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POVZETEK

Razvili smo novo metodo za klasifikacijo procesnih
podatkov. Metoda temelji na pridobivanju klasifikacijskih
pravil iz odlo¢itvenih dreves in je Se posebej primerna za
procese z veliko atributi in malo uénimi primeri, kjer je
potrebno rezultat razloziti. V ta namen smo razvili tudi
program za vizualizacijo in modeliranje procesa. Metodo
smo uporabili na podatkih iz farmacevtske industrije.

1UVOD

Metode za rudarjenje podatkov delujejo najbolje na
podatkih, ki imajo malo atributov in veliko primerov. Kadar
pa imamo na voljo malo primerov in veliko atributov, so
standardne metode precej manj uspesne. Ce poleg tega
podatke dobimo pri procesu, kjer je dolocen atribut odvisen
od vseh prejsnjih, potem je jasno, da je potrebno uporabiti
nov pristop. Narocnik dela je farmacevtska druzba, v kateri
zelijo poleg klasifikacije izdelka Zze med proizvodnim
procesom dobiti tudi razlago, zakaj je bil dolo¢en polizdelek
klasificiran za slabega.

1.1 Implementacija PAT

Administracija ZdruZenih drzav za hrano in zdravila (United
states Food and Drug Administration, FDA) je leta 2004
uvedla mehanizem Procesno analitskih tehnologij (PAT) [1],
ki je danes sprejet Sirom sveta. PAT je definirala kot ogrodje
za razvoj novih pristopov k ohranjanju visoke kvalitete
farmacevtskih proizvodov.

To je spodbudilo farmacevtske druzbe, da se povezejo z
raziskovalnimi ustanovami. Farmacevtske druzbe se soocajo
s problemom, kako PAT wvpeljati v svoje Ze uteCene
produkcijske postopke. Tezave so z nezanesljivimi
meritvami podatkov, ter z velikimi stroSki, povezanimi z
izvajanjem eksperimentov. Zato se soocajo z velikim
Sumom v malostevilnih podatkih.

Cilj projekta je razvoj programa, ki bi znal napovedovati
kvaliteto izdelka ze med postopkom izdelave. Pri tem je
treba napovedi utemeljiti, vse znanje pa mora biti prikazano
pregledno in razumljivo tudi nestrokovnjakom.

2 OPIS POSTOPKA

2.1 Gradnja dreves

Glede na to, da potrebujemo klasifikacijsko metodo, ki nudi
tudi razlago, smo izbrali odloCitvena drevesa kot
preizkuSeno in uspesno klasifikacijsko metodo. Uporabljali
smo algoritem C4.5 [4].

Pri klasi¢nem nacinu gradnje dreves, bi poskusali zgraditi le
eno, ¢im bolj$e drevo. Zaradi specificnosti problema Zelimo
v drevesa vkljuciti ¢im ve¢ atributov, saj verjamemo, da
prav vsi atributi prispevajo h kvaliteti izdelka. Zato ne
zgradimo le eno, najboljse odlo¢itveno drevo, ampak
zgradimo mnozico dreves. MnoZica dreves je tudi manj
obcutljiva na napacno klasifikacijo nekaterih dreves, ki so
nastala zaradi nezanesljivih podatkov. Tak pristop je skladen
s principom mnogoterega znanja [5] in je podoben mnogim
modernim ansambelskim metodam.

Pri gradnji odlocitvenih dreves smo morali upostevati, da
podatke med proizvodnim procesom dobivamo postopoma.
Zdravila se izdelujejo v Sestih stopnjah, zato tudi drevesa
gradimo po stopnjah. Najprej gradimo drevesa le z atributi iz
prve stopnje. Nato le z atributi prve in druge stopnje, itn. vse
dokler ne zgradimo drevesa z atributi vseh Sestih stopenj
procesa. Na ta nacin so atributi zacetnih stopenj
privilegirani, saj nastopajo v vseh drevesih. To se ujema z
mnenjem farmacevtskih strokovnjakov, ki pravijo, da se o
kvaliteti izdelka odloca Ze v zacetnih stopnjah. Obstaja tudi
praktiéni vidik privilegiranja zaGetnih stopenj procesa. Ce
model predvidi slabo kvaliteto koncnega izdelka ze na
zaCetku, lahko poskuSamo v naslednjih stopnjah izdelku
zvisati kvaliteto. Ce pa ugotovimo slabo kvaliteto $ele proti
koncu, nam odlocitvena drevesa ne koristijo ve¢ mnogo.

2.2 Gradnja pravil

Postopek gradnje dreves kon¢amo z mnozico dreves, od
katerih so mnoga, zaradi izjemno majhnega §tevila primerov
in mnogih atributov, preve¢ podrobna. Natan¢nost
klasifikacije popravimo tako, da izberemo le najboljse veje v
drevesih in jih napiSemo v obliki klasifikacijskih pravil.
NajboljSe veje so tiste, ki so kratke, vsebujejo ¢im vec
primerov in nobenega primera ne klasificirajo narobe. Tako
iz manj natan¢nih dreves dobimo natancna pravila. Pri
gradnji pravil se ravnamo po nacelu Ockhamove britve, ki
pravi, da je v primeru dveh ekvivalentnih pravil boljse tisto,
ki je enostavnejse.



Izdelava drevesa samo zato, da ga vecino zavrzemo, ni tako
vprasljiva, kot se zdi na prvi pogled. Na ta nacin se
izognemo slabostim, ki jih imajo algoritmi za generiranje
pravil. Ti so vecinoma nagnjeni k prevelikem krnjenju [2].
Pravila niso enakovredna. Vsako pravilo utezimo glede na
Stevilo primerov u¢ne mnozice, ki jih pravilo pokrije. Vsa
pravila morajo pregledati farmacevtski strokovnjaki in
izlo¢iti tista, ki so po njihovem mnenju nesmiselna. Tako
dobimo precis¢eno mnozico utezenih pravil, ki se dobro
obnesejo na Sumnih podatkih.

2.3 Klasifikacija

Za klasifikacijo primerov v razrede obstaja ve¢ metod. Mi
smo se zaradi narave problema odlo¢ili za kombinacijo vec
metod. Ker lahko Ze ena slaba sestavina pokvari kon¢ni
izdelek, vsako pravilo, ki polizdelek klasificira kot slab,
sprozi alarm. Po drugi strani pa lahko s pravilno izbiro
atributov izboljSamo kvaliteto izdelka. Zato je koncna
kvaliteta utezena aritmeti¢na sredina rezultatov pravil.

3 VIZUALIZACIJA

Glavna prednost dreves in iz njih narejenih pravil je
enostavna razlaga rezultatov. Se posebej je razlaga
pomembna med procesom izdelave, ko bi Zeleli vedeti,
katere atribute bi bilo potrebno popraviti v nadaljevanju, da
bi dobili bolj$o kvaliteto izdelka.

Zato smo izdelali program za vizualizacijo in klasifikacijo,
ki temelji na programu Orange [3]. Kljub temu, da so
odlo¢itvena drevesa pregledna in enostavna za razlago, je
tezko pregledovati ve¢ dreves hkrati. Zato je potrebno
prikazati rezultate pravil na pregleden nacin. Zato se najprej
uporablja uteZena aritmeti¢na sredina klasifikacij, ki nam da
okvirno oceno kvalitete izdelka. Posebno pozornost je
potrebno nameniti pravilom, ki napovejo, da bo izdelek
neuporaben.

Ko bi radi med procesom spreminjali vrednost atributov, je
vprasanje, kako spremeniti atribute, da bo izdelek
kvalitetnejs$i. Popolno informacijo bi dobili, ¢e bi znali
prikazati meje varnega podrocja (nacrtovalskega prostora) v
visokodimenzionalnem prostoru, kjer bi vsak atribut tvoril
novo dimenzijo. Ce bi imeli dovolj uénih primerov, bi lahko
aproksimirali nacrtovalski prostor. Tega bi predstavljal
hiperkvader, v notranjosti katerega bi bilo podro¢je visoke
kvalitete, zunaj pa podrocje slabse kvalitete.

Ker je zaslon racunalnika dvodimenzionalen (2D), mora biti
vsak graf, ki je tri ali veCdimenzionalen, projekcija na dve
dimenziji. Pri tem se del informacij izgubi. Zato program na
zaslonu prikaze nabor 2D grafov, ki imajo za koordinatni osi
dva izbrana atributa (primer na sliki 1). Program sam
predlaga atribute, ki so v doloceni tocki procesa najbolj
kriticni. Na takSnem grafu so meje med enim in drugim
razredom, ki jih dolo¢ajo pravila, navpicne ali vodoravne

premice. Obmocja visoke kvalitete so omejeni ali neomejeni
pravokotniki.

7 Qt Multi Scatterplot '5‘ =~
Geoeral | Setings | sy St | Fudes |
Shoun Atutes " Tow Ten T Te%
B = ' e ey a s 23
51
i -
dsrs Ld
| B T 1] T
e I I
[ ¥ it f
o il Ligrg @ — —_daer -
Eiiiii‘u:::, @ 1
+ | % it Il
_____ Ui o DSl oy
i e i il
@ s ftt i P R
e =
s 508 s1
B T Tl
17
<5 B
e Il
g Il
o | gl |
== : S
st mas | 0
_ cewcuus | Il
T I

521 P16

Slika 1: Prikaz nacrtovalskega prostora z mnozico 2D
grafov.

Prednost mnozice 2D grafov pred 1D nomogrami je v
prikazu interakcije dveh atributov na kvaliteto izdelka, saj za
noben atribut ne velja, da bi bil linearno povezan s kvaliteto
izdelka.

Program dopusca enostavno modeliranje procesa. Tako
lahko z uporabo miske spreminjamo atribute, program pa
nam v realnem ¢asu izra¢unava predvideno kvaliteto izdelka
in opozarja na kriti¢ne atribute.

Na sliki 1 je prikazan prikaz na zaslonu. Skusali smo hkrati
prikazati vse podatke, ki so trenutno zanimivi za uporabnika.

4 IMPLEMENTACIJA METODE NA
FARMACEVTSKIH PODATKIH

Uporabljali smo podatke, pridobljene iz procesa izdelave
tablet. Podatke so belezili rocno med postopkom izdelave,
zato so ti pomanjkljivi in veckrat neto¢ni.

Posamezen proces izdelave tablet imenujemo serija. Za
ucenje modela smo imeli na voljo 30 serij in 70 atributov.
Atribute razdelimo na parametre surovin in na parametre
procesa izdelave. Slednje razdelimo na 5 faz. Tako smo
atribute razdelili na 6 skupin.

Podatke je bilo potrebno pred procesom ucenja Se precej
obdelati. Tako smo izlo¢ili nepomembne atribute, izracunali
nove atribute ter popravili netoéne podatke. Podrobneje je
proces opisan v nadaljevanju.

4.1 Parametri surovin

Priprava atributov surovin je zahtevala dodatno obdelavo
podatkov, saj se lahko v eni seriji uporabljajo surovine
razli¢nih lastnosti. V tak$nih primerih smo atribute surovin
za neko serijo izraCunali kot utezeno vsoto parametrov
surovin, ki so bile uporabljene v tej seriji, kjer je bila utez
sorazmerna s koli¢ino uporabljene surovine. Skupaj smo



imeli okoli 30 parametrov, ki so bili dobljeni z analitskimi
izvidi vhodnih surovin. Vsi parametri so numeri¢ni.

4.2 Parametri procesa izdelave

Proces izdelave je opisovalo okoli 40 t. i. »procesnih
parametrov«, ki jih lahko podrobneje zdruzimo v 5 faz:
granulacijo, suSenje, hlajenje, mletje in tabletiranje. Pri tem
je bilo v celotnem procesu le nekaj nad 10 takSnih
parametrov, ki so direktno nastavljivi, medtem ko vecina
parametrov predstavlja le rezultat procesa. Nas so najbolj
zanimali nastavljivi parametri v fazi granulacije, saj je to
faza, kjer je manevrski prostor $e najbolj odprt in kjer se
oblikujejo osnove za rezultat konéne kakovosti. Od vseh
parametrov so bili 4 nominalni (dvojiski), vsi ostali pa
numeriCni. Atributi strojnega ucenja so vecinoma enaki
podanim parametrom proizvodnega procesa. Dva nova
atributa, ki smo jih izracunali iz obstojecih parametrov
procesa, smo dodali le pri postopku granulacije. Tri atribute
procesa smo normirali glede na jakost tablete.

4.3 Kakovost izdelka

Vsaka serija tablet je na koncu podvrzena analizi kakovosti,
kar predstavlja razred, ki smo ga s strojnim ucenjem Zzeleli
napovedati. Kakovost je bila v osnovi izrazena numeri¢no,
za potrebe nasega projekta pa smo jo s pomoc¢jo mnenj
strokovnjakov razdelili v 3 razrede: zelo dobra kvaliteta - 1,
srednje dobra kvaliteta - 2 in slaba kvaliteta - 3.

4.4 Izgradnja modelov

Pri gradnji modelov smo si pomagali z dvema zbirkama
orodij strojnega ucenja: Orange in Weka [2].

Z algoritmom C4.5 in razli¢nimi podmnozicami atributov
smo na ve¢ nacinov zgradili mnozico odlocitvenih dreves
oz. pravil, ki na ¢im bolj smotrn naéin opozorijo, kadarkoli
bi se priblizali nevarnemu obmocju. Delali smo po
postopku, ki je opisan v poglavju 2.

5 UPORABA RACUNALNISKEGA PROGRAMA

Zelimo si, da bi uporabnik &im bolj izkoristil kvalitete
modela in mnozico informacij, ki jih racunalnik izracuna.
Uporabnika ni smiselno obremenjevati s tehni¢nimi
podrobnostmi. Zanj je najpomembnejsi del vizualizacija
procesa in pregledan predstavitev podatkov in izracunov.

Ko ekspert dobi nove surovine za tablete, mora najprej
ugotoviti, ali so te primerne za kvaliteten kon¢ni izdelek in
nato Se ustrezno nastaviti procesne parametre. Zato smo v
pomo¢ temu v okvirju orodja Orange izdelali orodje
Multiscatter za vizualizacijo podatkov, razumljiv prikaz
pravil in napoved kvalitete novega izdelka, ki je prikazan na
sliki 2. MultiScatter omogoca tako prikaz nacrtovalskega
prostora kot tudi napovedovanje kakovosti novih serij s
pomocjo izbranega modela, ki je v ozadju programa.
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Kyaliteta za NT+8T:

Aktivna pravila 2 nov pimer
if 4318 and §19¢<5.75 and P54 <=2 365 then class=1 (4]
i $186.5 and $19¢=5 5 and P35 =236 then class=1 (4
i1 $1856.5 and P3750.4 and P26=1.02 and PA40k=0.9 and P11<= then class=1 (15)
if P24¢=1.02 and 514528 and P36 =236 then class=1 (4]
i1 $10¢=22 and Pa5A<=2.36 then class=] (4]
5 1m if P24¢<1.02 and P12 274 then class=1 (9]
2l if 1610 and P24<=1.02 and P21<=48 and P15=14 then class=1 (10
i 195 5 and ST 5 and 5215011 andP21>4d then class=2 (5 |
if P1610 and P23 48 then class=2 (5 )
i 516)6.5 and 515¢-83 and POG6S and S08c=1 then class=2 (2 )
i $186.5 and $19¢=5 5 and P23 48 then dass=2 (5
i1 519565 and §13¢=5.5 and 5215011 and P21 >dd thenclass=2 (5 )
i $106.5 and P23 48 then class=2 (5
i $16¢=830.2nd S14528.then class=2 (5 )
it $16¢86 and P23 48 then cass=2 (5
it 1611 and P23 485 then dlass=2 (5
® 1 508C-03 then class=3 (4 )
® { $19¢=5 75 and S08<=0.95 then class=3 (4 )

Kualteta gled na akost
8

& it P3750.4 and S08¢=0.9 then class=3 (4]

@ if P23 48 then class=3 ()

& i 519¢=5.5 and P27527.3 and 521501 and P22<=1.24 then class=3 (7]
# 1 515¢=55 and 5186 5 and P21>4d then class=3 (6]

® i 510¢=2.2 and S16<=83 then class=3 (3]

Slika 2: Primer uporabe MultiScatter. Prikazana so pravila in
ocena kakovosti izdelka.

Uporabnik v racunalnik vnese podatke o atributih surovin in
procesa. Racunalnik sproti izpisuje pravila, ki so pomembna
za trenutne podatke (slika 2). Pravila so ustrezno obarvana
glede na razred, ki ga dolocajo (zeleno za dobro kvaliteto,
rumeno za srednje dobro kvaliteto in rdece za slabo
kvaliteto) in razli¢no utezena. Utezenost pravila se izracuna
iz kombinacije Stevila parametrov v pravilu in Stevila
primerov, ki ga pravilo pokrije.

Poleg tega se za pomembne atribute izriSe $e nabor grafov,
ki $e dodatno pripomorejo k lazji odlocitvi, katere atribute je
potrebno spremeniti, da dosezemo visoko kakovosten
izdelek.

6 ZAKLJUCEK

Razvili in preizkusili smo nov pristop za klasifikacijo in
vizualizacijo podatkov, dobljenih pri procesu. Pristop se
odlikuje z visoko klasifikacijsko to¢nostjo kljub majhnemu
Stevilu podatkov.
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