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Streszczenie. W pracy przedstawiono mozliwosci zastosowania sieci bayesowskich do anali-
zy eksploracyjnej i modelowania procesu ekstruzji makaronéw btyskawicznych. Wykrywanie
i modelowanie zaleznosci pomigdzy parametrami procesu i produktu przeprowadzono za
pomocg trzech algorytméw uczenia maszynowego na danych empirycznych uzyskanych pod-
czas procesu wytwarzania makaronéw blyskawicznych: MST, Taboo oraz SopLEQ. Otrzyma-
na topologia sieci byla zgodna z przewidywang strukturg zaleznosci wewnatrzprocesowych
pomigdzy parametrami procesu a cechami produktu, a oszacowane warunkowe rozklady
prawdopodobienstwa umozliwily poprawne wnioskowanie predykcyjne i diagnostyczne.
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Wstep

W pracy tej model procesu produkcyjnego jest sformalizowang i zinstrumentalizowang
w postaci wykonywalnych programéw komputerowych reprezentacja wiedzy o procesie.
Idea oparcia proceséw produkcyjnych na wiedzy i informacji zaktada, ze modele proceséw
sg rownie waznymi Srodkami produkcji, jak ludzie, materiaty i energia. Wiedza uprzedmio-
towiona w postaci modeli procesow pozwala na zarzadzanie nimi w sposob powtarzalny,
przewidywalny i optymalny, czyli najlepszy w okreslonych warunkach.

Modelowanie procesu ekstruzji srodkow spozywcezych umozliwia zoptymalizowanie pa-
rametrow wytwarzania szerokiego asortymentu ekstrudatow spozywczych i paszowych oraz
analize wptywu parametréow procesu na wiasciwosci fizykochemiczne i uzytkowe wyrobow.
W technologii ekstruzji jako$¢ produktu gotowego mozna opisa¢ wieloczynnikowym mode-
lem zmiennych [Linko i in. 1981; Fornal 1998]:

J=f(S,D,W,P, T,R, F) (1)
gdzie:
J — jako$¢ wyrobu,
S — cechy 1 wlasciwosci surowca,
D — dodatki,
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W — wilgotnos¢,

P — ci$nienie,

T — temperatura,
R — czas retencji,
F — sity $cinajace.

Nie tylko parametry procesu, ale rowniez wlasciwosci przetwarzanego materiatu, jego
sktad surowcowy, ilo§¢ komponentdw ulegajacych reakcjom uplastyczniania w czasie eks-
truzji, powstawanie kompleksow migdzy sktadnikami produktu (interakcje biatko-skrobia)
oraz ich wptyw na cechy produktu beda wskazywaly na dobdr odpowiednich parametrow
procesu [Ryu i Ng 2001; Moscicki i in. 2007].

Celem pracy jest zbudowanie komputerowego modelu procesu ekstruzji petnoziarni-
stych makarondéw btyskawicznych. Model ten z zalozenia spetnia funkcje adaptacyjnego
systemu reprezentacji wiedzy procesowej opierajac si¢ na systemowej konceptualizacji
relacji przyczynowo-skutkowych pomig¢dzy mierzalnymi i dedukowanymi wielko$ciami
opisujacymi parametry surowca (wejscia procesu), parametry procesu (przetwarzanie) oraz
wielkosciami wyjsciowymi — parametry produktu.

Materiaty i metody

Eksploracyjnej analizie i modelowaniu poddano dane empiryczne dokumentujace proces
ekstruzji makaronéw btyskawicznych pelnoziarnistych obejmujgce: wilgotnos¢ surowca
(%), obroty §limaka (obrmin™), wydajnos¢ produktu (kgh™), temperature w sekcji I,
IT ekstrudera (°C), temperature¢ glowicy formujacej (°C), temperatur¢ produktu (°C),
SME - specyficzne zapotrzebowanie energii mechanicznej (kWhkg™"), ekspandowanie pro-
duktu (-), WAI — wskaznik absorpcji wody (%), WSI - wskaznik rozpuszczalnosci
w wodzie (%), WHC - zdolno$¢ pochtaniania goracej wody (%), WB — zdolnos$¢ zatrzymy-
wania wody po hydratacji (%), straty sktadnikdw po hydratacji (%), sita cigcia suchych
makaronoéw (N), BS - stosunek sity cigcia do $rednicy makaronu (-), kruchos$¢ po hydratacji
(N), twardo$¢ po hydratacji (N), site kohezji czyli spdjnosé materiatu po hydratacji (N),
adhezje po hydratacji (mJ), zujnos¢ po hydratacji (N), gumiasto$¢ po hydratacji (N), spre-
zysto$¢ po hydratacji (-), oceng organoleptyczng po hydratacji (w skali 1-5 pkt.) [Wojto-
wicz i Marciniak 2010].

Do opracowania modelu wykorzystano $rodowisko modelowania probabilistycznego
BayesialLab (http://bayesialab.com). Dane poddano dyskretyzacji metoda K-Means
z ewentualng reczng korekta przedziatdw. Wykrywanie i modelowanie asocjacji pomigdzy
parametrami procesu i produktu przeprowadzono za pomoca trzech algorytmow maszyno-
wego uczenia sieci bayesowskich dostgpnych w Bayesialab: MST — Maksymalne Drzewo
Spinajace (Maximum Spanning Tree), Taboo oraz SopLEQ.

Do oceny jako$ci dopasowania sieci do posiadanych danych moga by¢ uzyte dwie mia-
ry: Minimum Description Length oraz wspdtczynnik korelacji Pearsona. W wyniku tworzo-
ne jest drzewo o niezorientowanych tukach. Aby przeksztatci¢ je w sie¢ bayesowska, tukom
nalezy nada¢ orientacje tak, aby unikna¢ cykli (sie¢ bayesowska musi by¢ ukierunkowanym
grafem acyklicznym).
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Uczenie struktury sieci zaimplementowane w algorytmie Taboo jest szczegdlnie uzy-
teczne przy doskonaleniu sieci budowanych przez ekspertow w modelowanej dziedzinie
przedmiotowej lub do uaktualniania sieci otrzymanych na innych zbiorach danych ucza-
cych. Oprocz tego, ze brana jest tu pod uwage aprioryczna wiedza reprezentowana przez
sie¢ 1 odpowiadajacy temu zbior przykladéw uczacych, punktem wyjscia w metodzie
Taboo jest aktualna sie¢, w przeciwienstwie do metody SopLEQ. Algorytm uczenia EQ
oparty jest na metodzie przeszukiwania zbioru mozliwych struktur z wykorzystaniem klas
rownowaznosci [Munteanu i Bendou 2002]. Jest to metoda bardzo efektywna, poniewaz nie
ma ryzyka zatrzymania si¢ algorytmu na lokalnych minimach. Podobnie, jak w algorytmie
Taboo, punktem startu EQ jest aktualna sie¢. Algorytm SopLEQ (modyfikacja EQ) bazuje
na globalnej charakteryzacji danych i zastosowaniu relacji rtOwnowaznosci pomigdzy struk-
turami sieci [Joufee 2002].

Model poddano walidacji na danych testowych wyodrebnionych losowo ze zbioru da-
nych uczacych.

Wyniki

W badaniach zastosowano modelowanie probabilistyczne, poniewaz wystepuje tu za-
rowno niepewnos$¢ stochastyczna zwigzana z losowymi fluktuacjami parametréw surowca
i procesu, a takze niepewnos¢ epistemiczna, wynikajaca z uproszczen przestrzeni informa-
cyjnej, w ktorej opisywany jest badany proces.

W modelowaniu interesujaca jest nie tyle sformalizowana posta¢ zaleznosci migdzypro-
cesowych dla statystycznego procesu, ale procesu konkretnego, przebiegajacego w okreslo-
nych warunkach [Kusz i Marciniak 2006]. Adaptacyjnos¢ modelu oznacza automatyczne
dopasowywanie si¢ do warunkdéw wytwarzania, zar6wno organizacyjnych, jak
i technologicznych w konkretnej firmie [Ghallab i Alaoui 1989]. Wyniki modelowania
przedstawiono w postaci acyklicznych grafow skierowanych (A, B, C) na rys. 1. Na pod-
stawie wiedzy o procesie ekstruzji makaronéw btyskawicznych i wzajemnych relacjach
pomiedzy parametrami procesu i parametrami produktu stwierdzono, ze najbardziej kom-
pleksowo i1 doktadnie zaleznosci opisuje topologia sieci A uzyskana w wyniku uczenia ma-
szynowego na przyktadach z zastosowaniem metody Maximum Spanning Tree. Metoda
uczenia sieci MST pozwala na opracowanie empirycznych warunkowych rozktadow praw-
dopodobienstwa nad poszczegolnymi parametrami procesu i produktu.

Wykryte zalezno$ci pomiedzy parametrami procesu a parametrami produktu przedsta-
wiono graficznie w postaci empirycznych warunkowych rozktadéw prawdopodobienstwa
nad poszczegélnymi parametrami procesu i produktu. Wykorzystanie otrzymanej sieci pro-
babilistycznej (model A) do wnioskowania o parametrach procesu umozliwiajacych uzy-
skanie zadanych parametrow produktu pokazano na rys. 2.
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Rys. 1. Topologia sieci uzyskana w wyniku uczenia maszynowego na przyktadach z uzyciem
trzech metod: A — MST, B — Taboo, C - SopLEQ
Fig. 1. Network topology learned using three methods: A — MST, B — Taboo, C — SopLEQ
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Conditional probability distributions and explanation inference of product with required

Warunkowe rozktady prawdopodobienstwa i wnioskowanie objasniajace mozliwosci
parameters achievement with learning method MST

uzyskania wymaganych parametrow produktu w metodzie uczenia MST

Rys. 2.
Fig. 2.
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W przypadku badanego procesu ekstruzji makaronéw btyskawicznych pelnoziarnistych
parametrami krytycznymi produktu, warunkujacymi uzyskanie wyrobow o akceptowalnej
jakosci byty: wskaznik ekspandowania promieniowego, ktorego odpowiednio niska wartosé
umozliwia skrocenie czasu przygotowania makaronu do spozycia przez hydratacje
w goracej wodzie, niskie straty sktadnikow przechodzacych do wody w czasie hydratacji
$wiadczace o dobrym zintegrowaniu i przetworzeniu sktadnikéw podczas procesu, niska
twardo§¢ makarondw oraz adhezyjno$¢ po hydratacji, odpowiadajace za wrazenia senso-
ryczne podczas konsumpcji, a takze jak najwyzsze wskazniki oceny cech organoleptycz-
nych makaronéw. Wymagane warto$¢ tych parametréw zadano jako cel wnioskowania
(obramowania na rys. 2). W wyniku tego wnioskowania stwierdzono, ze jezeli wilgotno$é
surowcow wprowadzanych do procesu nie bedzie przekraczata 34% a zastosowane obroty
$limaka podczas ekstruzji nie beda wicksze niz 105 obrmin™, to z duzym prawdopodobien-
stwem uzyskamy produkt o wskazniku ekspandowania 1,2-1,4, wskazniku WSI ponizej
6,7%, wskazniku WHC w granicach 315-375%, zdolno$ci wigzania wody pomiedzy 220
a 270%, straty sktadnikow podczas hydratacji nie przekrocza 8%, twardo$¢ wyrobow be-
dzie nizsza niz 35 N, sprezysto$§¢ makaronu po hydratacji wyniesie od 0,8 do 1,2 N, za$
cechy organoleptyczne osiagng wartosci 4,0 i powyzej, co $§wiadczy o dobrej jako$ci pro-
duktow.

Zastosowanie wnioskowania objasniajacego umozliwia wykrycie najbardziej istotnych
parametréw procesu ekstruzji oraz wskazanie tych cech produktow, ktore przy zadanych
ograniczeniach mozna otrzymac, ze wskazaniem, z jakim prawdopodobienstwem cechy te
zostang uzyskane. Innym zastosowaniem mechanizmu wnioskowania objasniajacego
w polaczeniu z wnioskowaniem predykcyjnym jest wykrywanie anomalii w procesie pro-
dukcyjnym odpowiedzialnych za zaobserwowane odchylenia parametrow produktu od wy-
maganych wartosci.

Podsumowanie

Zbudowany model procesu ekstruzji makaronu posiada wymagane cechy funkcjonalne,
takie jak poprawnos¢ rzeczowa wnioskowania predykcyjnego i objasniajacego oraz racjo-
nalny, zgodny z wiedzg przedmiotowa mechanizm reprezentacji zalezno§ci wewnatrzproce-
sowych i uaktualniania niepewno$ci.

Z eksperymentow przeprowadzonych na modelu wynika, ze parametry produktu sg
wspotzalezne. Uwzglednienie tych zaleznosci moze si¢ odbywaé poprzez iteracyjne wia-
czanie poszczegolnych parametréw produktu w odpowiedniej kolejnosci do zbioru zmien-
nych objasniajacych.

Sie¢ bayesowska modelujaca zaleznosci wewnatrzprocesowe, zaimplementowana w in-
formatycznej infrastrukturze procesu produkcji moze funkcjonowaé jako adaptacyjna baza
wiedzy, automatycznie aktualizujgca si¢ i dostrajajaca do warunkéw produkceji w konkretne;j
firmie w miar¢ naptywu nowych danych gromadzonych w zwiazku z obligatoryjnym reje-
strowaniem i dokumentowaniem procesow produkcyjnych dla potrzeb zarzadzania jakoS$cig.
Mechanizmy automatycznego wnioskowania predykcyjnego i objasniajacego moga byc
wykorzystywane do szybkiego wykrywania bledéw w procesie produkcyjnym, dostrajania
parametrow procesu do zmieniajacych si¢ parametréw surowcOw oraz rozwigzywania in-
nych podobnych probleméw tak, aby proces i produkt byty poréwnywalne i powtarzalne w
zmieniajagcym si¢ otoczeniu.
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EXPLORATORY ANALYSIS AND MODELING
OF EXTRUSION-COOKING PROCESS OF PRECOOKED
WHOLEWHEAT PASTA PRODUCTS

Abstract. The paper presents application of Bayesian Network to exploratory analysis and modeling
of extrusion-cooking process of precooked wholewheat pasta products. For knowledge discovery in
extrusion process data and modeling interdependencies of process and product parameters there were
used machine learning methods available in BayesiaLab BN modeling system: MST, Taboo and
SopLEQ. Resulted BN topology and conditional probability distributions assured satisfied accuracy
of both predictive and diagnostic reasoning.

Key words: extrusion-cooking, modeling, Bayesian Networks

Adres do korespondencji:

Agnieszka Wojtowicz; e-mail: agnieszka.wojtowicz@up.lublin.pl
Katedra Inzynierii Procesowe;j

Uniwersytet Przyrodniczy w Lublinie

ul. Doswiadczalna 44

20-236 Lublin

244



