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Dysponujac dzis czesto obszerny-
mi i wszechstronnymi danymi

o procesie produkcyjnym i majac
przy tym swiadomos¢ wielkiej
wartosci tych danych, ociagamy
sie z zastosowaniem wtasciwych
w takiej sytuacji analitycznych me-
tod statystycznych. Przyczyna jest
prosta: obawa przed trudnymi za-
gadnieniami statystyki matema-
tycznej i skomplikowaniem nowo-
czesnych, zaawansowanych me-
tod analiz. Tymczasem jest do
dyspozycji data mining — techno-
logia praktycznej realizacji projek-
téw wydobywania wiedzy z da-
nych i stosowania ich

on line w procesie produkgji.

spolczesne przedsiebior-
stwa gromadza coraz wi¢-
cej danych o procesach

produkcyjnych, dostawcach, klien-
tach i ich wymaganiach, o awaryjnoSci
produktéw i opiniach klientow. W da-
nych tych ukryta jest cenna i potencjal-
nie uzyteczna wiedza, ktéra powinna
postuzy¢ do podejmowania trafnych
decyzji, zar6wno na etapie projekto-
wania produktu, w procesie wytwor-
czym, jak i w marketingu.

Tradycyjne, elementarne metody ana-
lizy danych, bynajmniej nie specjalnie 1a-
twe w zastosowaniu, okazuja si¢ dzi$
czesto niewystarczajace. A to dlatego, ze:

zmuszeni jesteSmy interesowac si¢
bardzo wieloma cechami produktu
i procesu produkcyjnego, liczonymi na-
wet w tysiacach,

mamy bardzo wiele pokrewnych,
aczkolwiek roznych produktow,

miedzy ich wlasnoSciami wystepuja
skomplikowane zaleznoSci,

produkty nasze czesto modyfikujemy,
reagujac na sytuacje na rynku, musimy
wiec mie¢ elastyczne narzedzie anali-
tyczne,

dane o rzeczywistych procesach by-

waja niestety niskiej jakoSci, moga
by¢ niekompletne, zawieral przekla-
mania itp.,

tradycyjne metody statystyczne,
a wiasciwie tradycyjny sposob ich uzycia
wymaga dosc¢ sporo ,uniwersyteckich”
umiejetnosci.

Celem tradycyjnej analizy danych
(statystyki) jest najczeSciej weryfikacja
pewnej hipotezy lub teorii naukowe;j.
Tymczasem w praktyce przemystowej
zazwyczaj chodzi o jak najszybsze uzy-
skanie prostej podpowiedzi decyzji.
Metody zglebiania danych sa wiasnie tak
zaprojektowane, aby uwzgledni¢ ten
oraz wypunktowane wyzej fakty. Stara-
jac sie uchwyciC istote tych metod,
mowi sie czasem o inteligentnych obli-
czeniach”, majac na mysli uczenie si¢
maszyny (komputera) z praktyki i wska-
zywanie kierunku dzialania po pojawie-
niu sie nowych danych. OczywisScie po-
winniSmy tez mie¢ mozliwos¢ wykona-
nia, w sposob maksymalnie utatwiony,
podstawowych analiz statystycznych
oraz otrzymywania réznorodnych, za-
wsze uzytecznych i przemawiajacych do
wyobrazni wykresow. Bezposrednim
celem data mining jest sprawne i szyb-
kie wydobycie z danych calej zawartej
w nich wiedzy. Cel ekonomiczny jest juz
wtedy bliski.

Six Sigma

Metodyka SzesS¢ Sigma (Six Sigma) to
dobrze zorganizowana, bazujaca na da-
nych strategia zapewnienia jakoSci doty-
czgca wszystkich rodzajow produkcji
i ustug, zarzadzania i innej dziatalnosci
biznesowej. Coraz bardziej popularna
w USA (ze wzgledu na wiele udanych
wdrozen), ale znana tez w Polsce. SzeS¢
Sigma to, jak niektorzy mowia, filozofia
realizowana w etapach: Definiuj - Mierz
- Analizuj - Poprawiaj - Sprawdzaj (ang.
DMAIC). Chodzi w niej o redukcje
zmiennoSci do poziomu obnizajacego
frakcje brakéw do 3,4 ppm (przypad-
kow na milion mozliwosci). Wiecej in-
formagji o Szesc Sigma i SPC oraz ich po-
rownanie mozna znaleZz¢ w artykule
,Czym sie r6zni Sze$¢ sigma od Trzy sig-
ma” (dostepnym w dziale ,Jako$¢” na wi-
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trynie internetowej www.statsoft.pl/czy-
telnia/czytelnia.html)

Nowe metody nie obalaja starych
i wyprobowanych, wymagaja jednak
efektywniejszego ich wykorzystania.
Data mining jest w pelni zgodny z naj-
nowszymi ideami SzeS¢ Sigma.

Trzy etapy

Sa trzy naturalne etapy realizacji pro-
jektu data mining: eksploracja danych,
analiza (budowanie modeli i ich ocena)
i wdrozenie wynikow.

Wstepnym elementem etapu eksplo-
racji jest przygotowanie danych: czysz-
czenie i przeksztatcanie, wybor podzbio-
row rekordow (przypadkow), ewentu-
alny wstepny wybor zmiennych (cech),
ktorego celem jest inteligentne zreduko-
wanie wielkoSci danych. Eksploracja
obejmuje bardzo r6zne metody: od ele-
mentarnej regres;ji liniowej do wyrafino-
wanego badania danych metodami gra-
ficznymi i statystycznymi. Celem jej
jest zbadanie struktury danych, wybra-
nie najwazniejszych cech i wskazanie
ogOlnej natury i koniecznego stopnia
ztozonosci modelu, ktory ma dobrze opi-
sywac rzeczywistosc.

Etap drugi projektu data mining to
budowanie modelu i ocena jego ade-
kwatnoSci. Rozwazane s3 tu r6zne mo-
dele, po czym wybierany jest najlepszy
z nich. Stosowane s3 rézne techniki oce-
ny i ewentualnego taczenia modeli, na
przyklad przez agregacje, czyli glosowa-
nie i uSrednianie (bagging), wzmacnia-
nie (losowanie adaptacyjne, boosting),
kontaminacj¢ modeli (stacking, stacked
generalizations) i metauczenie (meta-le-
arning).

W ostatnim etapie otrzymane mode-
le podlegaja wdrozeniu do zZycia, czyli za-
stosowaniu do wydobywania wiedzy
z nowych, naptywajacych na biezaco da-
nych. Wiedza ta wyraza si¢ w postaci
liczbowych wartosci lub klasyfikaciji.

Kompletny system data mining po-
winien zawiera¢ narzedzia do wszyst-
kich trzech etap6w projektu (por. np.
opis systemu STATISTICA Data Miner na
stronie www.statsoft.pl/datami-

ner.html).
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Typy zadan

W realnej dzialalnosci produkcyjnej
wystepuje duza réznorodnos¢ zadan,
do ktorych stosuje si¢ metody data mi-
ning. Z grubsza wydzieli¢ mozna dwie
ich grupy: bardziej bezposrednie zagad-
nienia predykcyjne i ogolniejsze zada-
nia odkrywania wiedzy. Do predykcji,
czyli okreslania krytycznej wlasnoSci na
podstawie czastkowych danych, naleza:
klasyfikacja, regresja, predykcja szere-
gow czasowych i segmentacja danych.
Do metod odkrywania wiedzy naleza:
wykrywanie odchylei, analiza skupief,
analiza asocjacji (koszykowa), wizuali-
zacja, zestawienia podsumowujace oraz
text mining.

Predykcja dotyczy sytuacji, gdy dys-
ponujemy zestawem kompletnych da-
nych z przeszitosci, a na biezaco przewi-
dywac chcemy krytyczne wartoSci na
podstawie niepelnych danych, jakimi
dysponujemy. Na przyklad, mierzac
cechy surowca chcemy przewidzie¢ ce-
chy koncowego wyrobu. Dysponujac
starymi danymi o surowcu i wyrobie
mozemy ,nauczy¢” model istniejacego
tu zwiazku. Model ten powie nam
pOzniej, jaki bedzie (zapewne) wyrob,
gdy dostarczymy mu dane o aktualnym
surowcu. W banku, dysponujac danymi
o nowym kredytobiorcy, uzyjemy mo-
delu do zaklasyfikowania go do klasy
wiarygodnych lub nie (o ile wcze-
$niej, do budowy modelu uzyliSmy da-
nych o wielu klientach, tacznie z infor-
macja post factum o splacie kredytu).

W pierwszym przyktadzie, o ile prze-
widujemy wartoS¢ iloSciowej cechy
produktu, np. twardoS¢ opony, zastoso-
wanie miataby regresja, drugi jest ty-
powym przykladem elementarnej kla-
syfikacji typu TAK/NIE.

Szczegblnym przypadkiem regresji
jest przewidywanie przyszlych wartoSci
szeregu czasowego. Cho¢ wymagania
w dziedzinie przewidywania zacho-
wania si¢ procesu produkcyjnego (albo
gieldy) czesto maja zakres wymagajacy
metod ,magicznych”, to jednak ,zwy-
kly” data mining jest tu przydatny,
gdyz po prostu powie nam o przyszio-
Sci to, co da sie powiedzie¢ (na podsta-
wie danych).

Odkrywanie wiedzy to zwykle
whnikliwy opis danych, wskazujacy na
istotne struktury, zaleznosci i prawidto-
wosci ukryte w danych. Model data mi-
ning bedzie tu odwzorowywat wszelkie
zaleznoSci pomiedzy poszczegolnymi
wielkoSciami. W przypadku analizy
polegajacej na wykrywaniu odchy-
len (w odniesieniu do okreslonej nor-
my), wystepuja pewne analogie do
zwyklej analizy statystycznej. W klasycz-
nej statystyce, w celu wykrycia odchy-
lef testujemy istotnoSci roznic. Jednak
wykrycie duzych réznic moze nie by¢
wystarczajace. Na przyklad, wykrywajac
defraudacje finansowe nie wystarczy
weryfikowac tych klientow, ktorzy jed-
norazowo zlozyli na koncie duze sumy,
gdyz ten sam klient moze miecC kilka
r6znych kont bankowych, a stan kazde-
go z nich tylko nieznacznie bedzie prze-
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kracza¢ standardowe normy. Koniecz-
ne jest szersze, ogolniejsze podejscie.

W analizie asocjacji, zwanej tez
analiza koszykowa poszukiwane sa
logiczne reguly wiazace, dotyczace za-
wartoSci koszyka zakupow”. Wyni-
kiem analizy moze tu by¢ np. stwierdze-
nie, ze pewne typy wad produktu cze-
Sto wystepuja razem.

Co niesie przysziosc?

Data mining to terazniejszo$¢ nowo-
czesnego podejscia do danych, i na
pewno przyszios¢, przynajmniej ta wy-
obrazalna. Koniecznos¢ zgltebiania da-
nych w ogole jest koniecznoScia natu-
ry ekonomicznej. Natomiast istnienie ta-
kiej wtasnie metody, jak data mining,
wynika z aktualnego stanu technologii.
Zaréwno technologii produkcji jak
i informatyki. ZtozonoS¢ procesow
przemystowych z jednej strony i potez-
ne oprogramowanie z drugiej tworza
harmonie¢ pozwalajaca na dalszy rozwoj
technologii. MM
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