisyys lahimp&an havaintopisteeseen on jotain vakiota pienempi, niin tdma piste
kuuluisi "luotettavaan alueeseen”. Tassa on kuitenkin se ongelma, etté "luotettavasta alu-
eesta" tulee epékonveksi joukko, ja lineaarisenkin funktion minimin hakeminen siita on
huomattavan vaikea ongelma.

Paras "perinteinen" ratkaisu olisi kayttda projektiopisteen [Rik79] kasitetta seuraavasti:
maaritellddn ensin se arvo jota haetaan (esimerkiksi pienin havaintoarvo tai havainto-
arvojen mediaani). Sitten lasketaan havaintoarvojen "keskipiste" (esimerkiksi kunkin

muuttujan mediaanien avulla) ja haetaan taman keskipisteen projektiopiste mallin silla
"hypertasolla”, jolla mallin vaste on haluttu. Tama l&hestymistapa voisi muuten olla so-
piva, mutta yksinkertaisten rajoitteiden kasittelyssa (kun halutaan esimerkiksi parin, kol-
men muuttujan olevan vakioarvoisia) projektiopisteesta olisi liikuttava pois jotta saadaan
rajoitteet voimaan, ja tdssa on hankala ottaa huomioon "luotettavan alueen" vaatimusta.

Ongelmaan kehitettiin uusi ratkaisu. Se osoittautui yksinkertaiseksi, tehokkaaksi seka luo-
tettavaksi. Oletuksena on, ettd malli on sitd luotettavampi, mitd lahemp&na aineiston
"keskipistettd" (jonka maarittelevat kunkin muuttujan mediaanit) ollaan (voidaan kehittaa
patologisia aineistoja, joille tAmé ehto ei pade, mutta taman tutkimuksen aineistolle se pa-
tee).

Algoritmi voidaan kuvata esimerkin avulla seuraavasti: oletetaan, ettd meilla olisi vain
kaksi selittdvad muuttujaa, x ja y, seka yksi selitettava f. On joukko havaintoja (x,y) seka
selitettavan f havaittuja arvoja seuraavasti:

(1,2): -1
4,2): 4
(3,0): 1
(6,3): -2
(5,5): 0

joiden perusteella muodostetaan lineaarinen malli, esimerkiksi pienimman neli6summan
estimoinnilla. Oletetaan, ettéa optimoinnin tuloksena on saatu malli F = x - y selittmaan
havaittua f:4a (esimerkki on hypoteettinen). Tiedetdan pienin havaittu f, mutta halutaan
tietdd, ettd missa "luotettavassa” pisteessa malli F minimoituu?

Algoritmin on ideana l&hted kulkemaan muuttujien vaihteluvéaleistd saadusta minimi-
pisteestd kohti "keskipistetta" muuttujien jakaumien sanelemia polkuja pitkin, kasvattaen
F.n arvoa. Eteneminen lopetetaan siind vaiheessa, kun F:n arvo on suurempi kuin havait-
tujen f:n mediaani. Ensiksi muodostetaan kokeilupisteet. Ne saadaan jarjestamalla muut-
tujien arvot kasvavaan tai pienenevaan jarjestykseen sen mukaan, onko niiden kerroin
mallissa positiivinen tai negatiivinen. Esimerkissamme kokeilupisteiksi tulevat:
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(1.5
(33
(4.2)
(5.2)
(6.0)

Ensimmaisessa kokeilupisteessa malli estimoi F = 1-5=-3. Koska —3 on pienempi kuin ha-
vaittujen f:n mediaani 0, etenemista jatketaan. Toisessa pisteessad saadaan F = 3-3 =0.
Koska tdma on yhta kuin havaintojen mediaani, algoritmi pysahtyy, ja tulostetaan vas-
tauksena piste (3,3).

Jos halutaan "tarkkaa" vastausta, voidaan hakea piste, jossa mallin arvo on havaintojen
mediaanin suuruinen algoritmin kahta viimeista pistetta yhdistavalta suoralta. Havaintojen
mediaanin sijaan referenssiarvona voitaisiin kayttdd myos esimerkiksi pieninta havaittua
arvoa, jos lineaarinen malli koettaisiin luotettavaksi.

Kayttajat voivat haluta antaa muuttujille yhtédsuuruus-tyyppisia rajoitteita, esimerkiksi
"Anna parhaat alkuparametrit, kun katkon pituus on 30 minuuttia, nelipaino ennen kat-
koa 80 ja katkon jalkeen 100". Nama rajoitteet otetaan algoritmissa huomioon yksinker-
taisesti pakottamalla kokeilupisteissa rajoitettujen muuttujien arvot halutuiksi heti
kokeilupisteitd muodostettaessa.

Seka lineaarisen mallin sovittaminen, etta yo.algoritmi on toteutettu matlabin m-tiedos-
tona. Se on hyvin yksinkertaisesti tuotteistettavissa itsenaiseksi C-ohjelmaksi, jotta asia-
kas ei tarvitsisi erillistd matlab-lisenssia.

7.1.5 Parhaat alkuparametrit taulukoituna

Jotta saataisiin alustava vaikutelma parhaista laht6arvoista, laskettiin ne systemaattisesti
50, 90 ja 130 minuutin mittaisille katkoille ja kaikille nelibpainojen kombinaatioille 70,

80 ja 90:sta — tuloksena oli kaikkiaan 27 laskettua lahtoarvoa. Kaytetty lineaarimalli oli
"alle 12 km hylky&".

Mutta yllattden 16:n muuttujan arvot eivat vaihdelleet lainkaan naissa pisteissa, ja loput-
kin muuttujat vaihtelivat tyypillisesti vahemman kuin plus miinus 1%. Eniten vaihteli
S3S_AIDR5_T, mutta sekin vain plus miinus 2,9%. Jos mittaustarkkuuden oletetaan ole-
vat plus miinus 5%, ovat kaikki pisteet mittaustarkkuuden sisalla samoja.

Nainollen lineaarimalli suosittelee seuraavia lahtbarvoja kaikissa tilanteissa:
S1S_AIDR1_T: 170  S1S_AIDR2_T:271,2 S1S_AIDR1_F: 30
S1S_AIDR2_F: 32  S2S_AIDR3 T: 15 S2S_AIDR4_T: 216,6
S2S_AIDR3 F: 28  S2S AIDR4 F: 30 S2S_UPP_PRE: 80
S2S_LOW_PRE: 60  S3S_IRDR6 _P: 85 S3S_AIDR5_T: 170
S3S_AIDR6_T:259,8 S3S_AIDR5_F: 30 S3S_AIDR6_F: 34
S3S_UPP_PRE: 180  S3S LOW_PRE: 200 S4S_IRDR8_P: 85

S4S_AIDR7 T:170  S4S_AIDR8_T:263,9 S4S_AIDR7_F: 30
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$4S AIDRS F: 34 $4S UPP_PRE: 179,2 S4S LOW_PRE: 160

7.2 Epaélineaarinen mallintaminen

Lineaarinen malli on usein paras lahtbkohta, mutta joskus se jaa epatyydyttavaksi. Voi
esimerkiksi olla syyta olettaa kahdella tai useammalla muuttujalla olevan sellaista yhteis-
vaikutusta, joka jaa lineaarisuuden vuoksi huomioonottamatta.

Talléin voidaan asiantuntijatietamysta kayttaen lisata malliin epalineaarisia termeja, mutta
sdilyttaa silti mallin hakeminen lineaarisena tai pienimméan nelibsumman optimointi-
tehtavana. Jos esimerkiksi edellisessa luvussa esitetty malli F osoittautuisi epa-
tyydyttavaksi, voitaisiin tehda hypoteesi, ettéd ehk&apa malli

F =a* + b*y + ¢ + d*x*y

kuvaisi ongelmaa paremmin. Havaintojoukkoon "lisattéisiin” uutena "muuttujana” aiem-
pien muuttujien tulo, ja estimoitaisiin samalla algoritmilla kuin aiemminkin tdma uusi
malli. Mallin estimoija luulisi uuden muuttujan olevan riippumaton aiemminsta, mutta
tama ei haittaa. Parametrin d parhaiten sopivan arvon haku on edelleen lineaarinen
optimointiongelma, samoin kuin muidenkin parametrien, vaikka malli onkin epé&-
lineaarinen. Ainoa ongelma on, kuinka suuriulotteisissa ongelmissa tehdaan "alykkaita ar-
vauksia" uusiksi epalineaarisiksi termeiksi — jotkut tilastolliset menetelmat auttavat tassa.

Edellisessé luvussa kuvattu parhaiden alkuparametrien hakeminen toimii edelleen, mutta
kokeilupisteitda muodostettaessa taytyy ottaa huomioon uusien muuttujien riippuvuus van-
hoista muuttujista.

7.3 Neuroverkot

Ongelma annettiin neuroverkko-ohjelmiston mallinnettavaksi. BioComp Systems, Inc
(http://www.biocompsystems.com/) myy NeuroGeneticOptimizer —ohjelmistoa, joka seka
hakee ongelmaan parhaiten sopivan neuroverkon (geneettisilla algoritmeilla), ettd opettaa
sen. Verkolle annettiin syottotietoina kaikki alkuparametrit, ja tavoitteena oli ennustaa
niista ylosajossa syntyvan hylyn maara. Alla kuva koko aineiston pohjalta, kun puolet ai-
neistosta kaytettiin verkon opetukseen, ja puolet testaukseen — x-akseli kuvaa katkon nu-
meroa, ja y-akseli yldsajossa syntynytté(punainen) sek& ennustettua (sininen) hylyn maa-
raa:
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Kuva 7.4. Parhaan neuroverkon kayttaytyminen.

Huomiota tassa kiinnittdd ennenkaikkea ihmeteltdvan hyva tulos. Se saattaa olla itse-
asiassa jo liian hyva: kyse voi olla jo ylioppimisesta ja "kohinan mallintamisesta”.

Taman jalkeen, jos/kun on léydetty aineiston hyvin oppinut neuroverkko, olisi I6ydettava
verkon antama minimi ja minimikohta. Taméa on hyvin haasteellinen ongelma yleisessa
tapauksessa (globaali optimointiongelma). Onneksi kuitenkin BioComp Systems myy
my0ds ExamiNeur- ohjelmistoa, joka nimenomaan tutkii opetetun neuroverkon vaste-
pintaa, ja kertoo minimistd. Tama ohjelmisto on tilattu VTT Tietotekniikkaan, mutta sita

ei ole vield saatu kayttdéon. On kuitenkin painotettava, ettd sama ongelma joka kohdattiin
lineaarisen mallin tutkimisessa, eli mielekk&an "luotettavan alueen" maaritteleminen, on
olemassa my0@s taalla, ja todennadkoisesti paljon vaikeampana. Nahtavaksi jaa, kuinka hy-
vin ExamiNeur ratkoo tata ongelmaa.

Jos saadaan hyva verkko, niin tdman jalkeen verkko voitaisiin ottaa tuotantokayttéon joko
ActiveX-serveriné tai Exceliin upotettuna. Koska verkko on luonteeltaan "syntyvan hylyn
maarad ennustava", niin sen kayttdtapa voisi olla esimerkiksi sellainen, etta erillinen
optimointirutiini (mahdollisesti ExamiNeur-ohjelmisto) kysyisi neuroverkolta hylky-
ennustetta erilaisissa pisteissa, ja lopulta tulostaisi parhaimman. Koska neuroverkko on
luonteeltaan epéalineaarinen, niin tdma optimointirutiinin tehtdva on kuitenkin huomatta-
vasti haasteellisempi kuin lineaarisen funktion optimoinnissa — ongelman vaikeus riippuu
oleellisesti opetetun verkon luonteesta, joka olisi taten syyta tutkia tarkkaan.

Jos verrataan neuroverkkoja lineaariseen malliin, niin neuroverkko tuo mukanaan epa-
lineaarisuutta, joka auttaa mallin sovittamisessa. Toisaalta se tekee parhaiden alku-
parametrien léytamisen huomattavasti vaikeammaksi. On myds vaikea tutkia, kuinka
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hyva verkosta tuli (muuten kuin kokeilemalla sitd uudella datalla) — lineaarisen mallin so-
vituksen yhteydesséa saadaan aina myos selitysaste.

Neuroverkko voitaisiin myos opettaa alkuperaisten muuttujien sijaan kayttdmalla esimer-
kiksi pddkomponenttianalyysissd saatuja "uusia muuttujia”. Na&in alkuperainen suuri-
ulotteinen ongelma redusoitaisiin pienempiulotteiseksi, ja yleensa ottaen tama auttaa saa-
maan parempia tuloksia neuroverkaoilla.

7.4 Bayes-verkot

7.4.1 Yleistd Bayes-verkoista

Bayes-verkoilla [Pea88] voidaan mallintaa muuttujien valisia riippuvuuksia maarittele-
malla mallin muuttujat suunnatun verkon solmuiksi ja ndiden valiset mahdolliset riippu-
vuudet kvalitatiivisesti suunnatun verkon kaarien avulla. Kussakin solmussa maaritelldan
paikallinen todennakoéisyysjakauma vanhempiensa suhteen. Koko verkon yhteistoden-
nakdisyysjakauma voidaan laskea naiden paikallisten todennékdisyyksien tulona. Mar-
ginalisoimalla yhteistodennédkoisyysjakaumaa voidaan laskea muuttujien tai niiden ryh-
mien todenndkoisyydet kaikilla mahdollisilla arvokombinaatioilla. Kokonaisen yhteis-
todennéakdisyysjakauman yllapitdminen ja sen kasittely on kuitenkin lilan tydlasta ja ra-
jahtdé nopeasti kasiin. Bayes-verkot tarjoavat keinoja esittéda yhteisjakauma faktoroidusti
ja ne tarjoavat tehokkaita paattelymenetelmia havaintojen vaikutusten levittdmiseen ver-
kossa, jolloin voidaan laskea yksittdisen solmun todennakoisyysjakauma tai koko verkon
tilojen todennakoisin konfiguraatio. Bayes-verkoissa ei ole erityisia input ja output-muut-
tujia, kuten monissa hermoverkoissa, vaan mallin avulla voidaan laskea kaikkien muuttu-
jien todennakoisyysjakaumat riippumatta tarvittavan paattelyn suunnasta. Useimmat ny-
kyiset ratkaisumenetelmat on kehitetty verkoille, joissa kasitellaan diskreettiarvoisia
muuttujia. Jatkuva-arvoisten muuttujien kasittelyyn kaytetaan yleisesti normaalijakaumia
tai ndiden summia, mutta ei kdytossdmme olleilla tyokaluilla.

Bayes-verkon kvalitatiivisen rakenteen méaarittaminen on suhteellisen helppoa. Se voi-
daan tehda graafisesti Bayes-verkkojen paattelytyokaluilla lisdéamalla verkkoon solmuja ja
maadrittelemalla niille mahdolliset arvot. Suunnattuja kaaria lisddmalla maaritellaan kvali-
tatiivisia riippuvuuksia muuttujien valilla. Bayes-verkot toimivat parhaiten suhteellisen
harvoilla verkoilla. Kytkentdasteen kasvaessa verkon faktorisoinnille jaa vdhemman mah-
dollisuuksia ja tarvitaan parempia ratkaisumenetelmid. Kun verkon kvalitatiivinen ra-
kenne on saatu maaritettya, taytyy maaritellda vielda kvantitatiivisesti paikalliset toden-
nakadisyysriippuvuudet todenndkdisyysmatriiseina (a priori todennékdisyydet juuri-
solmuille ja ehdolliset todennakdisyydet muille solmuille). Tama vaihe on varsin ty6las ja
sitd tukemaan on kehitetty erilaisia tytkaluja. Tassa tydssa on kaytetty hyvaksi oppimis-
menetelmid, jotka etsivat todennakoisimmét verkkomallit annetusta esimerkkiaineistosta
ja estimoivat tarvittavat todennakoisyydet tastd esimerkkiaineistosta. Myds etukateis-
tietdmysta muuttujien valisista riippuvuuksista voidaan liittdd mukaan. Olemme kaytta-
neet Belief Network PowerConstructor 2.0 —tydkalua (BNPC2.0) Bayes-verkkojen raken-
teen ja parametrien oppimiseen. On olemassa myos tydkaluja parametrien oppimiseen esi-
merkeistd, kun verkon rakenne on anettu etukateen.

BNPC2.0 [CBL98] tarkastelee havaintoavaruutta aluksi pareittaisten testien avulla ja ar-
vioi informaatioteoreettisen mittarin avulla ndiden muuttujien valista riippuvuutta. Myos
tilastollisia korrelaatiomittareita voidaan kayttaa. Nain ollen tunnistetut paikalliset riippu-

VTT Tietotekniikka 63 Viimeisin muutos 24.2. 2000



TEMPAT-projekti paallystyskoneen ylésajojen optimointi 1.1-3

vuudet heijastelevat |Ahinnd muuttujien vélisia lineaarisia riippuvuuksia. Epéalineaarisia tai
funktionaalisia riippuvuuksia ei pystyta valttamatta tunnistamaan.

7.4.2 Bayes-ver kkokokeiluista aineistolla A

@ NS3AID6F
A
NS4AIDSF
NSMRD7P

@ NS2AID4F @

NS4IRD8P

NS4UPP_P @

N

NS2IRD4P
NS3IRD6P

Kuva 7.5. Mitattujen muuttujien varaan rakennettu Bayes-verkko.

7.4.2.1 Koejarjestelyt

Bayes-verkkomallien oppimista varten jatkuva-arvoiset muuttujat jouduttiin diskretoi-
maan viiteen luokkaan siten, ettd kuhunkin luokkaan allokoitiin saman verran naytteita
(desiiliperuste). Oppiminen suoritettin BNPC2.0 tyokalulla, joka pystyi tunnistamaan
suurimman osan verkon vaikutussuunnista, osa jouduttiin korjaamaan kasin verkko-
editorilla. Verkot talletettin HUGIN-nimisen Bayes-verkko paattelytydkalun tiedosto-
formaatissa ja tuloksia tarkasteltiin talla tyokalulla. Kuvat on tuotettu Huginilla.

7.4.2.2 Mallinnus alkuperdisilla muuttujilla

Kokeilimme aluksi Bayes-verkon sovitusta suoraan mitattuihin aikasarjoihin ja saimme
kuvan Kuva 7.5 mukaisen riippuvuuskaavion. Vasemmassa yldlaidassa naemme, etté jat-
teen méara (WASTE_APP) riippuu suoraan vain paperin nelidpainosta. Muiden muuttu-
jien vuorovaikutuksia tarkasteltaessa havaitaan, etté verkosta on havaittavissa samanlaisia
riippuvuuksia kuin padkomponenttianalyysilla ja korrelaatioanalyysill&: ilmamaérien mit-
taukset ovat laheisesti vuorovaikutuksessa keskenaan ja myos infrakuivaimien tehot vuo-
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rovaikuttavat toisiinsa. Kokonaisuudessaan voidaan todeta, ettd nykyisilla muuttujilla
syntyvan hylyn méaaraa ei pystyta ennakoimaan kuin hyvin karkeasti talla menetelmalla,
silla estimoidut todenné&koisyysriippuvuudet tuottavat vain pienié vaihteluita hylyn jakau-
maan.

7.4.2.3 Mallinnus paakomponenttianalyysilla tuotettujen muuttujien avulla

Toisessa testissa etsittiin ensin raakatietoaineiston mittausmuuttujien pé&akomponentit
paakomponenttianalyysilla (ks. tdman raportin luku 4.1). Muuttujiin ei otettu mukaan seu-
raavia kenttia: VELOCITY, WASTE_APP, TOTAL_IN. BNPC2.0 tydkalulla laskettiin
Bayes-verkkomalli saaduille padkomponenttimuuttujille tarkoituksena mallintaa muuttu-
jien valisia riippuvuuksia.

NDELTA B

Kuva 7.6. Bayes-verkkomallin vaikutusgraafi valittujen muuttujien suhteen.

Nelidpainon muutos (NDELTA_B) ja katkon pituus (TOTAL_IN) mallinnettiin muista
riippumattomiksi juurisolmuiksi ja esitettiin riippuvuudet niiden aiheuttamina. Syntyvan
hylyn méaara (NWASTE_A) mallinnettiin lehtisolmuna, koska sen todennakdisyys-
jakaumaa on tarkoitus ennustaa muiden muuttujien suhteen. Kuvasta Kuva 7.6 nahdaan,
ettd hylyn maara on suoraan riippuvainen vain neliépainon muutoksesta (NDELTA_B).
Todennakoisyysmatriisin mukaan jatteen maara on keskimaarin alhaisempi, kun siirrytaan
ohuempaan paperiin. Padkomponentit 3 (NFAC3_1) ja 6 (NFAC6_1) vaikuttavat myos
epasuorasti jatteen maaraan, ellei nelibpainon muutosta ole annettuna.

Hugin-nimisella Bayes-verkko -tyOkalulla kokeiltin jakaumien muutoksia erilaisilla
neliopainon muutoksilla. Yleisesti voidaan todeta, ettéa havaitut muutokset eivéat ole kovin
voimakkaita ja nelibpainon muutos peittdd muiden muuttujien muutokset jatteen maaraan,
jos sen arvo tiedetdaan varmasti.
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7.4.3 Bayes-verkkokokeiluista aineistolla B
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Kuva 7.7. Mitattujen muuttujien varaan rakennettu Bayes-verkko aineistolla B.

7.4.3.1 Koejarjestelyt

Bayes-verkkomallien oppimista varten jatkuva-arvoiset muuttujat diskretoitiin viiteen

luokkaan siten, ettéa kuhunkin luokkaan allokoitiin saman verran naytteita (desiiliperuste).
Oppiminen suoritettin BNPC2.0 tydkalulla, joka pystyi tunnistamaan suurimman osan
verkon vaikutussuunnista, osa jouduttiin korjaamaan k&sin verkkoeditorilla. Verkot talle-
tettiin HUGIN-nimisen Bayes-verkko paattelytyokalun tiedostoformaatissa ja tuloksia tar-
kasteltiin talla tyokalulla. Kuvat on tuotettu Huginilla.

7.4.3.2 Mallinnus alkuperdisilla muuttujilla

Kokeilimme aluksi Bayes-verkon sovitusta suoraan mittausarvoilla ja saimme kuvan 7.3
mukaisen riippuvuuskaavion. Vasemmassa alalaidassa ndemme, etta jatteen maara
(NWASTE_A) riippuu suoraan vain seuraavan paperin neliépainosta ja katkon pituu-
desta. Muiden muuttujien vuorovaikutuksia tarkasteltaessa havaitaan, etta verkosta on ha-
vaittavissa samanlaisia riippuvuuksia kuin padkomponenttianalyysilla ja korrelaatio-
analyysilla: ilmamé&arien mittaukset ovat laheisesti vuorovaikutuksessa kesken&an ja
my6s infrakuivaimien tehot vuorovaikuttavat toisiinsa.

7.4.3.3 Mallinnus paakomponenttianalyysilla tuotettujen muuttujien avulla

Toisessa testissa etsittiin ensin raakatietoaineiston mittausmuuttujien paakomponentit
paakomponenttianalyysilla (ks. tAman raportin lukua 4.2). PAdkomponenttien liséksi otet-
tiin malliin mukaan ymparistomuuttujat (TOTAL_IN, BAS_W_NEW ja BAS_W_OLD)
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seké ennustettava tekijga WASTE_APP. Kaikki mittausarvot diskretoitiin SPSS-ohjelmalla
viiteen luokkaan desiilimenetelmdlld. BNPC2.0 tytkalulla laskettiin Bayes-verkkomalli
saaduille pddkomponenttimuuttujille tarkoituksena mallintaa muuttujien valisia riippu-
vuuksia.

Kuva 7.8. Bayes-verkkomallin vaikutusgraafi valittujen muuttujien suhteen aineistolla B.

Syntyvan hylyn ma&ara (NWASTE_A) mallinnettiin lehtisolmuna, koska sen toden-
nakdisyysjakaumaa on tarkoitus selittdd muiden muuttujien arvoilla ja tah&n suuntaan
todennakdisyysmatriisin tulkinta on helpompaa. Kuvasta Kuva 7.64 nahdéaan, ettd hylyn
maara on suoraan riippuvainen vain tulevan paperilaadun nelidpainosta (NBAS_W _N) ja
katkon pituudesta (NTOTAL_I). Tatad riippuvuutta kvantisoivan ehdollisen toden-
nakdisyysmatriisin mukaan jatteen méaard on keskimaarin alhaisempi, kun paallystetdan
ohuempaa paperia ja kun katkon kesto on lyhyt. Paallystettdessa paksumpaa paperia ja
katkon pituuden kasvaessa hylyn odotusarvo kasvaa. Uusi paperin nelidpaino on tilastolli-
sesti riippuvainen aiemmasta (NBAS_W_O). Ehdollisesta todennakdisyysmatriisista nah-
daan, ettd yleensa pysytaan samassa paperilaadussa, eika kovin usein siirrytéd aaripaiden
valilla.

Hugin-nimisella Bayes-verkko -tyokalulla kokeiltiin jakaumien muutoksia erilaisilla
ymparistomuuttujien arvoilla. Kyseisella tytkalulla pystyy havainnollisesti tarkastele-
maan jakauman muutoksia eri tilanteissa ja mahdollisesti havaitsemaan ongelmatilanteita.
Tilastolliset vaikutukset vaikuttavat selvemmilta kuin aineistossa A.
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7.4.4 Y hteenveto

Tassa luvussa oli aluksi lyhyt johdanto Bayes-verkkoihin ja sitten kuvattiin lyhyesti kah-
den testin tuloksia. Yhteenvetona voidaan todeta, ettd Bayes-verkkoja voidaan kayttaa
muuttujien vélisen riippuvuusmallin oppimiseen annetusta esimerkkiaineistosta. Jo synty-
nyt graafinen, suunnattu verkkoesitys riippuvuuksista antaa havainnollisen kuvan
rippuvuussuhteista. Estimoitujen todennakoéisyysmatriisien avulla voidaan liséksi suorit-
taa kvantitatiivisia What-If tarkasteluja opitulla mallilla asettamalla mallin muuttujille
arvohavaintoja ja tarkastelemalla, miten kohdemuuttujien todennakdoisyysjakaumat muut-
tuvat.

Aineiston B analysointimallien perusteella voidaan todeta, ettd seka alkuperaisilla
mittausarvoilla ettd padkomponenteilla lasketut mallit tunnistavat hylyn selittgjiksi vain
uuden paperilaadun nelidpainon ja katkon pituuden. Kun nama tekijat tunnetaan, eivat
muut arvot paédse vaikuttamaan syntyvan hylyn maaraan. Taman mallin mukaan vaikuttaa
siis silta, ettéd ymparistomuuttujien kayttaytyminen vaikuttaa merkittavasti syntyvan hylyn
maaraan. Jos aineistoa olisi enemman, olisi ollut mielenkiintoista vakioida ymparisto-
muuttujien arvot esimerkiksi tiettyyn paperilaatuun ja katkoalueeseen ja muodostaa malli
sellaisessa pisteessa erikseen.

7.5 Muistiperustaisen paattelyn soveltaminen alkuparametrien
valinnassa

Tassa tapaustutkimuksessa asiakkaan paaasiallisen kiinnostuksen kohteena on parantaa
paallystyskoneen yldsajojen sujuvuutta, mikéd ilmenee syntyvan hylyn maaran pienenemi-
send. Ratkaisun ei vélttamatta tarvitse olla optimaalinen, kunhan hylkymaarat saadaan
keskimaaraisesti pieneneméaan kokemuksen karttuessa. Parannusta uskotaan syntyvan
asettamalla paallystyskoneelle ymparistdoloihin paremmin sopivat saatbéparametrit. Mer-
kittdvia ymparistomuuttujia ovat paperin seuraava ja mahdollisesti myds edellinen neli6-
paino sek& katkon ajallinen kesto. Muistiperustaisen paattelyn soveltamiseen paadyttiin
pohdittaessa, miten paatdspuiden tai muiden luokittimien tuottamia analyysituloksia voi-
taisiin hyédyntaa valittaessa parhaita lahtbparametreja. Seuraavassa kuvataan mahdollisia
ratkaisuvaihtoehtoja ja lopuksi kerrotaan naiden varaan rakennetun demonstraatio-ohjel-
miston tuottamista tuloksista.

7.5.1 Muistiperustaisen paattelyn soveltamisvaihtoehdoista

Muistiperustainen paattely (MBR, memory-based reasoning) tarjoaa viitekehyksen yksin-
kertaiselle tapausperustaiselle oppimiselle, jossa tunnettuja tapauksia ei jalosteta eteen-
pain tai tiivistetd mallimuotoon, vaan hyddynnetdén jo kerattyja tapauksia uuden ongel-
man ratkaisussa. Oletuksena on, ettd aiemmin hyviksi havaittuja ratkaisuja voidaan sovel-
taa my0Os uudessa tilanteessa. Tapausperustainen paattely (Case-Based Reasoning) on toi-
nen termi samalle perusmenetelmélle. Siin& mennaan pidemmalle ja kdytetdan edistyk-
sellisempia tapausten yhdistelymenetelmia ja sita on sovellettukin jopa suunnittelu-
ongelmiin. MBR-menetelmda kutsutaan myds laiskaksi oppimiseksi (lazy learning),
koska varsinaista mallinmuodostusvaihetta ei ole ja kaikki paéattely tehdaan vasta
ongelmanratkaisuvaiheessa. Nain ollen suurille aineistoille MBR voi muodostua ras-
kaaksi, ellei tapaustietokantaa ole organisoitu tehokkaasti. Menetelmaé on kuitenkin so-
vellettu suuriin tapaustietokantoihin (1000-10000 tapausta).
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MBR:ssa ongelman ratkaisu perustuu siihen, etta tapaustietokannasta haetaan lahimmat
tapaustiedot kayttamalla tapauskohtaisesti maariteltyd etaisyysmittaa ja saaduista ratkai-
suista muodostetaan sitten uusi ehdotus jotakin tapauskohtaista menetelmaa kayttaen.
Etuna on, ettd perusmenetelma on joustava tapausten esitystavan suhteen, mutta toisaalta
ongelmien ratkaisu edellyttd& ohjelmointia, jotta menetelma voidaan sovittaa kuhunkin ta-
paukseen sopivaksi.

Tassa testitapauksessa esimerkkiaineisto on hyvin suppea (100-200 tapausta). L&ahto-
arvojen suosittelemiseksi voidaan tarjota parhaiten parjanneen samantyyppisen esimerkki-
tapauksen ratkaisua, parhaiten parjanneiden esimerkkitapausten kombinaatiota tai vaik-
kapa paikallisen regressiomallin tarjoamaa approksimaatiota annetuilla ymparisto-
parametreilla. Koska aineistoa ei juuri esikasitella, menetelméan luotettavuus (herkkyys
esimerkkiaineiston kohinalle, virheille tai epanormaaleille havainnoille) saattaa tuottaa
ongelmia, etenkin tarjottaessa vain parasta ratkaisua. Myds esimerkkiaineiston kattavuus
voi olla riittAmatdn aineiston joissakin kohdissa. Tallin ymparistorajoitteiden tarkka tyy-
dyttdminen saattaa muodostua liilan vaikeaksi kayttamatta approksimointeja.

Herkkyytta aineiston poikkeamille voidaan helpottaa etsimalla aineistosta ryppaitd, jotka
muistuttavat toisiaan parametriarvojensa suhteen (perinteiset klusterit) tai joissa hylky-
maarat ovat keskimaaraista vahaisempia ("hyvien tapausten klustereita" esimerkiksi luo-
kittelun tuloksena). Ohjatun oppimisen menetelmilla, kuten paatdspuilla, voidaan raken-
taa luokittimia, joilla aineisto voidaan jakaa hyviin ja huonoihin kohtuullisella tarkkuu-
della. P&atéspuiden lehtisolmut voidaan tulkita klustereiksi luokittelukriteerin suhteen.
Hyvan klusterin ominaisuutena on riittavan suuri naytemaara, pieni hylyn keskimaarainen
maara ja hylyn pieni varianssi. Syntynyttd tietoa hyvista klustereista voidaan hyddyntaa
muistiperustaisessa paattelyssa valittaessa parhaimpia esimerkkitapauksia ratkaisun poh-
jaksi korostamalla luotettavan klusterin tapauksien hyvyytta etéisyytta laskettaessa. Myos
interpolointi tai regressio téllaisen klusterin sisélla on perustellumpaa, koska kaikkien ta-
pausten hylkymaéarat ovat varsin tasalaatuisia, eika poikkeamia juuri esiinny. Ongelmaksi
muodostuu kuitenkin aineiston riittamattomyys.

7.5.2 Muistiperustaisen paattelyn kokeilutuloksia

Muistiperustaista pdaattelya testattiin kehittdmalla kolme samantyyppistd algoritmi-
vaihtoehtoa ratkaisuvaihtoehdon valintaan perustuen olemassaolevaan tapaustietokantaan.
Vertailua varten kehitettiin Matlabilla testiymparistd, jossa kayttdja voi antaa haluamansa
tavoitemuuttujan saraketunnisteen seka rajoitemuuttujien tunnisteet ja tavoitearvon seka
painokertoimet kullekin tekijélle parhaan vaihtoehdon haluttavuuden laskemiseksi. Jér-
jestelma pyrkii sitten I6ytamaan annettuja arvoja (kaytetddn aineiston mediaania, ellei
tavoitearvoja ole annettu) parhaiten vastaavat suositukset pohjautuen aineistotietokantaan.

Yksinkertaisin vaihtoehto (menetelmal) pohjautuu suoraan tapaustietokantaan ja valitsee
K parhaiten nykytilaa vastaavaa vaihtoehtoa ja tarjoaa ratkaisuksi parasta naista. Jonkin-
lainen yhdistely olisi myds mahdollista. Talla hetkella siis 1NN-ratkaisu (lahimman naa-
purin menetelma).

Toisessa vaihtoehdossa kaytetddn hyvaksi luvussa 6.1.4 kuvatun paatéspuuanalyysin tuot-
tamaa luokituspuuta ja tuotetaan siitd sdantttietokanta, jolla luokitellaan kukin esimerkki-
aineiston tapaus kuuluvaksi johonkin pdatdspuun lehtisolmuista. Ajatuksenamme on, etta
paatospuun lehtisolmut siséltavat tuotetun hylkymaaran suhteen keskimaaraistd homogee-
nisempia tapauksia. Nain ollen otaksumme, ettd etenkin paljon tapauksia sisaltava lehti-
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solmu, jolla hylyn keskiarvo on pieni ja varianssikin pieni, soveltuu erityisen hyvin suo-
sittelemaan alkuparametreja. Nain ollen aluksi arvioidaan kunkin lehtisolmuklusterin laa-
tua arvofunktiolla. Vaihtoehdossa A (menetelm&?2) valitaan parhaan lehtisolmun parhaat
tapaukset ja keskiarvoistetaan niiden arvot, jolloin oletamme saavamme luotettavan pis-
teen ratkaisuksi. Toinen vaihtoehto olisi virittda paikallinen regressiomalli kyseisen sol-
mun tapausten varaan, mutta naytteiden pieni maara ei sallinut tatd. Vaihtoehdossa B
(menetelma3) parhaiden klusterien siséltaméat esimerkkitapaukset arvotetaan etéaisyys-
funktiolla ja valitaan paras vaihtoehto ratkaisuksi ottaen arvotuksessa huomioon klusterin
laatuarvio.

Nykyinen demonstraatiojarjestelmé tarjoaa kayttgjélle ratkaisuvaihtoehdot kunkin edella
kuvatun menetelmén avulla tuotettuna.

Demonstraatiojarjestelmén ratkaisuja on testattu varsinaisella aineistolla ja synteettisella
testiaineistolla, jolloin saatiin seuraavanlaisia tuloksia:

Jarjestelmaa testattiin varsinaisella aineistolla sy6ttamalla sille satunnaisia ymparist6-
parametreja 1000 kappaletta ja tuottamalla alkuparametriehdotukset annetuille tilanteille.
Uuden neliépainon arvot valittiin tasajakaumalla valilta 65-105 ankatkon pituus vé-

litd 2700-7700 sekuntia. Vanhaa nelidpainoa ei huomioitu. Seka tavoitemuuttujalle etta
rajoitteille sovellettiin samaa painoarvoa.

Yksinkertaisin menetelma 1 tuotti keskiméaarin parhaan tuloksen hylkymaaran suhteen
(M=7.82,0=0.33, min=7.49, max=8.86). Uuden nelibpainon suhteen suhteellinen virhe ta-
voitteeseen oli(=6,6%,0=5,1%, min=0%, max=32%). Katkon pituuden suhteen suhteel-
linen virhe tavoitearvoon oluE6,5%,0=5,1%, min=0%, max=30,4%).

Menetelmd 3 parjasi melkein yhtd hyvin hylkymaaran suhtgqenr.87, =0.37,
min=7.49, max=8.86). Uuden nelidpainon suhteen suhteellinen virhe tavoitteeseen oli
(u=6,4%, 5=5,7%, min=0%, max=31%). Katkon pituuden suhteen suhteellinen virhe
tavoitearvoon oli|{=6,2%,6=5,3%, min=0%, max=33,6 %).

Menetelm& 2 parjasi huonommin hylkymaéaran suhteen, mutta kaikki tarjotut ehdotukset
ovat kuitenkin edellisten tulosten vaihteluvalin sisall#&g,71, 6=0.03, min=8,64,
max=8,74). Uuden nelidpainon suhteen suhteellinen virhe tavoitteeseqn=bH,%%,
0=6,9%, min=0%, max=25%). Katkon pituuden suhteen suhteellinen virhe tavoitearvoon
oli (u=17,3%,0=16,4%, min=0.1%, max=77%,).

Koko aineistossa alkuparametrien %-vaihtelu mediaaninsa ymparilla on seuraavanlainen
muuttujille 1-24 sarakkeissa:

20.5882 38.9800 6.6667 12.5000 20.0000 48.5126 14.2857
13.3333 87.5000 116.6667 8.8235 14.7059 41.2758 11.6667
14.7059 62.5000 55.5556 11.7647 18.7500 41.6667 6.6667
15.6250 73.3333 84.6154

Menetelmalla 2 tuotettujen alkuparametriehdotusten vaihtelu on hyvin pientd. Sarakkei-
den 1-24 muuttujien %-vaihtelu mediaaninsa ymparilla 1000 testitapauksella on seuraava-
lainen:
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49029 2.1062 0.0000 0.0000 4.9029 5.4099 1.9029
1.9029 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 2.6230 0.0000
1.3746 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 2.2052 0.0000
0.6953 0.0000 0.0000

Menetelmilla 1 ja 3 tuotettujen alkuparametriehdotusten vaihteluvalit ovat selvasti edel-
listd suuremmat ja suunnilleen samansuuruiset keskenaan. Ne ovat kuitenkin suppeam-
mat kuin opetusaineistossa. Menetelmalld 1 sarakkeiden 1-24 muuttujien %-vaihtelu me-
diaaninsa ymparilla 1000 testitapauksella on seuraavanlainen:

9.3750 36.6782 7.1429 12.5000 13.3333 38.3858 14.2857
12.500 70.0000 87.5000 7.5000 16.6667 40.7407 10.0000
11.429 50.0000 45.0000 11.7647 20.0000 39.1304 7.1429
11.765 55.5556 62.5000

Menetelmdlla 3 sarakkeiden 1-24 muuttujien %-vaihtelu mediaaninsa ymparilla 1000
testitapauksella on seuraavanlainen:

21.8750 36.6782 7.1429 12.5000 13.3333 38.3858 14.2857
12.5000 70.0000 87.5000 7.5000 16.6667 40.7407 10.0000
11.4286 50.0000 45.0000 11.7647 20.0000 40.4494 7.1429
11.7647 55.5556 62.5000

Luvussa 8 on kuvattu saavutettuja testituloksia synteettiselld aineistolla ja suoritettu ver-
tailua lineaarimalleihin.

7.5.3 Yhteenveto

Muistiperustainen paattely toimi yllattavan hyvin alkuparametrien valintaan annetulla ai-
neistolla ja synteettiselld testiaineistolla huolimatta aineiston laajuudesta. Menetelman
etuna on helppo toteutettavuus ja tapaustietokannan laajennettavuus. Paljon ty6ta tarvit-
taisiin kuitenkin luotettavuutta parantavien tarkistuspiirteiden kehittdmiseen. Kaytannén
toimivuuden varmistaminen edellyttaisi kuitenkin kdytannon testiajoja varsinaisella lait-
teistolla.

Toteutettujen vaihtoehtojen valilla ei juuri havaittu eroja, joten paatéspuun luokitustiedon
hyddyntamiselld ei voitu osoittaa olevan vaikutusta saavutettuihin ratkaisuihin néin sup-
pealla aineistolla. Aineistoa tarvittaisiin todella paljon enemman (>10-kertaisesti)
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8 Menetelmien jatulosten arvointi

Tulosten arvioinnissa on kolme vaihetta:

1. Verrata menetelmien kayttaytymisté asiakkaalta saadulla datalla.
2. Verrata menetelmien kayttaytymista keinotekoisella datalla.

3. Tutkia paallystyskoneen kayttaytymisté tulostemme pohjalta.

Kahta ensimmaisté vaihetta tarkastellaan seuraavassa, ja kolmatta vaihetta luvussa 9.

8.1 Menetelmien vertailu, aineisto B

Kuva 8.1 esittdd eri menetelmien palauttamien lahtbarvojen eroja. Lampétilojen- ja
virtausten kuvissa x-akselin numero kertoo suoraan kuivaimen numeron, jolta arvo on
mitattu. Paineiden kuvassa on asemien 2 — 4 |ahtéarvoja alkaen 2. aseman ylasylinterin
paineesta. ja paattyen 4. aseman alasylinterin paineseen.Tehojen kuvassa asemat ovat 6 ja
8. Kaytetyt rajoitteet ovat nelidpainolle ennen ja jalkeen katkoa 71, ja katkon pituudelle n.
60 minuuttia. Punaiset pallot kuvaavat hyvassa SOM-klusterissa olevia kaikkia
havaintopisteitd. Vihrea viiva kuvaa lineaarimallin palauttamaa pistettd. Rasti kuvaa
kaikkia paatdospuun hyvissa solmuissa olevia havaintoja, joissa ollaan suhteellisen lahella
rajoitteita. Tumma viiva kuvaa "Decision Tree -Memory Based Reasoning"-menetelmaa,
jossa on muodostettu vastauspiste keskiarvoistamalla, ja punainen viiva "Memory Based
Reasoning"-menetelmaa, jossa ei ole keskiarvoistettu.

Kuvasta ndhdaan, ettd menetelmat antavat suhteellisen yhdenmukaisia vastauksia. Eniten
vaihtelua on paineissa. Lineaarimallilla ei ole taipumusta mennd muuttujien vaihtelu-
valien reuna-alueille, toisin kuin monilla muilla menetelmilla. Reuna-alueiden ehdottami-
nen saattaa merkita myos sitd, ettd vastaukset paranisivat muuttujien arvovéleja kasvatta-
malla.

8.2 Menetelmien vertailu, keinotekoinen aineisto

Menetelmien vertailussa alkuperaisella aineistolla on se ongelma, ettd emme voi ilman
kokeita tietdd, kuinka hyvin paallystyskone toimisi ehdotetuilla parametreilla. Td&man
vuoksi vertailimme kahta menetelm&d myos keinotekoisella aineistolla. Muodostimme
epalineaarisen ja stokastisen testifunktion, ja laskimme sen arvot kaikissa aineiston B pis-
teissa. Nain "testiaineiston pisteiden jakauma" oli tdsmalleen sama kuin alkuperaisessa
ongelmassa. Testifunktiossa oli kaksi epastokastista termia: kaikkien muuttujien nelididen
summa, seka kolmen muuttujan tulon sini, painotettuna siten, etta ndiden termien arvot
olivat samaa suuruusluokkaa. Liséksi stokastinen virhetermi oli valilla +- 3. Koko aineis-
toon sovellettuna tdman testifunktion arvot olivat valilla 4,9 — 37,4 — on kuitenkin huo-
mattava, etté testifunktion arvojen jakauma ei enda noudattanut alkuperaisen aineiston ja-
kaumaa. Taman jalkeen sovelsimme seka lineaarisia malleja ettd luvun 7.5
(muistiperustainen paattely) menetelmia. Sitten vertailimme testifunktion arvoa mallin pa-
lauttamassa pisteessa ilman stokastista virhetermid. Nelibpainoina ennen ja jalkeen kat-
kon seka katkon pituutena kaytettiin aineiston mediaaneja. Taulukko 8.1 kuvaa tulokset.
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Lampétilat Virtaus
350 42
300 -
250 | 1
200 +
150 | |
100
Paineet Tehot
350 100
300t i 95 - 1\\\ 7
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200 | 1 N\
80 L 4
150 + 1
75+ 1
100 | ] © Som
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50r 1 65| — DT__MBR ]
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0 L L L L L L 60 L
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Kuva 8.1. Esimerkki eri menetelmien ehdottamista parhaista lahtdarvoista.
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M enetelmé Testifunktion arvo vastauksessa
Lineaarinen malli kaikille pisteille 11.3

Lineaarinen malli "hyville" pistellle (50% 7.62

huonoimmista poistettu)

Luvun 7.5 menetelmé 1 5.94

Luvun 7.5 menetelméa 2 A 5.21

Luvun 7.5 menetelméa 2 B 5.21

Taulukko 8.1. Testitulokset keinotekoisella aineistolla.

Luvun 7.5 (muistiperustainen paattely) menetelmat toimivat selvasti parhaiten. Lineaari-
malli toimii sitd paremmin mitd enemman aineistosta poistetaan huonoja ylésajoja, mutta
aineistoa ei ole tarpeeksi enempéaén rajaamiseen.

Painoitamme, ettd tdma testi kertoo ainoastaan ettd menetelmamme toimivat ainakin jos-
kus. Niista ei voi vetaa johtopaatostd, ettéd ne toimivat paallystyskoneen tapauksessa, tai
ettd kumpi menetelmad on siind parempi. Tahéan tarvitaan testausvaihe itse paallystys-
koneella. Uskoa menetelmien soveltamiseen myos paallystyskoneeseen ne kuitenkin vah-
vistavat.

9 Toteutusehdotukset

Taulukko 9.2 naytaa mitéa lahtéarvoja luvun 7.5 menetelmé 1 (MBR) ja luvun 7.1 lineaari-
mallit ehdottavat kaytettavéksi eri nelibpainoilla ja katkon pituuksilla silloin, kun neli6-
paino sailyy samana katkon yli. Katkon pituus TOT_INTL on minuutteina. Lineaarimalli
ehdottaa samoja lahtdarvoja naihin kaikkiin tilanteisiin. Taulukko 9.3 nayttaa lahtdarvot
myo6s silloin, kun katkon jalkeinen nelibpaino (BAS_W_NEW) on eri kuin katkoa edel-
tava nelibpaino (BAS_W_OLD).

Seuraavassa taulukossa (Taulukko 9.1) esitetaan vakioiksi oletettujen muuttujien arvot.

Asema 1 Asema 2 Asema 3 Asema 4

S1S_IRDR1_P=10(
S1S_IRDR2_P=60
S1S_UPP_PRE=0
S1S_LOW_PRE=2(
S1S_TLOAD_PRE
=100

S2S_IRDR3_P=10(
S2S_IRDR4_P=60
S2S_TLOAD_PRE
=100

S3S_IRDR5_P=100 S4S_IRDR7_P=100

Taulukko 9.1. Vakiomuuttujat ja niiden ol etetut arvot.
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VBR1ahtGanvat:

S4S_LOW_PRE
S4S_UPP_PRE
S4S_AIDR8_F
S4S_AIDR7_F
S4S_AIDRS_T|
S4S_AIDR7_T|
S4S_IRDRS_P,
S3S_LOW_PRE|
S3S_UPP_PRE
S3S_AIDR6_F
S3S_AIDR5_F
S3S_AIDR6_T|
S3S_AIDR5_T|
S3S_IRDR6_P,
S2S_LOW_PRE|
S2S_UPP_PRE
S2S_AIDR4_F
S2S_AIDR3_F
S2S_AIDR4_T|
S2S_AIDR3_T|
S1S_AIDR2_F
S1S_AIDR1_F
S1S_AIDR2_T|

S1S_AIDR1_T|

BBE8E88EY
BENBE8RRE
BHBRBYBBAN
RRRRBYRRA
RARRALARE
SEESE8SEY
ERBEBBERA
S8NEBFRBRE
BRE8E888Y
BRBBBI BB
NERIBYRBA

EEENEE
SEEEEEEEY:
588888888
BIIBBIIIIR
888888888
H§ERYYBHEIS
LYYV IVY
REERETRRY
ELEEEEEY:
§888888EY
SRYSSISIIYQ

HESHRASRE
EHEEREERSY

TOT_INTL
BAS_W_NEW

BSEEB8888R
RRRE88888

Lineaarimallin 1ahtdanvat;

170 271 0 32 150 217 28 30 80 60 8 170 2600 30 3#4 180 200 8 170 264 30 34 179 160

Taulukko 9.2. Ehdotetut lahtéarvot nelidpainon séilyessa katkon yli samana.

VBRI BN

S4S_LOW_PRE|
S4S_UPP_PRE]
S4S_AIDRS_F
S4S_AIDR7_F
S4S_AIDRS_T,
S4S_AIDR7_T,
S4S_IRDR8_P|
S3S_LOW_PRE|
S3S_UPP_PRE]
S3S_AIDR6_F
S3S_AIDR5_F
S3S_AIDR6_T
S3S_AIDR5_T
S3S_IRDR6_P)
S2S_LOW_PRE
S25_UPP_PRE
S2S_AIDR4_F
S2S_AIDR3_F
S2S_AIDR4_T
S2S_AIDR3_T,
S1S_AIDR2_F
S1S_AIDR1_F
S1S_AIDR2_T

S1S_AIDR1_T

BREBREE8RE8 08888588888
BENBEREHNRBE YRS ERBE[RR/K
BHRRBABKERSNRRIRBNRRRBRBRRA
RARRBRABRRRYRBIRNBNNBRABARRN

RARRHRRURARANORARACNRRRRARARE
SERSHESHESEESE8S8E8SEESH8888
EBBEBBEBBEBEEBBEBEERBBRERS
BENBENSHSRBERBRRICRRSRECRERSRE
BB8g8HE88HE8EECEECEE8EE88E88Y
BPREBRBEREBBINBTBRIBEBREBRBAA
NERABRNBRRSYRBIABHABRAIBBRE S

ENCEEE R EEEEEEEEEEEEEE
EREEREEREEEREERAEREEEEEEEE
§E8EBBEBLELLELLELLELEE8EEES
BLBBLILBIBLIIBBIBIIIBIISIBISBIBKII
B88B38R88833R3388333838888888
RO BSLKNBLIISIISHIBHEIIHII S S
LRIV VLKVILNIYISVISAAIB AR [IQRI[IQQAK
RS 8REEREERASRAIRASRANRERRRE
SBR9RR9RRIREIREIREIRRIREIEE
BB BHENNENNYSNENNNNSNSENSH
SNBSS SISEISISIBSASSIAS QX

HHESREURSHRNERNERRSRRASRRARE
EEEEEBESHEEREEEEEEEEERREEERES.

TOT_INTL
BAS_W_OLD

BAS_W_NE'

PR EPPEBSEBERS B8RS EB88H
RRRBBBBBERRRIZIBIIRRRBIBIB Y
RRRRRRRRREBIIZIBIBIBISIIIL S

Linesarim dllin IahtGanot

10271 0D R 1027 82 P O 0 S 10V 260 D A 1820 & 1024 D A 1M 10

Taulukko 9.3. Ehdotetut lahtdarvot kaikille tapauksille.
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Toteutusehdotuksemme on, etta ensimmaisesséa vaiheessa taulukoissa olevia l&htbarvoja
kokeillaan p&allystyskoneella, kerdten tietoa syntyvdn hylyn maarastda. Jos tama vaihe
tuottaa paatoksen jatkaa panostusta uuden projektin muodossa, niin silloin tydvaiheet oli-
sivat:

1. Lahtbarvojen mittaushetken validointi — lisdtutkiminen, ottaako saatdjarjestelma to-
dellakin l&htbarvot hetkena jona oletamme.

2. Automaattisen liitinnén toteuttaminen prosessinohjausjarjestelmaéan tiedon keruuta ja
syottamista varten (tiedon syo6ttd alkuvaiheessa vain ihmisen varmistuksen kautta).

3. Automaattisesti laskettavan syntyvan hylyn maaran (kuten luvussa 3 on kuvattu) hyo-
dyntamisen tutkiminen esimerkiksi paperirullien merkkauksessa.

4. Adaptiivisuuden tutkiminen — olisiko tarvetta tehda jarjestelmasta automaattisesti so-
peutuva prosessin muutoksiin siten, ettd se osaisi aina uusissa tilanteissa hakea par-
haat lahtbarvot.

5. Vastaavan tutkimuksen tekeminen my®os jollekin muulle kuin paallystyskoneelle.

Arviomme on, ettd tdmé&n dokumentin tuloksien perusteella voimme toteuttaa todennakéi-
sesti parannusta tuottavan jarjestelman.
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Al. Taulu RAW_RECDS - jatkuvat prosessimittaukset

Positio nimi

Koneen nopeus
Kosteus
Nelidpaino
Paalystemaara
Kosteus
Nelidpaino
Paalystemaara
Kosteus
Nelidpaino
Paallystemaara
Kosteus
Nelidpaino
Paalystemaara
Kosteus
Nelidpaino
Kireys
Infrakuivain 1 teho

Infrakuivain 2 teho
(profiloiva)
Leijukuivain 1 teho

Leijukuivain 1 lampétila

Leijukuivain 1
kuivatusilman maara
Leijukuivain 2 teho

Leijukuivain 2 lampétila

Leijukuivain 2
kuivatusilman maara

1. Ryhman paine ylaséadin
1. Ryhman paine alaséadin

Infrakuivain 3 teho

Infrakuivain 4 teho
(profiloiva)
Leijukuivain 3 teho

Leijukuivain 3 lampétila

Leijukuivain 3
kuivatusilman maara
Leijukuivain 4 teho

Leijukuivain 4 lampétila

Leijukuivain 4
kuivatusilman maara

2. Ryhmén paine ylasaadin
2. Ryhman paine alasaadin

Infrakuivain 5 teho

Infrakuivain 6 teho
(profiloiva)

VTT Tietotekniikka

Sijainti

PPK3
Aukirullaus
Aukirullaus
1l.asema
1l.asema
1l.asema
2.asema
2.asema
2.asema
3.asema
3.asema
3.asema
4.asema
4.asema
4.asema
Aukirullaus
1l.asema
1l.asema

1l.asema
l.asema
1l.asema

l.asema
1l.asema
l.asema

1l.asema
l.asema
2.asema
2.asema

2.asema
2.asema
2.asema

2.asema
2.asema
2.asema

2.asema
2.asema
3.asema
3.asema

Sarakkeen nimi

REC_ID
TS
VELOCITY
UNW_MOIST
UNW_BAS_W
S1_COAT_ W
S1_MOIST
S1_BASIS_W
S2_COAT_W
S2_MOIST
S2_BASIS_W
S3_COAT W
S3_MOIST
S3_BASIS_W
S4_COAT W
S4_MOIST
S4_BASIS_W
UNW_TENS
S1_IRDR1_P
S1_IRDR2_P

S1_AIDR1_P
S1_AIDRL_T
S1_AIDRL_F

S1_AIDR2_P
S1_AIDR2_T
S1_AIDR2_F

S1_UPP_PRE
S1_LOW_PRE
S2_IRDR3_P
S2_IRDR4_P

S2_AIDR3_P
S2_AIDR3_T
S2_AIDR3_F

S2_AIDR4_P
S2_AIDR4_T
S2_AIDR4_F

S2_UPP_PRE
S2_LOW_PRE
S3_IRDR5_P
S3_IRDR6_P

Engl.kielinen nimi

Record identifier
Timestamp

Machine velocity
Unwind moisture

Unwind basis weigth

Coating section 1:

Coating section 2:

Coating section 3:

Coating section 4:

Unwind web tension
Coating section 1:

Coating section 2:

Coating section 3:

coat weight
moisture
basis weigth
coat weight
moisture
basis weigth
coat weight
moisture
basis weigth
coat weight
moisture
basis weigth

IR dryer 1:
IR dryer 2:

air dryer 1:

air dryer 2:

steam press.:

IR dryer 3:
IR dryer 4:

air dryer 3:

air dryer 4:

steam press.:

IR dryer 5:
IR dryer 6:

power
power

power
temperature
air flow

power
temperature
air flow

upper cylinder
lower cylinder
power
power

power
temperature
air flow

power
temperature
air flow

upper cylinder
lower cylinder
power
power
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Leijukuivain 5 teho
Leijukuivain 5 lampétila
Leijukuivain 5
kuivatusilman maara
Leijukuivain 6 teho

Leijukuivain 6 lampétila
Leijukuivain 6
kuivatusilman maara

3. Ryhmén paine ylasaadin
3. Ryhman paine alasaadin
Infrakuivain 7 teho

Infrakuivain 8 teho
(profiloiva)
Leijukuivain 7 teho

Leijukuivain 7 lampétila
Leijukuivain 7
kuivatusilman méaara
Leijukuivain 8 teho
Leijukuivain 8 lampétila
Leijukuivain 8
kuivatusilman maara

4. Ryhmén paine ylasaadin
4. Ryhman paine alasaadin

Asema 1 Kuormitusletkun
p. mitt.

Asema 1Kuormitusletkun
p. aset.

3.asema
3.asema
3.asema

3.asema
3.asema
3.asema

3.asema
3.asema
4.asema
4.asema

4.asema
4.asema
4.asema

4.asema
4.asema
4.asema

4.asema
4.asema

Asema 2 Kuormitusletkun p. mitt.

Asema 2
Kuormitusletkun p. aset.
Asema 3 Terakulma
mittaus

Asema 3 Terakuorma
mittaus

Asema 4 Terakulma
mittaus

Asema 4 Terakuorma
mittaus

Infra 1 teho asetus

Infra 2 teho asetus
Infra 3 teho asetus
Infra 4 teho asetus
Infra 5 teho asetus
Infra 6 teho asetus
Infra 7 teho asetus
Infra 8 teho asetus

1.Ryhma ylasylinterin paine asetus

1.Ryhma alasylinterin paine asetus

2.Ryhma ylasylinterin paine asetus

2.Ryhma alasylinterin paine asetus

3.Ryhma ylasylinterin paine asetus

3.Ryhma alasylinterin paine asetus

4.Ryhma ylasylinterin paine asetus

4.Ryhma alasylinterin paine asetus

VTT Tietotekniikka
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LIITE A: Tietokuvaukset

S3_AIDR5_P
S3_AIDR5_T
S3_AIDR5_F

S3_AIDR6_P
S3_AIDR6_T
S3_AIDR6_F

S3_UPP_PRE
S3_LOW_PRE
S4_IRDR7_P
S4_IRDR8_P

S4_AIDR7_P
S4_AIDR7_T
S4_AIDR7_F

S4_AIDRS_P
S4_AIDRS_T
S4_AIDR8_F

S4_UPP_PRE
S4_LOW_PRE
S1_TLOAD_PRE
S1S_TLD_PRE

S2_TLOAD_PRE
S2S_TLD_PRE

S3_TIP_ANG
S3_TIP_LOAD
S4_TIP_ANG

S4_TIP_LOAD

S1S_IRDR1_P
S1S_IRDR2_P
S2S_IRDR3_P
S2S_IRDR4_P
S3S_IRDR5_P
S3S_IRDR6_P
S4S_IRDR7_P
S4S_IRDRS_P
S1S_UPP_PRE

S1S_LOW_PRE
S2S_UPP_PRE
S2S_LOW_PRE
S3S_UPP_PRE
S3S_LOW_PRE
S4S_UPP_PRE

S4S_LOW_PRE

A2

Coating section 4:

Coating section 1

Coating Section 2

Coating Section 3

Coating Section 4

Coating Section 1

Coating Section 2

Coating Section 3

Coating Section 4

Coating Section 1

Coating Section 2

Coating Section 3

Coating Section 4

air dryer 5:

air dryer 6:

steam press.:

IR dryer 7:
IR dryer 8:

air dryer 7:

air dryer 8:

steam press.:

Tube loading

Tube loading

Tip

Tip

IR dryer 1
IR dryer 2
IR dryer 3
IR dryer 4
IR dryer 5
IR dryer 6
IR dryer 7
IR dryer 8

upper

cylinder

lower

cylinder

upper

cylinder

lower

cylinder

upper

cylinder

lower

cylinder

upper

cylinder

lower

cylinder

1.1-3

power
temperature
air flow

power
temperature
air flow

upper cylinder
lower cylinder
power
power

power
temperature
air flow

power
temperature
air flow

upper cylinder
lower cylinder

pressure
press. setting

pressure
press. setting

angle
load
angle
load

power setting
power setting
power setting
power setting
power setting
power setting
power setting
power setting

press. setting
press. setting
press. setting
press. setting
press. setting
press. setting
press. setting

press. setting
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1.Leijukuivain lampétila
asetus.
2.Leijukuivain lampétila
asetus.
3.Leijukuivain lampétila
asetus.
4.Leijukuivain lampdétila
asetus.
5.Leijukuivain lampétila
asetus.
6.Leijukuivain lampétila
asetus.
7.Leijukuivain lampétila
asetus.
8.Leijukuivain lampétila
asetus.

1.Leijukuivain puhallusnopeus asetus.
2.Leijukuivain puhallusnopeus asetus
3.Leijukuivain puhallusnopeus asetus
4 Leijukuivain puhallusnopeus asetus
5.Leijukuivain puhallusnopeus asetus
6.Leijukuivain puhallusnopeus asetus
7.Leijukuivain puhallusnopeus asetus

8.Leijukuivain puhallusnopeus asetus

Paallystyskoneen ylésajojen optimointi
LIITE A: Tietokuvaukset

S1S_AIDR1_ T Coating Section 1  air dryer 1
S1S_AIDR2_ T air dryer 2
S2S_AIDR3_T Coating Section 2  air dryer 3
S2S AIDR4_T air dryer 4
S3S_AIDR5_ T Coating Section 3  air dryer 5
S3S_AIDR6_T air dryer 6
S4S_AIDR7_T Coating Section 4  air dryer 7
S4S_AIDR8_ T air dryer 8
S1S_AIDR1_F Coating Section 1 air dryer 1
S1S_AIDR2_F air dryer 2
S2S_AIDR3_F Coating Section 2  air dryer 3
S2S_AIDR4_F air dryer 4
S3S_AIDR5_F Coating Section 3  air dryer 5
S3S_AIDR6_F air dryer 6
S4S_AIDR7_F Coating Section 4  air dryer 7
S4S_AIDR8_F air dryer 8

| state setting

| state setting
| state setting

| state setting
| state setting

| state setting
| state setting

| state setting

air speed

setting

air speed

setting

air speed

setting

air speed

setting

air speed

setting

air speed

setting

air speed

setting

air speed

setting

1.1-3

A2. Taulu RUNUPS2 — numeerisesti poimittujen ylésajojen

ominaisuudet

Sarakkeen nimi

Engl. selitys

RUP_ID
REF_RUP_ID

BREAK_TS
WASH_BEG

WASH_END

RUNUP_BEG
COATING_START_TS

SPEED_UP_TS

PROD_VEL_TS
RUNUP_END

PROD_VEL

REEL_ID_NEXT
WASTE_APP

VTT Tietotekniikka

Runup identifier

The corresponding runup ID in table RUNUPS (if
matching)

Timestamp of the web breakage

The starting point of the wash speed (500 m/min)
period

The end point of the (first) wash speed period

Eventual start of automatic runup
Coater sections are started at 400 m/min

The final acceleration to production speed is started

Time of reaching the production velocity

End of automatic runup - the quality grade of the
recipe has been achieved

Production velocity attained (m/min)

Reel produced after the breakage

Approximate waste (m)

A3
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GRADE

Ql

WASH_INTVL
IDLE_INTVL

TOTAL_INTVL
BAS_W_NEW
BAS_W_OLD
DELTA_BAS_W

VTT Tietotekniikka

Paallystyskoneen ylésajojen optimointi
LIITE A: Tietokuvaukset

Success level of runup (A’, 'B’, 'C’, 'D’), A is the best

General quality indicator :

NULL - not processed

'‘BAD’ - not qualifying for analysis

'OK’ - good, qualifies
WASH_END - WASH_BEG (s)
Total interval bewteen IDL_TS and SPEED_UP_TS
(s)
RUNUP_BEG - BREAK_TS (s)
Calculated target basis weigth after runup
Basis weigth before the breakage
BAS_W_NEW - BAS_W_OLD

A4 Viimeisin muutos 24.02.00
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