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Sammanfattning

Hur kan vi stddja beslutsfattare nir det enda som &r riktigt sdkert &r att ingenting ar helt
sakert? For varje ny uppgift vi stélls infor har vi formodligen kunskap om vilka
faktorer som paverkar, men déremot har vi oftast vildigt liten, eller ingen, kunskap om
den inre systemdynamiken. Vi kan inte sdga ndgot om de sétt med vilka de olika
faktorerna péverkar ett utfall eller vilka interna relationer som existerar mellan
faktorerna, det vill siga hur de samverkar och vilken effekt detta har pa utfallet.
Genom att uppna en forstaelse for vad, och pa vilket sitt som effekterna péaverkar
utfallet kan vi tillhandahalla battre, och mer exakta, prediktioner &n vad vi annars
skulle kunna astadkomma. En process som utvecklats for att hantera den hir sortens
problem &r data farming — en process som egentligen kan sdgas vara en kombination av
redan befintliga processer och tekniker som tillsammans utgor ett verktyg att anvénda
for att maximera den information som finns tillginglig. Fokus ligger pé att forsoka
framstilla ett s& komplett landskap &ver potentiella utfall som mojligt och urskilja
omraden av speciell betydelse, snarare &n att ringa in ett enskilt svar. Férutom att
identifiera viktiga effekter och relationer mellan faktorer i en simuleringsmodell s
laggs dven stor vikt vid att finga upp eventuella anomalier och inkludera dessa i
beslutsunderlaget. Processen for data farming delas in i sex doméner, vilka inte ska ses
som helt fristdende processer utan vilka dverlappar och &r beroende av varandra for att
till fullo kunna utnyttja processens styrkor och kunna tillhandahalla en anvéndbar
slutprodukt. Dessa delomraden &r modellutveckling, snabb framstdillning av
scenarioprototyper, experimentdesign, hogprestandaberdkningar, dataanalys och
visualisering, och samverkande processer. 1 denna rapport fokuserar vi
omvirldsanalysen pa experimentdesign och analys och visualisering av
simuleringsutdata.

Nyckelord: Data farming, simulering, experimentdesign, forsoksplanering, dataanalys,
visualisering.



FOI-D--0437--SE

Summary

How can we support decision makers when the only thing that is absolutely certain is
that nothing is completely certain? For each new task we face, we probably know about
the factors of influence, but we usually have very little or no knowledge of the internal
system dynamics. We cannot say anything about the way in which the various factors
have impact on an outcome, or which internal relationships that exist between the
factors, i.e., how they interact and what affect this has on the outcome. By gaining an
understanding of what impact the effects have on the outcome, we can provide better
and more accurate predictions than we could otherwise achieve. A process developed
to handle this kind of problem is data farming — a process that can be said to be a
combination of already existing processes and technologies that make up a tool suite to
maximize the information available. The focus is on trying to produce a sufficiently
complete landscape of potential outcomes, and identify areas of special significance,
rather than identifying an individual response. In addition to identifying significant
effects and relationships between the factors, great importance is also placed on
detecting possible anomalies and include them in the decisions. The data farming
process is divided into six domains, which should not be seen as completely
independent processes, but overlap and are interrelated to fully exploit the process's
strengths and to provide a usable end product. These areas include model development,
rapid prototyping of scenarios, design of experiments, high performance computing,
data analysis and visualization and collaborative processes. In this report we focus the
survey on design of experiments and analysis and visualization of simulation data.

Keywords: Data farming, simulation, design of experiments, data analysis,
visualization.
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1 Inledning

De fragestéllningar som dagens militdra beslutsfattare stélls infor dr ofta av mer komplex
karaktdr &n ndgonsin tidigare och krigforingen &r 14ngt mer irreguljar &n vad konventionen
foreskriver. Foljaktligen méste vart sitt att angripa problem anpassas efter de nya
spelreglerna sé att beslutsfattarna kan rustas for att bemota dessa nya omsténdigheter.

1.1 Nya omstandigheter — nya utmaningar

Hur kan vi dé stddja beslutsfattare nir det enda som ér riktigt sakert 4r att ingenting &r helt
sikert? For varje ny uppgift vi stills infor har vi formodligen kunskap om vilka faktorer
som paverkar, men diremot har vi oftast vildigt liten, eller ingen, kunskap om den inre
systemdynamiken. Vi kan inte siga ndgot om de sitt med vilka de olika faktorerna
paverkar ett utfall eller vilka interna relationer som existerar mellan faktorerna, det vill
sdga hur de samverkar och vilken effekt detta har pa utfallet. Genom att uppnd en
forstaelse for vad, och pa vilket sétt som effekterna paverkar utfallet kan vi tillhandahalla
battre, och mer exakta, prediktioner &n vad vi annars skulle kunna astadkomma.

Det existerar dock ett néstintill odndligt landskap av mojligheter, vilket gor det vildigt
svért, om inte direkt omojligt, att med vanliga metoder kunna dverblicka landskapet pa ett
anvéandbart sétt. Enligt Pareto-principen star endast en mindre mingd indata for den storsta
systempaverkan, och sdledes har inte alla faktorer lika stor betydelse. Foljaktligen vill vi
studera landskapet for att kunna fokusera pa just de faktorer som ar av speciell vikt och
lara oss mer om deras paverkan. Sjélva kérnan i var uppgift &r med andra ord att skaffa oss
en klarare bild 6ver vilka faktorer vi skall fokusera pa inom ramen for uppgiften samt hur
dessa indata férvandlar och forédndrar utdata.

Forutom att fa en Overblick over den stora méngden mdjligheter blir uppgiften &n mer
komplicerad da problemen ocksé ofta inkluderar ett stort antal olika faktorer som kan anta
manga olika viarden. Andra problemkaraktiristika dr exempelvis heterogena fel, icke-
linjira  systemsvar, ett flertal signifikanta effekter samt méanga komplexa
beroenderelationer mellan faktorerna.

1.2 Data Farming

En process som utvecklats for att hantera den hér sortens problem &dr data farming — en
process som egentligen kan ségas vara en kombination av redan befintliga processer och
tekniker som tillsammans utgdr ett verktyg att anvinda for att maximera den information
som finns tillgénglig. Data farming syftar till att skapa insikter till problemformuleringar
och &r en iterativ process bestaende av en slinga av loopar”, se figur 1.

DOE: Define, Edit or

Create, Edit, Prepare Data Space

Expand, Distill
Scenarios

Gridded Volumes
Generative Analysis

Execution of

Scenario Multi-Run Replicates & Excursions
Building Execution ~
Loop Loop High Performance

Computing

Execute and Data Mining

Data Visualization
Data Analysis

Examine Individual
Scenarios

Figur 1. Scenarioutvecklingsloop och experimentloop [1].
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Fokus ligger pa att forsoka framstélla ett s& komplett landskap Over potentiella utfall som
mdjligt och urskilja omraden av speciell betydelse, snarare dn att ringa in ett enskilt svar.
Forutom att identifiera viktiga effekter och relationer mellan faktorer i en
simuleringsmodell sa laggs dven stor vikt vid att fanga upp eventuella anomalier och
inkludera dessa 1 beslutsunderlaget for att pa sé sétt undvika att beslutsfattaren riskerar att
Overraskas av det ovédntade. Det finns kanske inget som kan sigas vara ett optimalt beslut i
ett system dir det existerar motstindare som agerar efter eget huvud, men genom att
beslutsfattaren tillats att forsta landskapet av mojligheter dr tanken att mer vilunderbyggda
beslut kan fattas.

Utifran kénnetecknen hos de problem som skall I6sas finns ett behov av att pa ett
funktionellt sédtt kunna modellera olinjériteter, abstraktioner och péverkan mellan
modellernas olika delar. Det dr kombinationen av enkla, effektiva och abstrakta modeller,
samt hogprestandaberdkningar som tillsammans med effektiv experimentdesign mojliggor
snabb utforskning av ett utfallsrum. Enkla modeller underléttar att hantera ett stort antal
korningar, vilket i sin tur mdjliggdr att en stor parameter- och virderymd behandlas och att
utfallsrummet utforskas. Resultatet blir saledes ett landskap av utdata som sedan kan
anviandas for att analysera trender, uppticka anomalier och for att skapa insikter om
multipla parameterdimensioner. Efter att datarymden initialt utforskats, “odlas” ny data
genom att expandera eller 6ka upplosningen hos initialvillkor och parametrar, varefter
processen fortsétter iterativt.

Under data farming-processen mdjliggér vunna insikter att odling av data kan
koncentreras till intressanta omraden, samt genom att viktiga parametrar och komponenter
laggs till. Detta illustrerar processens iterativa natur — data odlas och utvinns inte enbart,
utan man atervénder och odlar ytterligare data i omrdden av intresse i syfte att pa ett mer
adekvat sétt adressera fragan. Denna process fortgar till dess att insikter relevanta for
beslutsfattarna har uppnétts. Foérutom att identifiera landskapets generella karaktirsdrag
strdvar analysen dven efter att skéinka forstaelse for exempelvis resultatens spridning och
centraltendenser samt faktorernas inbdrdes forhéllanden och troskelvérden.

Data farming-metodik tillimpar en simuleringsbaserad holistisk och iterativ metod for att
analysera komplexa system. Utmaningen for alla simuleringssystem som kor endast en
simulering &r att det bara ger resultat om en viss situation och dess omsténdigheter. Det
ger saledes inga slutsatser om olika forhéllanden — inklusive identifiering av bésta och
vérsta scenarier.

Data farming dr en metodik for att ge svar pa dessa frdgor. Det &r en simuleringsbaserad
analytisk process som:

e r tillampligt for kvantitativ analys av komplicerade fragor,
e mdjliggdr “what if’-analyser,

e ger robusta resultat,

e jamfor resultat baserade pé olika kategorier.

Kédrnan 1 data farming bygger pa att en rik och skiftande méngd av olika
simuleringskorningar genomfors pé superdatorer for att kontrollera olika antaganden, for
att fa nya insikter i relevanta relationer, samt for att fi mer robusta utsagor om mojligheter
och risker i specifika uppdragssituationer. Detta uppnir man genom att systematiskt
variera olika parametervirden for de beslutade indataparametrarna som antas vara
avgorande som ett métt pa effektivt.

1.3 De sex domanerna

Processen for data farming delas in i sex doméner, vilka inte ska ses som helt fristdende
processer utan vilka overlappar och ér beroende av varandra for att till fullo kunna utnyttja
processens styrkor och kunna tillhandahalla en anvéndbar slutprodukt.
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Dessa delomrdden &r modellutveckling, snabb framstdillning av scenarioprototyper,
experimentdesign, hogprestandaberdkningar, dataanalys och visualisering, och
samverkande processer. Experimentdesign och dataanalys och visualisering ar tva delar av
data farming som dr sammanflitade pa ett sddant sitt att det dr lampligt att presentera dem
tillsammans.

Experimentdesign hjilper till att overvinna problemets dimensionalitet. Jimfort med en
brute force-strategi for att kora simuleringsexperiment, ger det effektivare sétt att sétta upp
experimentet pd ett sdtt som underlédttar uppfoljning med dataanalys och visualisering av
resultat inom en rimlig tid. Den typ av experimentdesign som anvinds 1 ett
simuleringsexperiment dikterar vilken utdata som kommer att genereras och samlas in fran
simuleringen. Det paverkar ocksa vilka metoder som kan anvindas i analysen av utdata
frén simulering.

Visualiseringen bestir av att analysera simuleringens utdata med ldmpliga tekniker samt
presentera resultaten till beslutsfattare. Aven med en smart experimentdesign si skapar
simuleringsexperiment stora méngder flerdimensionella data som kriver sofistikerad
dataanalys och visualiseringstekniker.

I denna rapport fokuserar vi omvérldsanalysen pé experimentdesign (Kapitel 2) och analys
och visualisering av simuleringsutdata (kapitel 3).

1.31 Modellutveckling

Inom data farming bendmns en modell som en destillations modell eftersom man, for att
mota problemet, reducerar fragestéllningen till en sddan enkel representation som mojligt.
P& sa sdtt minskas detaljeringsnivan utan att fragestéllningens kirna gér forlorad.
Destillationen kan séga vara intuitiv, flyttbar och odlingsbar och ska &ven uppfylla de hoga
modellkrav som stdlls, exempelvis skall de kunna hantera olinjéritet, anpassning,
abstraktioner och paverkan mellan modellens olika delar for att bara nimna nagra saker
som uppkommer i den verklighet som vi forsoker efterlikna.

Inom data farming &r destillationerna ofta agentbaserade, vilket inte dr ett krav men
eftersom agentmodeller [ampar sig vil for att ta fram prototyper anvinds de ofta. I dessa
destillationer forsoker man modellera de kritiska faktorerna som &dr av intresse utan att
explicit modellera alla de fysikaliska detaljerna. Néagra exempel pa system for
agentbaserade destillationer som ofta aterkommer inom data farming ar Pythagoras och
MANA. Dessa kan med latthet koras manga ganger for att testa en méngd olika
parametervirden och mdjliggora en bredare inblick i landskapet av mojligheter.

En simuleringsmodell for data farming anvénds i en konstruktiv simulering. Ett krav pa
modellen dr att den maste startas automatiskt utan behov av ndgon interaktion med
anviandaren. Dessutom maste den ocksd kunna avslutas automatiskt s& snart
simuleringskorningen &r klar. For att kunna starta korningen av modellen automatiskt
maste det ocksd vara mojligt att automatiskt ange indata till simuleringssystemet.
Simuleringsmodellen méste kunna aterge specifika simuleringskdrningar med identiskt
resultat (t.ex. for att analysera extremvérden) — sjdlva modellen kan dock vara stokastisk.
Befintliga modeller kan anpassas med hénsyn till dessa krav for att anvindas i data
farming-experiment. En mojlig 16sning dr att konvertera grénssnitt och beslutsfaktorer i
gamla simuleringssystem och modeller till beslutsvariabler i ett modellgrénssnitt for data
farming.

1.3.2 Hogprestandaberakningar

De méngder data som maste behandlas &r oftast av sédana kvantiteter att
hogprestandaberdkningar dr nodvédndiga. Den enorma méngd utdata som korningarna
genererar samlas upp i verktyg designade for detta &ndamal. Foérutom att modellerna kors
med olika vidrden och parametrar s kors dven samma set av parametrar med olika
frovérden for att fa en forstaelse for resultatens fordelning Gver samma parameterset.
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1.3.3  Analys och visualisering av simuleringsutdata

Eftersom hogprestandaberdkningar just genererar sa pass stora mangder utdata sé blir &ven
verktyg och metoder for visualisering av stor vikt. Utdata maste visualiseras for att
underlétta det fortsatta analysarbetet med det producerade underlaget. Mailet som
efterstrdvas dr att sammanfoga alla sma bitar av information till en helhet som ger
beslutsfattaren forstaelse. Genom analys vill man undersdka spridning, centraltendens och
eventuella anomalier samt fordelningens utseende och form for vilket man ofta anvénder
statistisk sammanfattning, histogram och boxplottar.

Utover statistisk sammanfattning dr nagra vanliga analysmetoder exempelvis regression,
trdd och datavisualisering. For datavisualisering anvédnder man sig ofta av
interaktionsprofiler, parvisa plottar och trad.

1.3.4 Snabb framstillning av scenarioprototyper

En snabb framstéllning av scenarioprototyper forbéttrar data farming-processen én mer,
genom att den mojliggér den iterativa naturen hos anvidndningen av hdgprestanda-
berdkningar for att kdra modeller ménga génger 6ver olika initialvillkor i syfte att ge en
forstéelse for mojliga anomalier, trender och resultatfordelning.

D4 scenarioprototyper framstills &r efterstrdvan inte att framstélla den allra mest exakta
eller detaljerade scenariot utan man &mnar snabbt uppnd ett scenario som &r bra nog.
Under detta iterativa arbete plockas delar bort sa fort de anses Overflodiga och arbetet
fortsétter och fler egenskaper laggs till.

1.3.5 Experimentdesign

Data farming manipulerar simuleringsmodeller till sin fordel genom experimentdesign
eftersom simulering av vartenda virde och kombination av virden inte dr mojligt —
hogprestandaberikningar till trots. Valet av experimentdesign begriansar den information
som kan extraheras frdn modellen vilket understryker vikten av att fylla upp
parameterrummet sa effektivt som mojligt.

Latinska hyperkuber dr en experimentdesign som fokuserar pd ménga faktorer med
komplexa modeller och dé dessa dven kan kombineras med mer klassisk experimentdesign
for att skrdddarsy designen utifrdn problemet i1 fraga brukar de ofta anvéndas inom data
farming. Fokus ligger dven pé sekventiella metodiker, vilket innebér att man, efter initialt
arbete med utforskning av landskapet, skir bort de mojligheter som beddms vara av
mindre intresse, och sedan fortsitter att utforska den del av landskapet som aterstér.

Ytterligare en styrka med att anvinda latinska hyperkuber 4r att designen fungerar
speciellt vl da faktorerna dr kvantitativa och forkunskapen géllande dessas respons ar 1ag.
Négra andra styrkor dr ocksa dess effektivitet, rymdfyllande egenskaper, designflexibilitet
och analysflexibilitet. Ortogonala och ndstan ortogonala latinska hyperkuber har foérdelar
nir det giller att matcha modellen till data. Genom att anvénda ndstan ortogonala latinska
hyperkuber (NOLH) garanteras att modellens faktorer 4r okopplade. Med denna
experimentdesign uppnas en utforskning utan nagra stérre halrum och man kan pa detta
sdtt dven identifiera dominanta faktorer och tillgodose icke-linjéra beteenden.

1.3.6 Samverkande processer

Data farming-processens sjétte och sista domén &r en sammanhallande del vars syfte ar att
integrera de ovriga doménernas samarbete dver doméngranserna. For att kunna nyttja data
farming:s styrkor till fullo maste samverkan ske pd manga plan, och delprocessen syftar
ocksa till att mojliggdra samarbete mellan ménniskor sé att de kan utbyta erfarenheter och
bidra till ett effektivare arbete.

10
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Den iterativa processen

Den samlade data farming-processen skulle 6versiktligt kunna beskrivas i fyra faser:

1.5

Scenarioskapande — den modell som ska spegla frigestillningen utvecklas och
finslipas, och processen upprepas (ibland &r det till och med nddvindigt att ga
tillbaks till sjdlva grundfragan och dven justera den) till dess att man kommit fram
till en godtagbar modell. Resultatet blir ett slags basfall som kommande fas utgar
fran.

Scenariostyrd rymdexekvering — de inparametrar som ska studeras och vilka
processer som skall anvidndas for att variera dem bestdms i en studie. Utifran
basfallet undersoker man ocksa vilka mdjliga avvikelser som kan goras gillande
scenariots initialvillkor. Resultatet blir en studie vilken har stor betydelse under
nista fas.

Hogprestandaberdkningar — studien anvinds i denna fas for att styra
genomforandet av manga korningar 1 miljon for hogprestandaberdkningar. Varje
korning producerar utdata som samlas upp av data farming-systemet.

Analys — simuleringsresultaten som genererades i foregéende fas analyseras, och
beroende pé vilka slutsatser som dras kan nédsta steg bli att atergd till fas ett eller
fas tva och borja om processen dérifran.

Data Farming i praktiken

Data farming kan anvéndas pa manga olika sétt for att stodja modellering och beslutsstod.
Till exempel for:

Kénslighetsstudier — modeller med olika komplexitetsgrad &r foremal for icke-
linjara beteenden som kan variera 6ver modellens indatarymd. Med data farming
ges vi mojligheten att undersoka stora indataomraden med hdég upplosning av
parameterrymden for att undersdka modellens statistiska variation.

Validering och verifiering — data farming ger modellbyggare en mojlighet att fullt
ut testa en modells upptrddande mot olika indata Gver ett brett omrade med
mojliga och potentiellt oférutsedda kombinationer av indataparametrar. Vi kan
granska resultaten for att faststilla om modellen algoritmer utfors korrekt och for
att jamfora resultaten med verkligheten.

Modellutveckling och spel — alla modeller dr forenklingar av verkligheten. For att
finslipa modellen och dess parametrar till att bittre representera verkligheten, kors
modellerna ofta upprepade génger for att “’styra” parametrarna. Dessutom kréver
arbetet med att utveckla modellen otaliga korningar som hjilp vid felsdkning och
algoritmutveckling. Mgjligheten att kdra modeller 6ver en stor parameterrymd
snabbar ocksa upp utvecklingsprocessen.

Scenarioanalys — nir modeller vl ar utvecklade ska de exekveras. Resultaten av
korningarna studeras for att ge insikt eller for att ta upp verkliga fragestillningar.
Data farming later modellen koras Gver ett storre antal indataparametrar och ett
storre antal slumpmaéssiga variationer, som kan ge beslutsfattarna en mer
fullstindig bild av mojliga utfall och systemets dynamik.

Trender och extremvérden — traditionellt kérs modeller nagra fa& ganger for att
gbra en scenarioanalys som bygger pa ett litet antal mojliga utfall. Nagon fa
sammanfattande statistiska samband genereras for att representera resultaten. Om
man déremot undersoker ett bredare parameterutrymme kan trender och relationer
mellan indata och effektivitetsmatt studeras. Lika viktig &r formagan att
identifiera vilka parameterkombinationer eller slumpméssiga variationer som

11
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leder till extremvéarden, dvs. sdrskilda fall som kan tyda pa modellproblem, eller
delar av parameterrummet med hog risk eller hog mojlighet.

Heuristisk sokning och upptickt — data farming omfattar forméga att tillimpa
iterativa metoder for modellanalys som genetiska algoritmer och andra
avancerade optimerings- och sokmetoder.

Generering av massiva testdatauppsittningar — data farming kan anvéndas
tillsammans med modeller for att generera stora testdatamédngder for att testa
maskininldrningsalgoritmer och andra data mining-verktyg. Detta &r sarskilt
vardefullt nér faktiska data inte ar tillgéngliga av sikerhetsskil eller ndr sekretess
rader.

12
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2 Experimentdesign

Experimentdesign dr en teknik for informationsinsamlings som innebdr att vi gor
experiment genom att definiera faktorer med varierande nivéer. Forsvarsrelaterade
simuleringsmodeller har vanligen ett stort antal faktorer som anvénds for att undersoka
intressanta  atgdrder via icke-linjira modeller med heterogena fel. Dessa
simuleringsmodeller kan ha hogre ordningens interaktioner vars fel inte nddvéandigtvis dr
normalfordelade. Simuleringsmodellerna utgdr inte en “black box” da& modelleringen
kréaver kompetens av doménexperter.

Teknologiska framsteg inom hogpresterande databehandling har lett datorutvecklingen
mot datorer som idag kan utfora drygt 10'® operationer per sekund [2]. Om en
simuleringsmodell som har 100 faktorer var och en med 2 parametervirden utfors med en
enda operation pd en sddan dator kommer simuleringen att terminera forst efter 4 miljoner
ar. Hog dimensionalitet &r séledes ett problem vid simulering. Det gor det nddvindigt med
metodik som gér bortom hogprestandaberdkningar och en enkel brute-force approach.
Experimentdesign kan anvindas for att kringgd dimensionalitetsproblemet genom att
tillhandahalla representativa stickprov Over hela indatarummet och dédrmed minska de
berdkningar som krévs for att na slutsatser inom rimlig berdkningstid.

Klassisk forsoksplanering' gar tillbaka till 1920-talet och idéer hos Sir John Russell och
Ronald A. Fisher. Russell publicerade 1926 en artikel med titeln “Field experiments: How
they are made and what they are” [3] vilken utgjorde den tidens state-of-the-art inom
omradet. Fisher forsta bidrag kom som ett svar till denna artikel senare samma ar. Den
hade titeln “The arrangement of filed experiments” [4]. Anvidndningen av
experimentdesign for simuleringsexperiment &r dock av mycket senare datum. Under
1970-talet publicerades arbeten som i huvudsak anpassade metoder fran klassiska
faltforsok till simuleringsvérlden. Inte forrdn pd 1980-talet utvecklades méinga nya
metoder direkt avsedda for simuleringsexperiment. Vi ger i detta kapitel en dversikt dver
ett antal designmetoder for utformning av simuleringsexperiment utan krav pa att vara
heltdckande. I denna Oversikt listar vi alternativa metoder for experimentdesign utifran
simuleringsmodellens antal faktorer och dess komplexitet.

Vi forsoker sammanfatta de fragestillningar som dr av betydelse vid val av en
experimentdesign for att samla in och analysera utdata frdn korningen av en
simuleringsmodell. Dessa fragestéllningar kan vara, vilken typ av friga forsoker vi
besvara med exekvering av simuleringsmodellen, vilket slags beteende har
simuleringsmodellen, vilka gransvarden finns for olika faktorer i modellen, vilken slags
efterfdljande dataanalys och visualisering avser vi genomfora, och hur ska resultaten
presenteras. Allt detta paverkar hur vi véljer att sétta upp experimentdesignen.

I figur 2 beskriver vi olika metoder for experimentdesign utifran tva olika dimensioner.
Den végrita axeln representerar modellens komplexitet frdn enkla till komplexa
svarsfunktioner. Léngs axeln presenterar vi olika metoder for experimentdesign som
passar till olika problemtyper av varierande komplexitet. Den vertikala axeln representerar
antal faktorer i modellen. Séledes representerar det nedre vénstra hornet enkla
svarsfunktioner med en handfull faktorer. Ovre hogra hornet representerar mycket
komplexa svarsfunktioner med manga faktorer. Det som presenteras dr inte en komplett
lista Gver alla tillgdngliga designmetoder, utan en beskrivning av dem som verkar mest
lovande och dr lattillginglig eller ganska litt att generera.

! Fér simuleringsbaserad forsoksplanering viljer vi istillet att Sversitta design of experiments med
experimentdesign.

13
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Figur 2. Rekommenderad experimentdesign dr beroende pa antal faktorer i simulerings-
modellen samt antagande om modellens komplexitet [5].

En grundlaggande princip &r att undvika att borja experiment genom att fokusera péa ett
litet antal faktorer. I stéllet bor man anvinda experimentdesigner med manga faktorer. Pa
detta sitt kan analytiker 6vervédga betydelsen hos ett stort antal faktorer i simuleringen.
Analytikern som Onskar gora forenklande antaganden kan borja i vénster sidan av figuren,
vilket tenderar att minska storleken pa den initiala utdatan fran simulatorn. Antaganden
som infors bor kontrolleras senare att de &r giltiga. Alternativt kan analytikern starta fran
det 6vre hogra hornet for ett inledande experiment om lite &r ként om vilken typ av
svarsfunktion som kan véntas.

Om detta inledande experiment inte helt behandlar det huvudsakliga mélet, sa kan
preliminéra resultat anvindas for att utforma nya experiment som fokusera pd de faktorer
eller regioner som verkar mest intressanta. Detta motsvarar att flytta nedét i figur 2 for att
fokusera pa de faktorer som wvalts ut efter det inledande experiment samtidigt som
resterande faktorer endast tilldts ta ett reducerat antal vdrden. Om antaganden om
svarsfunktionens komplexitet gors redan for det forsta forsoket (genom att rora sig mot
nedre hogra hornet), s& bor dessa antaganden giltighet kontrolleras. Om fa antaganden gors
initialt och den inledande analysen tyder pé att svarsfunktionen inte &r speciellt
komplicerad, sa kan analytiker dra férdel av hogeffektiva metoder i nedre vinstra hornet i
efterfoljande experiment.

Oavsett vilken experimentdesign som anvands for simuleringen sd boér man efter det att
simuleringen dr genomford kontrollera att gjorda antaganden faktiskt héller. Har man
anvéint metodik frén hogra sidan av figur 2 s& har man gjort fi antagande om modellens
karakteristik. Om man & andra sidan startar i 6vre vénstra hornet (sequential bifurcation)
ar man antagligen ute for att identifiera ett fital faktorer av avgorande betydelse for ett
efterfoljande simuleringsexperiment. Det medfor att antalet antaganden man da gor i det
efterfoljande experimentet reduceras tillsammans med reduceringen av antalet faktorer och
risken for felaktiga antaganden minskar. Om man didremot bdjar experimentet med
modeller frdn nedre vénstra hornet i figuren dé ar det extra viktigt att verifiera att gjorda
antaganden verkligen héller.

Négra mojliga mal med simuleringsexperiment kan vara att verkligen forsoka forsta
modellens dvergripande beteende, och att hitta grinserna for de indata som leder till robust
beteende hos modellen. Detta kan vara viktigare &n en mer traditionell studie av olika
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faktorers paverkan pa modellens utdata, samt att anvéinda modellen for att forsdka gora
prediktioner. Man bdr ocksa Overvdga om det ar lampligt att genomfora simulerings-
experiment som en serie sekventiella experiment. Gor man det, sd kan man vinna initiala
insikter som kan anvindas for att styra efterfoljande experiment, t.ex. vilka faktorer som
bor ingé 1 experimentet och vilka parameteromraden som bor undersokas ytterligare, t.ex.
med forfinad uppldsning.

2.1 Metoder

211 Faktordesigns

En strategi som kan vara problematisk uppstar ndr man borjar med ett huvudscenario och
variera endast en faktor i taget. Lat oss Overviga ett problem med tvé faktorer hastighet
och smygférméga (eng. stealth) dér initialtillstindet motsvarar lag hastighet och lig
smygformaga. Varierar man varje faktor var for sig till dess hogre véirde fir man resultatet
i figur 3. Det verkar som om ingendera faktorn ar viktig.

Stealth

o Speed ®

Figur 3. Sampling av indata med en faktor &t géngen [6].

I figur 4 har vi en 2*-faktordesign for samma tankeexperiment dir vi gir igenom alla
kombinationer av faktorvirden som indata till simuleringen. For 2*-designen ir dock allt
som kan sdgas att ndr bada faktorerna tar sitt hogra virde s& dr experimentet
framgangsrikt. Vi aterkommer till detta experiment.

@ @
=
-—

<

O

p—

w2

® ®

Speed

Figur 4. En 2°-faktordesign undersoker alla kombinationer av ldga och hdga virden [6].
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2.1.1.1 Problembeskrivning

Om man har ett fatal faktorer ar de mojligt att gora en komplett faktoranalys [6]. Metoden
passar alla problem dér berdkningstiden for summan av alla simuleringar 4r hanterbar. Den
enklaste faktordesignen (eng. factorial design) ér en 2*-design for k stycken faktorer, figur
5 och 6. Hér modellerar man tva alternativa nivéaer for varje faktor. Denna design passar de
simuleringsmodeller som forutom att endast ha ett fatal faktorer dven har linjdra
responsfunktioner.

X,

——o

Figur 5. En 2°-faktordesign for tv4 faktorer med tvé nivaer per faktor [6].

X5

X
@ X, O

Figur 6. En 2°-faktordesign for tre faktorer med tvé nivier per faktor [6].

Det gar dven att modellera kombinationer av faktorer som om de vore enskilda faktorer,
man kan dédrmed dven fanga interaktioner mellan faktorer. Man kan gora det for par,
tripplar, etc., antingen for alla kombinationer mellan faktorernas nivéer eller for ett utvalt
antal kombinerade faktorer om man har hunnit léra sig tillrickligt om modellens beteende
for att kunna forutspé vilka kombinationer av faktorer som interagerar pé ett ickelinjért
satt.

Om man undersoker varje faktor pa endast tvd nivder innebér det att vi inte har ndgon
aning om hur simuleringen beter sig for olika faktorkombinationer i det inre av den
experimentella regionen. Har man en mer komplex simuleringsmodell s kraver det en
finare upplosning péd indata for varje faktor for att avsloja komplexiteten i landskapet.
Man kan t.ex. komplettera med en mittenniva for varje faktor och fir dé en 3*-design.
Modellen blir nu mer robust men dess berdkningskomplexitet 6kar. Vid t.ex. 15 faktorer
Okar dock berékningstiden med drygt 400 génger vid 6vergang fran en 2k il 3k—design.
Generellt kan man ha m nivaer for varje faktor for en m*-design. Vi ror oss dd fran vénster
till hdger 1 den nedre delen av figur 2.
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Lat oss for ett 6gonblick dtervinda till resultatet av vart tankeexperiment med hastighet
och smygformaga. I figur 7 har vi en 11*-design. Mer information formedlas av 11%
faktordesignen. Hér ser vi att om en viss nivd pa smygforméagan kan uppnés si &r
hastigheten avgorande. 1 figurerna representera grona punkter goda resultat, de gula
punkterna resultat av mellanliggande kvalité och de roda punkterna pd den vénstra sidan

och langs botten daliga resultat.

Stealth
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Figur 7. En 1 lz—faktordesign finner hela utfallsrummet till en hogre berdkningskostnad [6].

2.1.1.2 Metodbeskrivning

Med en 2*-design for k stycken faktorer simuleras varje faktor med tvé alternativa nivéer,
t.ex. hogt respektive lagt virde for varje parameter (oftast de tva grinsvirdena for varje
faktor). Man simulerar dé alla 2* resulterade kombinationer.

Nér man arbetar med kodade nivaer (t.ex. —1, +1), hittas interaktionskolumnerna genom
att multipliceras kolumnerna for de associerade huvudsakliga effekterna, se tabell 1 for en
23faktordesign. Nir varje faktor har tre nivier, dr konventionen att anviinda —1, 0 och +1
for kodade nivéer.

Indata-

punkt X X X3 XiXp XiX3 XX XXX
1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1
2 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1
3 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1
4 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1
5 -1 -1 +1 +1 -1 -1 +1
6 +1 -1 +1 -1 +1 -1 -1
7 -1 +1 +1 -1 -1 +1 -1
8 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1

Tabell 1. Termerna for en 2°-faktordesign med atta indatapunkter och sju olika termer

(kolumner) [6].

I tabell 1 finns det sju olika termer (tre huvudsakliga effekter, tre tvavagsinteraktioner och

en trevégsinteraktion) som vi uppskatta frén ett 2°-faktorsexperiment.
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Det &r ocksa mojligt att bygga en hierarkisk modell dar man skapar faktorer av faktorer
genom att gruppera faktorerna och endast samtidigt variera faktorernas nivder inom en och
samma grupp. Berikningskomplexiteten begrinsas da till 2 dér / r antalet grupper. Man
kan sedan gora nya experiment dar man 16ser upp en grupp och forfinar analysen.

Tyvéarr &r faktordesign behéftat med exponentiell berdkningskomplexitet, men dessa
designs dr enkla att anvdnda da antalet faktorer dr lagt och kan ge en detaljerad Gversikt
over utfallsrummet sa ldnge berdkningstiderna ar rimliga.

2.1.2 Fraktionala faktordesigns

2.1.2.1 Problembeskrivning

Om vi ar villiga att anta att vissa hogre ordningens interaktioner inte ar viktigt, kan vi
minska antalet simulerings korningar som krévs genom att reducera antalet indatapunkter
till simuleringen med en fraktional faktordesign.

2.1.2.2 Metodbeskrivning

Vi illustrerar metodiken med hjilp av en 2*-faktordeseign. Vi utgar frén tabell 1 som visar
alla interaktioner for ett 2°-faktorforsdk och ersitter varje interaktionsterm med en ny
faktor. Den resulterande designen kallas en 2" fraktional faktordesign eftersom designen
varierar sju faktorer i bara 2" = 8 indatapunkter istillet for 2’ = 128 indatapunkter i en
traditionell 2’-faktordesign. Det ger en reducering av berikningstiden med en faktor 16.
Faktorn X; anviander den kolumn som skulle motsvara en XX, interaktion, faktorn X;
kolumnen som skulle motsvara en X;.X; interaktion, osv. fér Xs och X7, se tabell 2.

I;jﬁfj X X X X, Xs X, X,
1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1
2 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1
3 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1
4 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1
5 -1 -1 +1 +1 -1 -1 +1
6 +1 -1 +1 -1 +1 -1 -1
7 -1 +1 +1 -1 -1 +1 -1
8 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1

Tabell 2. Termerna for en 27 *-fraktional faktordesign med atta indatapunkter och sju olika
termer (kolumner) [6].

I figur 8 visas indatapunkterna for en 2°"' fraktional faktordesign for att undersoka tre
faktorer, var och en pé tva nivier med bara 2*"' = 4 simuleringar. Notera som exempel, att
det finns tva punkter pd vart och ett av vinster och hoger sida pd kuben, och var och en av
dessa sidor har en instans av X, pa varje niva och en instans av X3 pé varje niva, varfor vi
kan isolera effekten for faktor X, osv.
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O RE
X

Figur 8. En 2*! fraktional faktordesign [6].

Upplosning 1 en design dr avgorande for vilken komplexitet som kan hanteras i
simuleringsmodellen. Har vi en simuleringsmodell med komplex responsfunktion dér
interaktion mellan olika faktorer spelar en stor roll for resultatet bor vi vélja en design som
tillater att vi kan analysera faktorer utan risk for sammanblandning. Tva faktorer sidgs vara
sammanblandade nédr de inte kan uppskattas separat.

En designs upplosning (eng. resolution) definieras som e#f hogre dn den légsta graden av
interaktioner som sammanblandas med de huvudsakliga effekterna. Som exempel s har
en design upplosning 3 (R3) om det finns ndgon huvudsaklig effekt som é&r
sammanblandad med ndgon tvavégsinteraktion. En design sdgs ha upplosning 3 (R3) om
det ar en 2"7-fraktional faktordesign diar k = 2" — 1 dir n > 0. Dessa ér enkla att
konstruera, se tabell 2.

I allménhet géller att for en design med uppldsning R dr ingen p-faktoreffekt forviaxlad
med nagon annan effekt som innehéller mindre &n R — p faktorer [7]. Vi har som exempel
(tabell 3),

e en design med upplosning R = III forvéxlar inte huvudsakliga effekter med varandra
(t.ex. X; med X;) men forvéxlar huvudsakliga effekter med tva-faktor interaktioner
(t.CX. X] med X]Xz),

e en design med upplosning R = IV forvixlar inte huvudsakliga effekter med tva-faktor
interaktioner, men forvéxlar huvudsakliga effekter med tre-faktor interaktioner och
forvaxlar tva-faktor interaktioner med andra tva-faktor interaktioner,

e cn design med upplosning R =V forvéxlar inte huvudsakliga effekter och tre-faktor
interaktioner med varandra, men forvaxlar huvudsakliga effekter med fyra-faktor
interaktioner. Dessutom forvixlas inte tva-faktor interaktioner med varandra, men
forvéxlar tva-faktor interaktioner med tre-faktor interaktioner.

R3 1-fak 2-fak R4 1-fak 2-fak 3-fak R5 1-fak 2-fak 3-fak 4-fak

1-fak Y ) 1-fak ) ) Y 1-fak Y ) ) Y

2-fak o o Y 2-fak o o o o

3-fak @ o o °

Tabell 3. Grona punkter representerar icke sammanblandade relationer, réda punkter
representerar sammanblandade relationer. 1-fak ar de huvudsakliga effekterna (t.ex. fran
X1), 2-fak ar tva-faktor interaktioner (t.ex. X1.X3), etc.
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Om interaktioner antas vara nirvarande men anviandarna huvudsakligen ar intresserade av
att uppskatta forsta ordningens effekter, da dr R4-designs ldmpliga. Dessa konstruktioner
ger objektiva skattningar av de viktigaste effekterna dven om det finns tva-faktor
interaktioner. R3-designs (som anvinder alla scenarier for att uppskatta alla effekter) ger
mindre medelfel for uppskattning av forsta ordningens effekter &n om man fordndrar en
faktor i taget mellan 1agt och hogt virde (dvs. endast anvinder tva scenarier per faktor).

Om det finns starka interaktioner mellan faktorerna ar ett alternativ &r att anvanda en R5
fraktional faktordesign vilken tillater att tvavégsinteraktioner utforskas (se RS, tabell 3),
men kriver farre indatapunkter. Mycket stora R5 fraktionala faktordesigns upp till storlek
2'2071%5 yan snabbt generas pd mindre dn en minut. Dessa tilliter analys av alla
huvudsakliga effekter och alla tva-faktors interaktioner, se [8] for programkod.

2.1.3 Centralt sammansatta designs (CCD)

2.1.3.1 Problembeskrivning

Om var simuleringsmodell innehéller viktiga interaktionstermer eller kvadratiska termer sa
kan de inte uppskattas med en faktordesign eller en fraktional faktordesign av ordningen
2F, Om samtidigt antalet faktorer &r alltfor stort for att en 3k—design ska var
berdkningstekniskt mojlig att hantera kan en centralt sammansatt design (CCD) (eng.
central composite design) vara ett alternativ [5].

2.1.3.2 Metodbeskrivning

En design som tillater oss uppskattar alla andra ordningens modeller (dvs. de huvudsakliga
effekterna, tvavégsinteraktioner, och kvadratiska effekter) kallas for en centralt
sammansatt konstruktion (CCD). Utgdende fran en 2*-faktordesign eller en uppldsning 5
(R5) 2*"_fraktional faktordesign ldggs en mittpunkt och tva stjarnpunkter till for var och
en av faktorerna.

Om man utgar fran en fraktional faktordesign eller en RS design som bas si har en CCD
mycket férre indatapunkter en 3*-faktordesign.

I figur 9 visar vi en 2°-faktordesign som bas med tillhérande mitt och stjrnpunkter. I figur
10 visas den resulterande ccd:en.

Figur 9. En 2*-faktordesign som bas med tillhérande mittpunkt och stjarnpunkter [6].
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L)

Figur 10. En centralt sammansatt konstruktion (CCD) [6].

2.1.4 Sekventiell bifurkation

2.1.4.1 Problembeskrivning

Niér antalet faktorer &r mycket stort sa kan sekventiell screening vara av intresse. En sddan
metod &r sekventiell bifurkation [9]. Metoden gor antagandet att simuleringen dels kan
beskrivas som ett forsta ordningens polynom, samt att varje faktors paverkan ar ként till
sitt tecken. Givet dessa fOrutsédttningar kan metoden snabbt eliminera betydelseldsa
faktorer s att framtida experiment kan fokusera pa dem som verkar viktigt.

2.1.4.2 Metodbeskrivning

Metodiken &r mycket enkel. Den utgar ifrdn att vi kan beskriva simuleringen som en forsta
ordningens polynom dér alla faktorers tecken &r kdnda. Vi har responsfunktionen

y=Ly+Bxi+ A+ Bix, 4+ By

dir K &r antalet faktorer, x; tar virdet O eller 1 och indikerar om den j:te faktorn ar
paslagen. Vi antar utan forlust av allmingiltighet att alla faktorernas amplituder f3; > 0. Vi
har séledes en monotont stigande summa. Lat oss kalla

J

y,=2.8

=0

ddr y; motsvarar responsfunktionen for en simulering dér alla faktorer x; = 1 for i <j och
alla x; = 0 for i > j, dvs. de forst j faktorerna &r paslagna medan dvriga faktorer ar avslagna.
Dé giller alltid att y; < y; nér j < k.

Vi kan nu anta en approach liknande intervallhalvering. Vi borjar med tre simuleringar for
o (alla faktorer ar avslagna; x; = 0), v, (de n forsta faktorerna &r paslagna; x; = 1, i < n,
Ovriga faktorer dr avslagna; x; = 0, i > n) och yk (alla faktorer &r paslagna; x; = 1), dér x,
ligger ndgonstans mitt emellan x; och xx (for att uppnad maximal effektivitet bor man vélja
det storsta n till x,, ddr 2" < K).

Vi kan nu betrakta de tva differenserna y, — yo och yx — y, mellan responserna fran de tre
genomforda simuleringarna. Den storsta paverkan fran viktiga faktorer finns i intervallet
med den hogsta differensen. Vi fokuserar péd detta intervall och fortsdtter med
intervallhalveringen, osv. I figur 11 visas ett exempel pd hur man med denna process
finner de k& = 3 viktigaste faktorerna i en simuleringsmodell med K = 128 faktorer.
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Figur 11. Sekventiell bifurkation finner de & = 3 viktigaste faktorerna xsg, x113 och xz0
bland K = 128 parametrar efter 16 simuleringar y.) [9].

Vi noterar att for att finna de & viktigaste faktorerna i en simuleringsmodell med K faktorer
krévs som mest

1+ klog,(2K /k)

simuleringar [9]. Vi kan som exempel finna de 4tta viktigaste faktorer i en modell med 512
faktorer efter 57 simuleringar.

Ofta svarar ett litet antal faktorer for det mesta av variansen i simuleringsmodellens
responsfunktion. Vi kan d& fokusera efterfoljande simuleringar pa dessa faktorer och
behandla Gvriga faktorer som konstanter.

2.1.5 Nastan ortogonal latinska hyperkuber (NOLH)

2.1.5.1 Problembeskrivning

I explorativ dataanalys oOnskar vi designs som kan passa en méngd olika
simuleringsmodeller. For sadana situationer har Latinska hyperkuber (LH) visat sig vara
en ovirderlig teknik. Detta &r den dominerande designen for experiment med
datorsimuleringar. En viktig anledning till detta &r att de kommer med minimala
begransningar avseende antalet faktorer. Denna flexibilitet omfattar d4ven analys och
visualisering av simulatorutdata.

I figur 12 visas ett exempel pd en LH for problemet med hastighet och smygforméga. Vi
ser att samma budskap som i figur 7 i huvudsak formedlas genom figur 12 med vésentligt
farre indatapunkter.
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Stealth

Speed

Figur 12. En LH {6r exemplet med hastighet och smygformaga [6].

For att forhindra oacceptabel korrelation mellan modellens faktorer vilket hindrar
dataanalysen for ménga statistiska metoder, t.ex. regressionsanalys och regressionstrid,
har algoritmer utvecklas som konstruerar néstan ortogonala Latinska hyperkuber (NOLH)
som minskar eller eliminerar korrelationer mellan ingéende faktorer.

I figur 2 (6vre hogra hornet) ser vi att NOLH passar bést till stora simuleringsmodeller
med ménga faktorer och olinjar responsfunktion. Speciellt &r detta en lamplig metod nér
man inte kan goéra nigra antaganden om faktorerna eventuella interaktioner och inte vet
ndgot precist om eventuella olinjériteter.

2.1.5.2 Metodbeskrivning

NOLH-designs ar viktiga pa ett antal olika sitt, de &r mycket effektiva i antalet korningar
n som kravs for att undersoka antalet faktorer £ som &r av intresse. Eftersom dessa designs
vanligen har god rymdfyllning och ortogonalitet, 4r de ett attraktivt alternativ for att
utforska en okénd responsfunktion. Antalet indatapunkter ar radikalt farre &n for
faktordesigns. Till exempel kan 20 faktorer undersokas i en NOLH med endast 129
indatapunkter.

Spridningsdiagram for fyra olika designs visas i figurerna 13 och 14. Dessa ar en 2*- och
en 4*-faktordesign, en NOLH design med 17 indatapunkter, och en NOLH design med 257
indatapunkter. I figurerna visas rymdfyllanden i tvadimensionella projektioner for de fyra
designmetoderna. Rymdfyllnaden hos en NOLH med 17 indatapunkter star sig vil i
jamforelse med den for 4’-faktordesignen med '/;s av berdikningstiden. Alternativt kan
analytikern anvdinda en NOLH med 257 indatapunkter och f& mojlighet att undersoka en
mycket titare uppsittning kombinationer av faktorernas nivder i jimforelse med de 256
indatapunkter i en 4*-faktordesign. Fordelarna med att sampla indata med en NOLH &r
som storst vid stora k. Att gora flera kdrningar pa samma design later oss avgora variansen
i simuleringens responsfunktion.

X S T P N N

Figur 13. Tvé-dimensionella projektioner av 2*- och 4*-faktordesigns [14].
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Figur 14. Tvé-dimensionella projektioner av NOLH med 17 respektive 257 indatapunkter
for analys av fyra faktorer [14].
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Vi kan anvénda heltalsprogrammering for att konstruera NOLH vilket undanréjer tidigare
dimensionalitetsproblem vid konstruktionen av NOLH [10]. Det dr mgjligt att konstruera
NOLH f6r hundratals faktorer och kdrningar [11][12][13].

Metodiken for konstruktion av NOLH bygger pa en kombination av att generera NOLH
med heltalsprogrammering didr NOLH utvédrderas utifrdn sin ortogonalitet och
rymdfyllande férméga, figur 15.

Step 1:

Use the existing
OLH or NOLH
design

Exist in
OLH & NOLH
library?

Step 2:

Generate a few
RLH and apply
Florian iteratively

(Repeat if needed)

Step 3:

Generate 1000 Step 7:
- RLH and select X
Step 4:
correlation
l Step 6:
Apply Florian o
Step 5: iteratively on X Use optimization

to produce X, routine on X,

Figur 15. Konstruktion av NOLH f6r kontinuerliga faktorer [11].

Ortogonalitet mits med p,,, =maxﬂpl.j|,V(i¢ j)} ddr p, ér ortogonaliteten mellan

indatavektorerna for tvd faktorer x; och x;. Rymdfyllnad mits med ett mitt kallat
”modifierad L, diskrepans” (ML,;). For detaljer om optimeringen med
heltalsprogrammering och utvérderingen av konstruerade NOLH med p,,, och ML,

hénvisas till [11]. Metodiken konstruerar godtyckliga NOLH dir » < k for
simuleringsmodeller dir alla faktorer dr kontinuerliga och har samma antal nivder for
varje faktor.

21.6 NOLH for diskreta och kategoriska faktorer

Om simuleringsmodellen innehaller en blandning av kontinuerliga och diskreta faktorer
som dessutom kan ha olika antal nivder per faktor kan man anvdnda en metod som
utvidgar metodiken for att konstruera NOLH till att d&ven hantera diskreta faktorer [15].
Innehaller modellen dven kategoriska faktorer kan man anvinda en metodik som kallas
ndstan ortogonal, nédstan balanserade mixad design (NONB) [16]. Bada dessa metoder
utgdr ifrén och generaliserar [11][12].
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2.1.7  Oversikt 6ver designmetoder

En tabell med en 6versikt over alternativa designmetoder karakteriserade utifran antalet
faktorer i simuleringsmodellen, vilken typ av faktor som ingar i modellen (kontinuerliga,
diskreta, kategoriska), samt vilken typ av responsfunktion som ges av
simuleringsmodellen presenteras av Sanchez och Wan [14], se figur 16.

Denna tabell kan utgora ett forsta steg i1 att mappa en aktuell simuleringsmodell mot en
effektiv experimentdesign. Har simuleringsmodellen en okénd kanske olinjér
responsfunktion med ett stort antal faktorer, troligen med komplicerade interaktionstermer
rekommenderas en NOLH (eller NONB).
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Os In the spant of keeping noise factor designs small. you might prefer an NOLH
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Figur 16. Alternativa experimentdesigns [14].

NOLH-designs for upp till 29 faktorer finns fardiga for nedladdning i ett excelark fran
NPS SEED Center”.

2 SEED Center software (2011). [Online] http://harvest.nps.edu/software.html
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3 Dataanalys och visualisering

Nar data samlats in, experimentdesign genomforts och simuleringarna slutligen korts har
ofta en vildigt stor méngd data genererats — ett resultat som kan vara savél svarhanterligt
som svardverskadligt. Vi ér intresserade av att utrona vad det egentligen dr som resultaten
innebér och vilka slutsatser som kan dras fran vart underlag. Detta kan i sin tur generera en
méngd olika fragor som behdver besvaras och exempel pd omraden som vi kan vilja kasta
ljus Gver ar:

e systemsvarens (utdatas) spridning,

e centraltendenser hos systemsvaren,

e forhallanden mellan systemsvar,

e hur olika faktorer (indatavariabler) paverkar varandra och systemsvar,
e intressanta omraden eller troskelvirden for faktorerna,

e generella kdnnetecken hos landskapet av mojligheter.

Hur kan da information géllande ovanstdende punkter vara oss behjélpligt? Genom att
endast modellera och simulera vet vi forvisso hur ”byggstenarna” ser ut och vilka resultat
som genereras — ddremot har vi ofta vildigt liten kunskap géllande det inre system, den
dynamik, som faktiskt orsakar de utfall som observeras. Genom tillimpning av
anviandbara metoder inom analys och visualisering av utdata kan problemforstaelsen
fordjupas och svar finnas.

Inom data farming anvénds ofta en blandning av tekniker frin omradena visualisering,
data mining och statistisk analys. Statistiska analystekniker anvéinds for att utforska de
tidigare ndmnda punkterna — exempelvis genom att karaktérisera fordelningar, sétta upp
konfidensintervall och genomfora hypotestester. Data mining anvénds istillet for att soka
efter monster och forhallanden och visualiseringstekniker kan utgora kraftfulla verktyg for
att undersoka, utforska och presentera data. Att undersoka data genom visualisering kan
exempelvis fungera som en valideringsmetod men ocksa for kvalitetssikring av data och
anvinda visualisering for utforskning bidrar istéllet till att finna ny information och nya
insikter. Slutligen handlar presentation mer om att formedla budskap och forstaelsen for
hur data och resultat skall presenteras si att budskapet blir lattforstaeligt och
lattillgdngligt. Teknikerna och deras syften kan med andra ord se ganska olika ut —
gemensamt for dem alla dr dock utgdngspunkten att en bra simulering skall vara effektiv,
precis, estetisk och anpassningsbar.

Istdllet for forlita sig till ndgon eller ndgra enstaka tekniker &r instdllningen inom data
farming att anvénda en kombination av olika metoder dér varje tekniks speciella styrkor
utnyttjas pa ett sddant effektivt sitt som mojligt. Helt atskilda ar inte de olika omradena
utan de Overlappar varandra — bade sett till ingdende tekniker och till den information man
efterstrévar att utvinna. Ofta kan det exempelvis vara en god idé att inleda en analys av ett
problem som inkluderar ett stort antal inverkande faktorer med visualiseringar for att né en
mer Overgripande helhetsforstaelse. Detta kan sedan f6ljas av tillimpning av mer
statistiska analysmetoder for att sedan inkludera ytterligare visualisering — helt enkelt en
vaxelverkan dér syftet styr metodvalet.

I detta kapitel foljer en generell beskrivning av ett antal metoder och tekniker som ofta
anviands for analys och visualisering av utdata inom data farming. Materialet som
presenteras inleds med en del mer analytiska tekniker sdsom regressionsanalys i olika
former och variansanalys. Inriktningen Overgér sedan alltmer mot mer renodlat
multivariata  tekniker, s&vdl analytiska som for visualisering, exempelvis
principalkomponentsanalys och glyfer. Den blandning av metoder som presenteras ticker
ett ganska brett spektra, bade géllande tillimpningsomraden och svarighetsgrad. De utgor
tillsammans en anvindbar grund for fortsatt framtida utforskning inom omradet for data
farming.
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3.1 Metoder

3.1.1 Spridningsdiagram

3.1.1.1 Problembeskrivning

Spridningsdiagramstekniken anvénds for att plotta tvddimensionella data si att den
horisontella axeln visar virdena hos den ena variabeln och den vertikala axeln visar den
andra variabelns virden. Genom detta kan forhallanden mellan variablerna studeras och
analyseras. Tekniken kallad matris av spridningsdiagram (eng. scatterplot matrix) och
anviands istéllet for att studera alla mojliga variabelpar i en flerdimensionell datamingd.
Forutom att upptdcka forhallanden mellan vérden kan tekniken ocksé anvindas for att
uppticka monster som stricker sig Over forhdllandena [17][18][19]. Matriser av
spridningsdiagram kan 4dven anvindas for att detektera anomalier [20].
Spridningsdiagramsmatrisen dr helt enkelt en serie av spridningsdiagram som askadliggors
simultant for att ge en sd omfattande och heltdckande bild av systemet som mdjligt och
som vi ser i figur 17 tillhandahéller diagrammet en &verblick som anvindaren snabbt kan
tillgodogora sig.
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Figur 17. Matris 6ver spridningsdiagram [21].

Om modellen innehéller & stycken variabler sd finns det k(k—1)/2 par vilket innebér att
antalet spridningsdiagram kan bli stort dven for ett relativt litet antal variabler. Matriser av
spridningsdiagram dr sammanfattningsvis anviandbara for att snabbt utrona bivariata
forhédllanden, men denna dverblick kan forsvéras d& ménga variabelpar innebdr manga sma
individuella spridningsdiagram vilket helt enkelt kan goéra det svért att se eventuella
forhéllanden [19].

3.1.1.2 Metodbeskrivning

Vi bygger vart spridningsdiagram genom att rita ut en datapunkt sé att den motsvarar ritt
vérde pa bada variabelaxlarna vilket visas i figur 18.
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Figur 18. Ett spridningsdiagram innehdllande en tvddimensionell datapunkt [22].

Genom ett spridningsdiagram som inkluderar alla datapunkter for variabelparet i
datamingden kan vi exempelvis askadliggora forhallanden sdsom korrelation variablerna
emellan. Figur 19 exemplifierar ett férhdllande som &r positivt korrelerat.

|

Response Varable
L ]
L
L]

=
Explanatory Variable

Figur 19. Spridningsdiagram av ett tvddimensionellt forhéllande med positiv korrelation
[23].

Négra hjidlpmedel som kan vara bra att anvdnda vid individuella spridningsdiagram &r
exempelvis mojligheten att ldgga till symboler och inkludera konfidensintervall for
regressionslinjer — dessa hjélpmedel bidrar dock ofta till ett alltfor rorigt intryck om de
inkluderas i en matris av spridningsdiagram [19].

3.1.2 Regressionsanalys

3.1.2.1 Problembeskrivning

For att modellera forhdllandet mellan en responsvariabel och en eller flera forklarande
variabler kan regressionsanalys anvindas, och ddrigenom utforskas och kvantifieras de
eventuella samband som kan existera mellan de olika variablerna. Ofta finns ett intresse av
att forsta den kausalitet som rader mellan variablerna och malet dr da att forsoka forsta hur
vérdet pa responsvariabeln fordndras da de forklarande variablerna varieras [24][25].
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3.1.2.2 Metodbeskrivning

Vi inleder genomforandet av en regressionsanalys genom att en ldmplig modell for det
aktuella problemet véljs ut, data om variablerna samlas in, och modellen anpassas sedan sa
att den 4terspeglar verkligheten pa ett sa bra sétt som mojligt, vilket ofta sker genom
tillimpning av minstakvadratmetoden [26]. Regressionen anvidnds for att uppskatta
huruvida, och i sd fall pa vilket sitt, den eller de forklarande variablerna péverkar
responsvariabeln. Resultatet blir foljaktligen ett uppskattat forhallande vars statistiska
signifikans sedan bestims [24]. Forhallandet mellan variablerna utforskas sedan ytterligare
och anvéinds dven for att uppskatta eller prediktera det forvidntade systemsvaret for ett
givet véirde hos den eller de forklarande variablerna [26].

Regressionsanalyser brukar inledas med att en arbetshypotes géllande forhillandet mellan
de aktuella variablerna formuleras. Det &r denna hypotes som man sedan utforskar under
analysen. Genom att rita upp ett spridningsdiagram (se foregaende avsnitt) eller en matris
av spridningsdiagram kan systeminformation i form av exempelvis olika samband eller
anomalier komma att urskiljas. Informationen kan forhoppningsvis underldtta valet av
modell och regressionsanalysen fungerar sedan som ett undersdkande statistiskt verktyg
dér den metod som tilldmpas beror pa vilken regressionsmodell som valts [24]. En hel del
olika metoder aterfinns siledes under paraplyet for regressionsanalys, varav enkel,
multipel och stegvis regression utgér nagra ofta forekommande exempel inom data
farming.

Enkel regression

Enkel regression &r ett specialfall av multipel regression och anvidnds ndr endast en
forklarande variabel dr inkluderad. Ofta gors ett antagande om ett linjart samband vilket
leder till att regressionens uppgift reduceras till att uppskatta de icke-observerbara
parametrarna. Dé brustermen antas vara noll i genomsnitt blir den resulterande uppgiften
helt enkelt att uppskatta var den réta linjen associerad med modellen &r lokaliserad [24].

Genom att anvidnda sig av exempelvis minstakvadratmetoden kan den sa kallade
regressionslinjen (den linje som bédst beskriver sambandet mellan variablerna da den
minimerar summan av de kvadrerade differenser som aterfinns mellan linje och
observationer) ritas upp, vilket exemplifieras i figur 20.

CREATIVE

4 B & 10 12 14 16 8 mn

REASON

Figur 20. Regressionslinje framtagen med minstakvadratmetoden [27].

Mer specifikt genereras skattningar for interceptet (skdrningspunkten med y-axeln) och
riktningskoefficienten i linjens ekvation [24]. For att minstakvadratmetoden skall kunna
anvéndas krévs dock att en del antaganden gors:

e alla brustermer har vantevarde noll och konstant varians,
e alla brustermer dr normalfordelade,

e alla brustermer &r oberoende slumpvariabler (endast av betydelse da tidsseriedata
behandlas).
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Dessa antaganden kontrolleras sedan innan analysen fortsétter, och givet att de é&r
uppfyllda krivs dven en utvdrdering av hur vdl modellen anpassar sig till data innan
modellen tas i bruk. De linjira sambanden kan undersokas ytterligare genom t ex
kovarians och korrelationskoefficient och eventuella anomalier undersoks ocksé for att
forsdka forsta deras uppkomst och betydelse. Ofta dr man intresserad av att testa huruvida
de uppskattade parametrarna &r signifikant skilda fran de sanna vilket innebér
genomforandet av #-tester (hypotestester som genomfors for att avgéra om tva
populationer skiljer sig &t). Forklaringsgraden, R?, anviinds som ett matt for att utvirdera
modellen och kommer att forklaras senare i avsnittet [24][28].

Godkénns modellen for anvidndning blir nésta steg exempelvis att konstruera
konfidensintervall for den sanna riktningskoefficienten respektive interceptet, vilket gors
med hjdlp av medelfelen for skattningarna, eller att ta fram en prognosmodell [28][29].
For att gora detta extrapoleras helt enkelt den framtagna regressionslinjen.

Multipel regression

Vid multipel regression innehdller modellen tvd eller fler forklarande faktorer och &r
egentligen ett specialfall av the General Linear Model [30]. Den grundldggande logiken &r
densamma som for enkel linjar regression med skillnaden att det nu handlar om att
uppskatta ett regressionsplan (i fallet for tva forklarande variabler), vilket visas i figur 21,
istéllet for en regressionslinje [28].

.0

Figur 21. Regression med synliggjort regressionsplan for tva forklarande variabler [31].

Multipla regressionsmodeller anpassas precis som enkla regressionsmodeller genom t ex.
minstakvadratmetoden och som &r fallet vid enkel regression skall samma antaganden
goras dven har [24][32][33][34]:

o alla brustermer har véantevarde noll och konstant varians,
e alla brustermer dr normalfordelade,

e alla brustermer &ar oberoende slumpvariabler.
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Om antagandena efter kontroll visar sig vara uppfyllda, och eventuella anomalier
undersokts, blir nista steg dven hér att undersdka hur vil modellen passar till data och pa
sd sitt utvdrdera modellen. Genom att uppskatta brustermens varians kan
forklaringsgraden hos regressionsanalysen och den statistiska signifikansen hos dess
parameteruppskattningar utvirderas med hjilp av F-test (se avsnitt om variansanalys for
utforligare beskrivning) [24].

Om modellutvirderingen tyder pa en godkénd modell s& kan skattningarna tolkas for att pa
sd sitt fA djupare information gillande relationerna mellan respons- och forklarande
variabler. Modellen kan ocksd anvindas for att gora prediktioner och uppskattningar
genom berdkningar av prediktions- respektive konfidensintervall [35].

Stegvis regression

Stegvis regression anvénds nidr man har ingen eller liten forkunskap om systemet och ar en
sa kallad modellgenererande teknik. Den kan ses som en systematisk metod for att addera
och ta bort faktorer fran en multilinjar modell baserad pa deras statistiska signifikans i en
regression [36][37]. Metoden utgdr frdn en “grundmodell” och jamfor sedan
forklaringsgraden hos 6kande och minskande modeller.

Stegvis regression kan astadkommas antingen genom att prova ut en oberoende variabel at
gangen och inkludera den i regressionsmodellen, eller genom att inkludera alla potentiella
oberoende variabler i modellen och sedan avlidgsna de som inte &r statistiskt signifikanta.
En kombination av bada varianterna kan ocksa tillampas [38].

Det vanligaste kriteriet for att addera eller ta bort en variabel 4r baserat pa den sa kallade
partiella F-statistikan (eng. partial F-statistic) [32]. For varje steg beréknas p-virdet for F-
statistikan for att testa modellen. Forenklat sett kan vi séga att beroende pa om vi har valt
att addera eller ta bort variabler sa véljs den variabel vars F-statistika medfor det minsta
respektive storsta p-vdrdet. Om hypotestest visar att termens koefficient ér eller blir noll
(beroende pa om variabeln redan ingdr i modellen eller ej) s& skall variabeln inte
inkluderas [37].

3.1.2.3 Begrepp
Goodness of fit

Ett annat sétt att avgora huruvida en regressionsmodell dr anviandbar for att forutsidga
virdena pa responsvariabeln dr genom modellens ”goodness of fit”, vilket kort och gott
sdger oss hur vil var modell anpassar till data. Goodness of fit kan exempelvis utvérderas
genom att anvinda ett F-test i form av variansanalys, vilket beskrivs i senare avsnitt [32].
R

R’, forklaringsgraden, &r ett matt pa den andel av den totala variationen hos
responsvariabeln som forklaras av regressionen — ett matt pd Goodness of Fit. Ett hogt R
indikerar att regressionsmodellen forklarar variationen hos responsvariabeln vildigt bra,
medan ett 1agt R* diremot indikerar att det kan finns viktiga faktorer som utelimnats fran
regressionsmodellen [24][32]. Justeras antalet frihetsgrader far man ett s& kallat justerat
R®, vilket ofta ir ett mer anvindbart métt da det mojliggor jamforelse av forklaringsgrad
mellan modeller som har skilda antal forklarande variabler [32][39]. Genom att ldgga till
forklarande variabler i sin modell kan R*-virdet forbittras men dé riskerar man ocksa att
modellens enkelhet gér forlorad likvdl som generaliserbarheten till andra dataméngder.
Dessa “fallgropar” kommer sig av s.k. dveranpassning (eng. overfitting) av data som
uppkommer dd modellen borjar beskriva brustermerna istéllet for den faktiska relationen,
vilket bland annat kraftigt kan reducera modellens prediktiva forméga [40].

Parametriska och icke-parametriska metoder

Linjér regression utgdr ett exempel pd en parametrisk regressionsmetod — en metod dar
man gor antaganden om att data kommer fran nagon sannolikhetsfordelning samt géllande
de ingdende parametrarnas medelvirde, standardavvikelse etc. Den parametriska
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regressionsmetodens fordel ligger fraimst i dess relativa enkelhet men detta medfor ocksa
metodens nackdel, nimligen de relativt strikta antaganden som krévs for att hilla metoden
enkel. En icke-parametrisk (dven kallad fordelningsfri) metod kan anvéndas nir dessa
antaganden inte gar att uppfylla. Om spridningsdiagrammet inte erbjuder nagon okad
insikt i variabelsambanden kan ett bra hjdlpverktyg vara LOESS (en icke-parametrisk
regressionsmetod) eftersom metoden jidmnar ut data till en jimn kurva i
spridningsdiagrammet [41]. Mer information om icke-parametrisk regression och LOESS
foljer i senare avsnitt.

3.1.3 Icke-parametrisk regression - LOESS

3.1.3.1 Problembeskrivning

Som tidigare ndmnt kan icke-parametrisk regression utgdra ett anvindbart alternativ till
parametriska regressionsmetoder nir det inte dr mojligt att géra de antaganden som é&r
nodvéndiga vid t.ex. linjar regression. De icke-parametriska regressionsmetoderna kréver
helt enkelt inte lika stringa antaganden gédllande regressionsfunktionen som de
parametriska. Nackdelen med de mindre stringa villkoren ar storre berdkningskostnader
och ibland édven ett mer svartolkat resultat. Fordelen ar istillet en potentiellt mer noggrann
skattning av regressionsfunktionen [42].

Det finns flera icke-parametriska regressionsmetoder, varav LOESS (eng. locally weighted
scatterplot smoothing) &r en av dessa [41]. LOESS ir en teknik som anvénds for att
anpassa en regressionsyta till data genom sa kallad flervariat utjimning. Responsvariabeln
jémnas da ut som en funktion av den forklarande pa ett “glidande vis” likt hur glidande
medelvirde beriknas for en tidsserie. Utjamningsprocessen kallas “’lokal” eftersom varje
utjdmnat virde bestims av de nirliggande datapunkterna inom ett visst intervall. LOESS
kan ocksé anvindas for att fylla i saknade data [43][44].

Figur 22 visar hur den utjimnade medelvirdeslinjen for en specifik dataméngd kan se ut.
Det kan vara svart att se eventuella trender och monster d& vi hanterar stora mingder eller
valdigt brusig data men genom att anvinda LOESS kan vi uppskatta en trendkurva for att
oka var forstielse for dataméngden [45].

Sine Curve + "Uniform’ Noise

howing [oe moothing (localregression smoothing)

Figur 22. Data och LOESS-utjimning [44].
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3.1.3.2 Metodbeskrivning

Linjaritetsantagandet vid icke-parametrisk regression &r alltsd inte fullt s& strikt som for
parametrisk utan istéllet ricker antagandet att f(x) &r en jamn funktion; f{x)=f(-x).
Funktionen f(x) specificeras inte heller pa forhand vilket ar fallet vid linjdr regression.
Dock dr antaganden gillande slumptermen oftast desamma for icke-parametrisk som for
linjar regression, se metodbeskrivning for Regressionsanalys [41].

En enkel metod for att forbattra skattningen av f{x;) dr Binning, vilket & en metod som
delar in x 1 ménga och smé intervall. En alternativ metod 4r lokalt medelvarde (eng. Local
Averaging) som till stor del liknar Binning, med skillnaden att metoden anvénder sig av ett
intervall som flyttas kontinuerligt &ver data istdllet for icke-O6verlappande intervall.
Grundtanken bakom dessa, och ocksa foljande, metoder &r att observationer nira nagot
virde x dr informativa om f(x). Ibland &r dock skattningen av f{x) udda trots ett antagande
om att den sanna regressionsfunktionen &r jimn. For att komma till rdtta med det
problemet kan kérnregression (eng. Kernel regression) anvindas, ddr problemet l9ses
genom att x; viktas. LOESS kan ségas vara en utveckling av kérnregression och anpassar
ett polynom (av lag grad) i x genom att anvdnda de vikter som tilldelas genom
kérnregressionen. Metoden kan anvindas vid sévél en som flera forklaringsvariabler.
Genom den viktade minstakvadratmetoden (eng. Weighted Least Squares, WLS) anpassas
ekvationen sd att den viktade residualkvadratsumman minimeras och anpassningen
forbéttras. Proceduren upprepas sedan for alla x eller for ett antal representativa x [41].

Den proportion observationer som anvinds for varje skattning av f{x) kallas
utjamningsparametern. Parametern betecknas med o och viljs oftast genom att skattningen
pa f(x) utvirderas grafiskt. Vart mal &r en jamn funktion som skattas genom ett s litet o
som mdjligt. Om skattningen inte 4r jamn nog sé aterupprepas processen med dkande a till
dess att en dnskad niva av jimnhet uppnétts. Ar funktionen diremot jimn redan initialt si
minskas o sé ldnge jamnheten bibehalls [41].

3.1.4 Klassificerings- och regressionstrad (CART)

3.1.4.1 Problembeskrivning

CART (Classification and Regression Tree) dr en statistisk klassificeringsmetod baserad
pd rekursiv partition som konstruerar s kallade beslutstrdd vilka bl. a. kan hjélpa oss till
storre insikter gillande faktorers effekter pa utdata samt for att klassificera nya data [46].
Savil klassificering som regression involverar prediktion av en responsvariabel givet ett
antal forklarande variabler. Ar responsvariabeln kontinuerlig eller diskret och kan anta
reella virden sd ar problemet av regressionstyp medan en kategorisk responsvariabel
resulterar i ett klassificeringsproblem [47]. I figur 23 exemplifieras visualiseringar av de
olika sorters traden.
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Mode 1
[Entire Group]
N =506, ' =506
Median value = 22.533
Std. dev. =3.188
MNode 2 Mode 3
Murn. rooms <= 6.941 Murm. rooms > 6.341
N = 430, W = 430 N=7E =76
Mediah value = 19.934 Mediah value = 37.238
Std. dev. = 6.346 Std. dev. =8.929
Mode 4 Mode 5
Lower status <=14.4 Lower status > 14.4
M = 285, ' = 255 M =175, W =175
Median value = 23.350 Median value = 14.956
Std. dev. = 5.100 Std. dev. = 4.390
MNode B Mode 7 MHode 8 MNode 9
Distance <=1.35735 Digtance » 1.35735 Crime rate <= 6.966832 Crirne rate > 6.966832
MN=5 =5 M =250, W = 250 M =101, W =101 N=74 =74
Median value = 45.580 Median value = 22,905 Median value = 17.138 Median value = 11.978
Std. dev. = 8.840 Std. dev. = 3.858 Std. dev. = 3.375 Std. dev. = 3.831
MNode 1
[Entire Group]
N =150, W =150
Speciez = Setoza
Misclassification = B6.67%
MNode 2 Mode 3
Petal length <= 2.45 Petal length > 2.45
N =50, W =50 M =100, W =100
Species = Setosa Species = Yersicolor
Misclassification = 0.00% Misclassification = 50.00%
MNode 4 Mode 5
Petal width <=1.75 Petal width > 1.75
N =54, W =54 N =46, ' =46
Species = Versicolor Species = Yirginica
Misclassification = 9.26% Misclassification = 2.17%

Figur 23. CART-trdd — det 6vre tridet visar ett regressionstrdd medan det undre visar ett
klassificeringstrad [48].

Ett beslutstrad representeras av en uppséttning av bindra frdgor som forgrenar urvalet 1 allt
mindre delar och trddet indikerar da vilka faktorer som &r viktigast i modellen.
Informationen som kan utldsas kan ocksé anvéndas for att t.ex. avgdra huruvida det finns
nagon skillnad i de signifikanta faktorerna som identifierats med en passad modell jamfort
med samtliga radatapunkter [49].

Metodens anvéndbarhet 6kar dd den kan hantera sdvdl numeriska som kategoriska
variabler. En annan fordel &r dven dess robusthet mot anomalier — ofta brukar namligen
fordelningsalgoritmen isolera anomalier i en individuell nod eller noder. Ytterligare en
viktig egenskap hos CART dr att strukturen hos dess triad &r invariant med avseende pa
monotona transformationer’ av forklarande variabler. I och med detta kan vilken variabel
som helst bytas ut mot dess logaritm eller kvadratrotsviarde utan att tridets struktur
fordndras [46].

Utover de fordelar som redan ndmnts finns dven en hel del andra, varav den kanske
frémsta styrkan av dem alla &r att visualiseringarna av tridden ar relativt ldtta och intuitiva
att tolka — ndgot som gor det mojligt for en bredare grupp av anvéindare att forsta den
bakomliggande modellen [49][51]. Dock kan stora trdd snabbt bli klumpiga och
svarhanterliga och riskerar da att tappa det inneboende forklaringsvérdet. Anvandaren bor
ocksa vara medveten om att triadstrukturer kan vara instabila pa det séttet att en fordndring
i urvalet kan resultera i véldigt olika trad [52].

? En monoton transformation innebir en transformation av en strikt viixande funktion [50].
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3.1.4.2 Metodbeskrivning

En CART-analys bestar ofta av tre delar [46]:
1. framtagande av det maximala triadet,

2. val av rétt tradstorlek,

3. klassificering av ny data genom att anvidnda det konstruerade tridet (beroende pé syftet
med analysen kan detta steg ibland utga).

Inom Data Farming anvinds ofta de tvd de forsta tvd delarna, vilka hir beskrivs mer
detaljerat.

Framtagande av det maximala tréidet

Innan ett trdd skapas bestdms med vilket kriterium de delningar som ska utforas ska viljas
ut och dven stoppvillkoret som ska gélla for delningen bestams.

Infor en forgrening genomsoks alla mdjliga variabler och véirden for att hitta den bista
delningen, vilket dr den som delar in data i tva undergrupper med maximal homogenitet,
och pa sa sitt forbittra passningen. Denna process upprepas sedan for varje resulterande
forgrening. Maximal homogenitet definieras genom den s.k. ”impurity-funktionen” (eng.
impurity function eller impurity criteria). Det s.k. Gini Index &r ett av de mest anvinda
métten pd “impurity” inom metoden — andra matt dr t ex “the Twoing splitting rule” och
entropi [46][47][51]. For passning av regressionstrdd anvdnds dock inte Gini Index utan
istdllet summan av kvadraterna, och pé sa sitt viljs de delningar som orsakar den storsta
minskningen i summan av kvadraterna ut [46].

Vilket stoppvillkor som anvénds varierar men kan t ex vara att det endast finns en
observation i de noder som ska forgrenas, att alla observationer i noden har en identisk
fordelning av forklarande variabler vilket omdjliggér en forgrening, eller helt enkelt att en
grins som satts for antalet nivaer i tridet har natts [46].

Val av rdtt trddstorlek

Kompromissen mellan systematiskt fel (eng. bias) och varians fér modeller handlar om
hur stort tradet skall goras. Ett stort trdd kommer att forgrena data till mindre och mindre
delar vilket formodligen kommer att resultera i dveranpassning (eng. overfitting), men a
andra sidan sé kanske ett litet trid inte dr utvecklat nog att finga de viktiga relationer som
kan finnas variablerna emellan [53]. Det maximala trid som skapats dveranpassar alltsé
sannolikt data, trots detta &r det vanligaste tillvigagangssittet 4nda att man inledningsvis
tar fram ett maximalt trdd och istéllet sedan beskdr (eng. prune) det till en storlek som
skapar en bra balans mellan anpassning och 6veranpassning [46][54].

Genom tradbeskérning skapas en serie av trad med allt enklare struktur genom att noder av
okande inverkan tas bort. Varje trdd som skapas genom beskdrning kandiderar sedan till
posten som det slutliga tridet. Metoden for beskéring utfors med hjélp av en algoritm
innehéllandes den s& kallade komplexitetsparametern, vilken specificerar hur mycket
noggrannhet en forgrening behdver tillfora for att kunna motivera den Okade
komplexiteten. D& beskédrningen avslutats sa viljs ett trdd ut som passar, men inte
Overanpassar, data [53].

3.1.5 Variansanalys (ANOVA)

3.1.5.1 Problembeskrivning

Som bekant kan #-test anvindas for att testa nollhypotesen om tva populationsmedelvarden
ar lika. Ofta finns det dock intresse av att jamfora fler n tva populationsmedelvirden med
varandra for att se om nagot av dessa avviker. Den typ av test som normalt anvénds for att
testa om tre (eller fler) populationsmedelvirden kan antas vara lika dr variansanalys (eng.
ANalysis Of VAriance, ANOVA) [28]. ANOVA ér en undersokningsmetod med vilken
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medelvérdenas variation studeras och metoden anvénds alltsd nér syftet dr studera fler 4n
tva tillstand [30].

Genom att utfora en variansanalys kan vi avgora huruvida den forédndring som observerats
kommer sig av en faktisk fordndring av vérdena eller om den orsakats av slumpméssigt
brus. Testet resulterar i en sannolikhet for att de observerade vérdefordndringarna &r helt
slumpmaéssiga, och om skillnaderna visar sig vara signifikanta sd indikerar det att den
resulterande slutsatsen (dvs. att medelvdardena skiljer sig at) mest troligt inte har
uppkommit enbart av slumpen. Med andra ord s& dr det mest troligt att det &r verkliga
skillnader som observerats. En envdgs-ANOVA utfors da endast en kontrollerad faktor
finns, medan en flervigs-ANOVA utfors for fler dn tva faktorer [54][55]. Genom att
anvédnda nagon statistisk programvara kan information om systemet snabbt utldsas vilket
exemplifieras i figur 24.

Book1 - Two-Way_ANOVA_indexed.dat E]@] [E
i

&, 1= ANOVATwoWay (6/10/2008 14:38:44)
+ Notes

+ Input Data

=l Descriptive Statistics

-1 Exercise

M Mean sD SEM Wariance
Light 12 21116667 2884388 832651 831.96897
Moderate 12| 184.08333 27.70447Y 799759 V6753788

- Dose
L M Mean aD SEM Wariance
100mg, & 22025 3024542 1069337 91478571
200mg 8| 19575 235114 831253 H5278571
T 300mg & 176.875 2436295 861361 59355357
- ANOVA
= Overall ANOVA
OF  Sum of Squares Mean Sguare  FValue P Value
Exercise 1 4401.04167 | 4401.04167 | 877853 0.00769
Dose 2 THET.75 A783875 75475 0.00361

Model 3 11968.79167 3989 59722 795784  0.0011
Error 20 10026.83333 B01.34167 - -
Correcte 23 21995625 - - -

At the 0.05 level, the population means of Exercise are significantly different.
At the 0.05 level, the population means of Dose are significantly different.

4] r % TwoWay_ANOVA indexed ) ANOVAZWayl / I | ¥

Figur 24. Resultat fran en tvaviags-ANOVA [56].

Variansanalys kan anvéndas till mycket mer &n att bara testa nollhypotesen att ett antal
populationer har samma medelvirde, exempelvis kan test utforas for att se om andra
faktorer &n bara den faktorn som definierats har betydelse for utfallet, eller om
interaktionen mellan tva olika faktorer har betydelse for utfallet [28].

3.1.5.2 Metodbeskrivning

Variansanalys utgar fran antagandet att de populationer som stickproven kommer frén &r
normalfordelade med lika varianser. Vid en envigs-ANOVA testas just nollhypotesen H,
att alla medelvérden &r lika. For att testa nollhypotesen anvénds varianserna, nirmare
bestdmt kvoten mellan tva oberoende stickprovsvarianser. Denna kvot kommer att folja F-
fordelningen och utgor var testvariabel. Det kritiska omradet av F-fordelningen 1 en
variansanalys &r fordelningens hdgra svans och en stor F-kvot indikerar att resultatet
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osannolikt har orsakats av enbart slumpen. For att se mer exakt hur osannolikt det &r kan
F-fordelningen anvéndas for att fa fram p-vérdet [57].

Om envigs-ANOVA:n resulterar i att H, forkastas s blir foljdfragan ofta pa vilket sitt
som de aktuella populationernas vénteviarden skiljer sig at. Eftersom variansanalysen
inkluderar all data pa en och samma géng maste ocksa uppfoljande test gora detsamma for
att vara giltiga — ddrmed 4r inte #z-tester ett alternativ. Daremot kan man exempelvis
anvinda sig av Tukeys test eller Bonferronimetoden [28]. Visar variansanalysen pa en
signifikant effekt sd maste detta dock analyseras utifrdn vad vi hoppas uppnid med
resultatet — det enda vi hittills visat dr ju faktiskt att sannolikheten for att resultaten har
uppkommit enbart av en slump &r liten [55].

Metoden for flervdgs-ANOVA é&r snarlik den for den enkla variansanalysen. Samma
antaganden géller som for envigs-ANOVA och brustermerna antas ocksa vara oberoende.
Snarlika nollhypoteser anvidnds ocksa for varje oberoende variabel, ndmligen att alla
medelvérden ar lika och ocksé att det inte existerar ndgon interaktion mellan négra av de
oberoende variablerna och inte heller mellan kombinationer av dem [20][58].

3.1.6 Ladagram

3.1.6.1 Problembeskrivning

Ett lddagram (eng. boxplot) dr ett slags diagram som anvénds for att pa ett snabbt och
intuitivt sitt visa fordelningen hos en kvantitativ dataméngd [45][59]. Teknikens robusthet
mot eventuella anomalier gér den speciellt anvindbar inom tillimpningsomréadet for data
farming. Genom att inkludera medianen i1 diagrammet ges en uppfattning om
datamingdens centraltendens, och spridningen pa data reflekteras av det sa kallade
interkvartila intervallet (eng. interquartile range, IQR), vilket &r det omrdde som rymmer
50% av data. Spridningsdiagram har ett flertal olika anvdndningsomraden, exempelvis
som ett inledande steg vid analyser av flerdimensionella dataméngder dér inledande
kunskap om varje variabel behdvs innan multivariata analystekniker tar vid [60].
Spridningsdiagram kan helt enkelt anvdndas for att ”ldra kdnna” den aktuella datamingden
och resultatet kan utgora en utgangspunkt for utformningen av den fortsatta analysen.

3.1.6.2 Metodbeskrivning

Ett 14dagram delar in datamingden i1 kvartiler dir sjdlva “ladan” som bygger upp
ladagrammet racker fran den forsta kvartilen till den tredje. Inuti ladan dras en horisontell
eller vertikal (beror p& hur man valt att orientera lddagrammet) linje vid andra kvartilen:
medianen hos dataméngden [59].

Ladagrammet avldses pé foljande vis [59]:

e medianen indikeras genom den horisontella (vertikala) linje som gar ned genom mitten
av ladan,

e tva vanliga matt pé variabiliteten eller spridningen hos datamingden visas:
o réckvidd (eng. range),
o interquartile range (IQR).

En anomali definieras i lddagrammet som en datapunkt som ligger bortom forsta
respektive tredje kvartilen med mer &n 1,5 ggr IQR utanfor den Gversta respektive nedersta
kvartilen [45].

Som visas i figur 25 stricker tva vertikala linjer, kallade morrhar (eng. whiskers) ut sig
fran 6ver- och undersidan av lddan. Ett stricker sig fran forsta kvartilen till den datapunkt
med minst virde (som inte dr en anomali) i datamingden medan det andra strécker sig fran
tredje kvartilen till den storsta datapunkten. Eventuella anomalier ritas ut separat som
punkter i diagrammet [59].
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Figur 25. Ett 14dagram med dess olika bestdndsdelar [61].

Slutligen tillhandahéller ladagram ocksa ofta information om formen (eng. shape) hos
dataméngden — t.ex. om dataméngden &r symmetrisk eller kanske uppvisar skevhet at
nagot héll. Denna information fis genom att medianens placering pa ladan studeras: en
centrerad median indikerar symmetri medan en median forskjuten ut mot kanterna
indikerar skevhet [59]. Vid jamforelse av flera ladagram kan insikter géllande varians
ocksé utvinnas — om l8dorna ar av vildigt olika storlekar indikerar det olika varianser [62].

3.1.7 Principalkomponentsanalys (PCA)

3.1.7.1 Problembeskrivning

PCA (eng. Principal Component Analysis) dr en enkel icke-parametrisk metod som
anviands for att extrahera virdefull information fran svargreppbara dataméngder [63]. PCA
dr ett satt att identifiera monster i data och utrycka data pé ett sddant satt att savil likheter
som skillnader belyses [64]. Ofta ar dessa dataméngder av ett hogt antal dimensioner och
dé flerdimensionella rum &r svara att visualisera sd anvdnds PCA framst for att reducera
dimensionaliteten hos en dataméngd ned till mer hanterbara tvéa eller tre dimensioner.
Genom detta hoppas man pa ett tydligare sétt kunna se de underliggande strukturer och
monster som tidigare varit dolda. Kortfattat kan sdgas att PCA ldgger ihop variationen i en
korrelerad mingd innehéllandes flera attribut sa att resultatet blir en uppséttning av
okorrelerade komponenter dir varje komponent 4r en linjir kombination av de
ursprungliga variablerna. Den nya basen &r alltsd en linjir kombination av den
ursprungliga basen och ar den bas som bist ateruttrycker véar brusiga ursprungliga
datamingd [63].

Maélet med PCA ér alltsa att reducera dimensionaliteten genom att extrahera det minsta
antalet komponenter som svarar for den storsta delen av variationen i den ursprungliga
flervariata datamédngden och hitta monster 1 datamidngden wutan négon storre
informationsforlust [64][65]. PCA tillhandahdller en slags guide till hur en komplex
dataméngd reduceras till en lidgre dimension och eftersom PCA gor ett grundantagande om
linjdritet s& reduceras problemet till att hitta ett passande basbyte [63].
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3.1.7.2 Metodbeskrivning

Vi vill visualisera vara datapunkter vilket kan &stadkommas genom att projicera ned
punkterna till tvé eller tre dimensioner. Utmaningen ar att avgora vilket underrum, eller
axlarna, som vi projicerar pa. Den riktning vi projicerar pa avgdér nadmligen vad det &r vi
ser i slutdndan, varpa vi vill hitta den riktning vars projektioner dr mest utspridda vilket i
sin tur kan goras genom variansen hos projektionerna [66]. PCA antar att riktningarna med
de storsta varianserna dr de viktigaste, med andra ord — de dr mest principala [63].

I PCA extraheras okorrelerade principalkomponenter genom linjéra transformationer av de
ursprungliga variablerna. Detta resulterar i att de forsta principalkomponenterna innehaller
den storsta delen av variationen i den ursprungliga datamingden. Efter PCA kan de forsta
principalkomponenterna forsoka tolkas i termer av de ursprungliga variablerna och
dérigenom kan forhoppningsvis en storre forstaelse for dataméngden fas [65].

Det olika stegen i PCA kan kortfattat beskrivas som foljer [64][66]:
1. Datainsamling.

2. Medelvérdessubtrahering. Véntevérdet fran var och en av datadimensionerna
subtraheras, vilket resulterar i en dataméngd vars medelvérde &r noll,

3. Beridkning av kovariansmatrisen.

4. Hitta egenvektorerna till kovariansmatrisen. Egenvektorerna skall vara normaliserade.
Genom att hitta dessa vektorer dr det mojligt att extrahera linjer som karaktériserar
data. Vi vill sedan transformera data s att de uttrycks i termer av dessa linjer.

5. Berikna egenvektorernas egenvérden. Ordna egenvérdena i storleksordning. Det &r i
detta steg som begreppet datakomprimering och reducerad dimensionalitet blir
aktuellt. Den av vektorerna som har det storsta egenvérdet kallas ndmligen
datamingdens forsta principalkomponent. Det ar det mest signifikanta forhéallandet
mellan datadimensionerna och det storsta egenvérdet dr viardet hos den (maximala)
variansen av projiceringarna pa den forsta principalkomponenten. Den andra
principalkomponenten har nist storst egenvérde, osv. Det antal principalkomponenter
vi véljer bestimmer den nya dimensionaliteten.

3.1.8 Glyfer

3.1.8.1 Problembeskrivning

En anvéndbar teknik for att visa flerdimensionella data &r sa kallade glyfer (eng. glyphs),
vilka dr sma ikoner som dndrar utseende utefter de data de representerar. En glyf ritas for
varje flerdimensionell datapunkt. Genom att belysa gemensamheter och skillnader i
glyfernas utseenden kan tekniken visa viktiga strukturer i den ursprungliga dataméngden.
Tvéa populdra varianter av glyfer ar stjarnglyfer (eng. star glyphs eller star plots) och
Chernoff-ansikten (eng. Chernoff faces) [67][68].

3.1.8.2 Metodbeskrivning

Ett stjdrndiagram bestér av en punkt med “ekrar” som utgér frén punkten. Varje dimension
i dataméngden motsvarar en eker och lingden pa varje eker representerar variabelns
storlek jamfort med maxvirdet av alla variablerna. Stjarnglyfer 4r mycket effektiva att
anvinda for att avgora var data borjar klustra sig samt var eventuella anomalier aterfinns,
dock kan diagrammet bli svaroverblickligt vid en alltfor stor datamingd [67][68].

I en stjarnglyf &r vinkelavstaendet mellan varje eker detsamma. En stjarnglyf har tva
dimensioner: en kvantifierbar dimension och en kategorisk dimension. Den kvantifierbara
dimensionen &r ett enda vérde och storleken pa detta varde representeras av ldngden hos en
eker. Det kvantifierbara véirdet grupperas av kategoriska data [68]. I figur 26 presenteras
ett exempel pa hur stjarnglyfer kan se ut.
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Figur 26. Exempel pé stjdrnglyfer dar glyferna representerar olika bilmodeller [69].

Chernoff-ansikten dr mer komplicerade glyfer, i vilka varje datapunkt representeras med
en stiliserad bild av ett minniskoansikte. Storlek och form pé, samt avstdndet mellan de
olika ansiktsdelarna (t.ex. 6gonen) representerar betydelsen hos olika variabler. Styrkan
hos Chernoff-ansikten &r att tekniken utnyttjar att méinniskor &r vildigt duktiga pé att
sérskilja och kénna igen minniskoansikten [67].

Eye spacing

Eyebrow slope Head eccentricity

Eye eccentricity
Eye size
Pupil size

Nose size

MNose width

Mouth curvature

Mouth openness
Mouth width

Figur 27. Beskrivning av de olika ansiktsdrag som é&r av betydelse for Chernoff-ansikten
[70].

For att skapa Chernoff-ansikten sa later man helt enkelt inkludera s& manga ansiktsdrag
som ens dataméngd har variabler. Figur 28 visar Chernoff-ansikten som skapats genom att
anvinda tio stycken ansiktsdrag som alla har antagit olika varden for varje ansikte [71].
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Figur 28. Chernoff-ansikten med tio olika ansiktsdrag [71].

3.1.9 Parallella koordinatplottar

3.1.9.1 Problembeskrivning

Parallella koordinatplottar &r en teknik som anvéinds for att visualisera flerdimensionella
data. Till skillnad frén andra flerdimensionella visualiseringstekniker sdsom exempelvis
stjarnglyfer och Chernoff-ansikten sé kan parallella koordinatdiagram gora det litet enklare
att identifiera grupper eller identifiera relationer mellan variabler. Dock é&r stjirnglyfer och
Chernoff-ansikten effektivare nir det géller att hitta enheter som sticker ut fran resten [45].

Den stora behéllningen med parallella koordinater &r kanske framst teknikens formaga att
belysa viktiga multivariata monster och mojliggora jamforelser ndr de anvinds interaktivt
for analys. Tekniken &r ocksa speciellt anvindbar for att identifiera villkor som é&r starkt
korrelerade med ett specifikt utfall eftersom parallella koordinater kan &skadliggora
korrelation mellan multipla variabler [72].

Trots att tekniken initialt kan ge ett véildigt komplext intryck utgdr parallella
koordinatplottar ett kraftfullt verktyg for att 6ka vér systemforstaelse. Nér si pass mycket
data visas pd en och samma gang kan underlaget formodligen inte anvindas for att
utforska detaljerna men istéllet erbjuder tekniken insikter om dominanta monster och
anomalier och mojlighet att f4 en helhetsbild 6ver utdata [72].

3.1.9.2 Metodbeskrivning

For att skapa en parallella koordinaterplot placeras multipla axlar parallellt med varandra
dér toppen representerar en variabels maximum och botten minimet. For varje enhet dras
en linje fran vénster till hoger (om man viljer att orientera diagrammet pé det sittet) och
linjen r6r sig i hojdled beroende pa enhetens virde [45]. Linjernas upp- och nedétlutningar
indikerar alltsa den fordndring som sker med tiden fran ett virde till det ndsta. Dock
indikerar inte linjerna i sig sjélva fordndring utan varje linje i diagrammet binder samman
en serie av virden, dir varje vérde &r associerat med en egen variabel, och miter flera
aspekter av nagonting, exempelvis av en person [72]. Slutligen bildar dessa axlar och
linjer ett diagram sasom det som visas i figur 29.
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Figur 29. Parallella koordinater som beskriver olika bilmodeller utifran fem olika variabler
[73].

Om det dr mojligt att gruppera data i kluster s& kan det vara bra att sedan dela in dessa sé
att kluster av liknande data hamnar i separata grafer. Pa s sétt underléttas analysarbetet da
det blir enklare att fokusera pé en specifik grupp skild fran de andra, samt for att kunna
jamfora klustrens olika multivariata profiler. Jamforelser kan ocksa goras mellan flera
uppséittningar av kombinationer av olika faktorer [72].

3.1.10 Konturplot

3.1.10.1 Problembeskrivning

Konturplottar (eng. contour plots) &r en teknik som anvénds for att grafiskt representera
forhéllandena mellan tre numeriska variabler i tvd dimensioner och ger insikt i hur en
responsvariabel fordndras som en funktion av tva forklarande variabler. I figur 30 visas
hur den tredimensionella ytan projiceras ned pa ett plan.

EICONTOURSTG
Data COMTOUR.STA &v® 150c

Figur 30. Konturplot som visar projektion fran tre ned pé tva dimensioner [74].
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Tva av variablerna motsvarar X- respektive Y-axeln medan den tredje variabeln Z
motsvarar de sd kallade konturnivéerna. Konturnivderna ritas ut som kurvor och arean
mellan dessa kurvor kan fargkodas for att indikera interpolerade vérden. For stora
datamingder kan en konturplot vara ett viktigt forsta steg till att skapa forstaelse for data
[20][75][76].

3.1.10.2 Metodbeskrivning

En konturplot for en funktion z = f(x,y), visar (x,y)-planet — allts& funktionens domén. For
varje z-virde ritas en linje, kallad isobar (eng. isobar) ut pa planet. Ett exempel skulle
kunna vara en vdderkarta dér x- och y-vérdena skulle ge platsens lige medan z (som alltsa
ar en funktion av de tva andra variablerna) skulle indikera temperaturen pd den platsen.
Genom att studera den resulterande konturplotten kan insikter fis géllande var funktionen
forandras snabbt respektive langsamt, ndr den befinner sig vid maximum resp. minimum
och dir den &r konstant [76]. Konturplottar kan skapas fran tva sorters data: si kallad
”gridded data” lagrad i en matris eller XYZ-tripletter [77]. Avslutningsvis representerar
figur 31 ett exempel pa hur en konturplot for temperaturer kan se ut.

Temperature Contour Map
180°

BT.0°M -
B8.0°M ~
B.0°M ~

g0.0°M ~

L atitu de

B9.0°M H

B8.0°M -
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Figur 31. Konturplot som visualiserar temperaturférdelning [78].

3.2 Verktyg

Tvé lampliga verktyg for att analysera och visualisera utdata fran simuleringsmodeller &r
JMP* och MATLAB Statistics Toolbox’. Vi tror att JMP passar bist for operations-
analytiker d& det gar snabbt att komma igédng med verktyget, medan MATLAB Statistics
Toolbox passar bast for systemutvecklare dd man har full tillgang till egen kéllkod och kan
bygga inbdddade 19sningar.

* JMP (2011). SAS Institute Inc., Cary, NC. [Online] http://www.jmp.com/
> MATLAB Statistics Toolbox (2011). MathWorks, Natick, MA. [Online]
http://www.mathworks.se/products/statistics/
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