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Dog∏´bna analiza danych nie jest domenà 
jedynie sprzeda˝y czy marketingu. 
Mo˝e byç bardzo u˝yteczna tak˝e 
w przemyÊle, w tym przypadku wyst´puje
jednak wi´cej zmiennych i parametrów.
Tomasz Demski

Przemys∏
wyrachowany

W
spó∏czesne produkty i pro-
cesy produkcyjne stajà si´
coraz bardziej skompliko-
wane, rosnà tak˝e wymaga-

nia odnoszàce si´ do ich ja-
koÊci. Zarówno podczas
projektowania produktu, jego
wytwarzania, jak i korzysta-
nia z niego przez u˝ytkowni-
ka gromadzone sà bardzo du-
˝e iloÊci danych. W danych tych
ukryta jest wiedza, którà mo˝na wydo-
byç, korzystajàc z narz´dzi data mi-
ning (zg∏´biania danych).

Parametrów wiele
Mo˝na wskazaç kilka specyficznych
cech zg∏´biania danych w przemyÊle.
Pierwsza z nich to bliski zwiàzek ze
statystycznym sterowaniem jakoÊcià
procesów (SPC). Bardzo cz´sto zg∏´-
bianie danych stosujemy jako rozwi-
ni´cie i uzupe∏nienie SPC. Stàd cz´sto
tego typu zastosowania okreÊla si´ na-
zwà Quality Control data mining (lub
QC data mining). Nak∏ada to na syste-
my analityczne stosowane w przemy-
Êle wymóg integracji z narz´dziami do
tradycyjnego SPC, jak karty kontrolne,
analiza zdolnoÊci procesu i analiza
niezawodnoÊci.

Na etapie projektowania u˝yteczna
jest wspó∏praca z aplikacjami wspo-
magajàcymi projektowanie (CAD).
Kolejnym wyró˝nikiem data mining
dla przemys∏u jest wymóg automa-
tycznego reagowania na zmiany za-
chodzàce w analizowanych zbiorach
danych – mo˝liwie na bie˝àco. Jako
ilustracj´ rozwa˝my system, który
przed zakoƒczeniem wieloetapowego
procesu technologicznego ma przewi-

dywaç, które produkty prawdopodob-
nie b´dà wadliwe, aby zaoszcz´dziç na
koƒcowych etapach procesu. Oczywi-
ste, ˝e wyniki dzia∏ania systemu mu-

szà byç dost´pne natych-
miast, tak abyÊmy mieli czas
i mo˝liwoÊç korzystania
z wyników analizy.

Dane dotyczàce procesów
technologicznych zawierajà

zazwyczaj bardzo du˝o – setki lub na-
wet tysiàce zmiennych, co stanowi ich
specyfik´. Wynika ona z tego, ˝e dane
generowane sà przez urzàdzenia auto-
matyki przemys∏owej. Zapisujà one
mnóstwo parametrów, których warto-
Êci cz´sto nie majà zwiàzku z wytwa-
rzanym w danej chwili produktem, ale
mogà byç decydujàce dla innego pro-
duktu. Du˝a iloÊç zmiennych wyst´pu-
je tak˝e w przypadku analizy danych
o procesach wsadowych, w których
zmiennymi sà wyniki pomiarów para-
metrów procesów dokonane w ró˝-
nym czasie.

Ponadto w wielu dziedzinach pro-
dukcji zmiany zachodzà bardzo szyb-
ko – czas ˝ycia produktów i okres sto-
sowania konkretnej technologii ciàgle
si´ zmniejsza. W zwiàzku z tym naj-
cz´Êciej b´dzie potrzebne narz´dzie
pozwalajàce na budow´ rozwiàzania
(modelu) typu „czarna skrzynka” – bo-
wiem nie b´dziemy mieli po prostu
czasu na zrozumienie wszystkich za-
chodzàcych zale˝noÊci. Modele muszà
radziç sobie z du˝à iloÊcià danych nie-
wp∏ywajàcych w ˝aden sposób na
zmiennà wyjÊciowà i ∏atwo adaptowaç
si´ do zmienionych technologii i no-
wych produktów. W praktyce dog∏´b-
na analiza danych jest w przemyÊle

stosowana w takich obszarach, jak
projektowanie i doskonalenie produk-
tu, sterowanie i optymalizacja procesu
produkcyjnego czy te˝ analiza rekla-
macji i niezawodnoÊci.

Na etapie projektowania data mi-
ning mo˝e dotyczyç kwestii zwiàza-
nych z klientem, np. identyfikacji po-
trzeb klientów i prognozowania
popytu. Ponadto mo˝emy badaç zale˝-
noÊci mi´dzy projektami produktów,
portfelem produktów i potrzebami
klientów. Z kolei w przypadku etapu
wytwarzania sà to g∏ównie: statystycz-
ne sterowanie jakoÊcià procesu, prze-
widywanie problemów z jakoÊcià, wy-
krywanie ich przyczyn czy utrzymanie
maszyn (np. planowanie przeglàdów
i remontów tak, aby uniknàç awarii).
Jest to równie˝ sterowanie przebie-
giem procesów, wykrywanie przyczyn
i zwiàzków pomi´dzy parametrami
tych procesów, a tak˝e podsumowanie
wielowymiarowych danych.

Weêmy dwa przyk∏ady praktycz-
nego i udanego zastosowania data mi-
ning w przemyÊle zaczerpni´te z lite-
ratury Êwiatowej (m.in. „Data Mining
for Design and Manufacturing. Me-
thods and Applications”, Kluwer Aca-
demic Publishers 2001, „Predictive
data mining. A practical guide”, Mor-
gan Kaufman Publishers 1998 czy
„Mastering data mining”, John Willey
& Sons 2000).

Sterowanie procesem
W pewnym procesie technologicznym
wykorzystywano du˝y zbiornik prze-
chowujàcy surowce dla tego procesu.
Proces by∏ obserwowany przez opera-
torów, którzy korygowali jego usta-
wienia, tak aby zmniejszyç lub zwi´k-
szyç stopieƒ wype∏nienia zbiornika.
Wyst´powa∏y przy tym dwa doÊç
oczywiste zagro˝enia – w zbiorniku
mog∏a znaleêç si´ zbyt ma∏a iloÊç su-
rowca. Z drugiej strony, grozi∏o prze-
pe∏nienie zbiornika. W pierwszym
przypadku ca∏y proces technologiczny
musi zostaç zatrzymany i uruchomio-
ny ponownie. Procedura taka jest bar-
dzo kosztowna i niebezpieczna. Nato-

miast w przypadku przepe∏nienia
i wylania si´ zawartoÊci zbiornika wy-
st´puje du˝e zagro˝enie dla bezpie-
czeƒstwa pracy.

Operator ma do dyspozycji wiele
ustawieƒ, tj. wartoÊci zmiennych ste-
rujàcych, ale faktycznie na iloÊç mate-
ria∏u w zbiorniku wp∏ywa tylko jedna
z nich. Celem analizy by∏o przewidze-
nie wartoÊci zmiennej sterujàcej, przy
której zostanie zachowana optymalna
iloÊç surowca w zbiorniku. Parametry
opisujàce stan procesu i zbiornika
oraz wartoÊç zmiennej sterujàcej zapi-
sywane sà co 30 s. Jako wzorzec odpo-
wiedniego ustawienia zmiennej steru-
jàcej przyj´to dzia∏ania kilku ró˝nych
operatorów. Niestety, optymalnych
ustawieƒ nie uda∏o si´ wyznaczyç teo-
retycznie.

Potrzeba jednak pozosta∏a, bowiem
umiej´tnoÊç zamodelowania dzia∏ania
operatora, by póêniej da∏o si´ je naÊla-
dowaç, by∏a bardzo potrzebna. For-
malny, komputerowy model ma wiele
zalet. Przyk∏adowo, w przypadku
odejÊcia doÊwiadczonego pracownika
tracimy jego doÊwiadczenie, a dopóki
nowy operator nie nabierze doÊwiad-
czenia ryzyko wystàpienia problemów
jest znacznie wi´ksze. Przy sterowa-
niu automatycznym b´dzie (a przynaj-
mniej powinno byç) mniej wahaƒ lo-
sowych, a ca∏y proces powinien byç
stabilniejszy.

W praktyce zmiany by∏y dokony-
wane przez operatora na podstawie
jego wyczucia i doÊwiadczenia.
Wi´kszoÊç z nich to zmiany ma∏e
i nieistotne. W zwiàzku z tym zdecy-
dowano, ˝e przewidywana b´dzie
zmiana poziomu zmiennej sterujàcej
po 3 min. JakoÊç uzyskanych wyni-

ków zdecydowanie polepszy∏o stoso-
wanie Êrednich ruchomych i wartoÊci
trendów zamiast surowych wartoÊci
parametrów. Pozwoli∏o to na wyeli-
minowanie losowych wahaƒ parame-
trów. Ponadto w analizie uwzgl´dnio-
no tylko te obserwacje, w których
zmienna sterujàca zosta∏a znaczàco
zmodyfikowana – drobne, wykony-
wane przez cz∏owieka korekty by∏y
mylàce i niedok∏adne.

Wa˝nym elementem modelu by∏o
wykrywanie trendów w wielkoÊci
strumienia surowca wp∏ywajàcego
i wyp∏ywajàcego ze zbiornika. Dwa
kluczowe parametry wst´pnego prze-
kszta∏cenia danych stanowi∏a liczba
punktów wykorzystywanych przy ob-
liczaniu Êredniej ruchomej oraz wiel-
koÊç zmiany zmiennej sterujàcej uzna-
wana za istotnà. Optymalizacj´ tych
dwóch parametrów analizy po∏àczono
z optymalnym doborem licznoÊci pró-
by uwzgl´dnianej w analizie. Na przy-
k∏ad za ma∏a wartoÊç progowej zmia-
ny powodowa∏a uzyskiwanie
rozwiàzaƒ faworyzujàcych niewyko-
nywanie ˝adnych zmian.

W wyniku analizy uzyskano roz-
wiàzania o mniejszej i wi´kszej z∏o˝o-
noÊci. Pomimo tego, ˝e rozwiàzanie
o wi´kszej z∏o˝onoÊci nieco lepiej
przewidywa∏o rzeczywiste zmiany, do
stosowania wybrano prostsze rozwià-
zanie, ze wzgl´du na jego zgodnoÊç ze
standardami przedsi´biorstwa. W wy-
niku analizy uzyskano zaskakujàco
dobry wynik w postaci prostego i sku-
tecznego modelu. Dzia∏anie modeli
zbadano dla oryginalnych, zapisywa-
nych co 30 s danych, a model spisa∏
si´ dobrze, pozwalajàc uniknàç za-
równo przepe∏nienia, jak i opró˝nie-
nia zbiornika.

W drukarni
W drukarni R. R. Donneley wyst´po-
wa∏ tajemniczy problem polegajàcy na
pojawianiu si´ serii rys na walcu wy-

korzystywanym przy drukowaniu ro-
tograwiurowym. Na wydrukach pro-
blem objawia∏ si´ jako kolorowe linie
przecinajàce ca∏y wydruk. Problem za-
czà∏ wyst´powaç przy drukowaniu
z szybkoÊcià ponad 300 mb/min. Ce-
lem analizy danych w tym przypadku
by∏o zminimalizowanie cz´stoÊci wy-
st´powania problemu.

Stosowana technologia powodowa-
∏a, ˝e ka˝da przerwa w drukowaniu
i ponowne uruchamianie procesu by∏y
bardzo kosztowne. Ponadto wystàpie-
nie rysy powodowa∏o marnotrawstwo
matryc oraz du˝ych iloÊci papieru
i farby drukarskiej. Usuni´cie wady
walca zajmowa∏o Êrednio pó∏torej go-
dziny, a w tym czasie ca∏y proces by∏
zatrzymany. Poniewa˝ terminy druko-
wania zazwyczaj sà bardzo napi´te,
ka˝de opóênienie skutkowa∏o dodat-
kowymi kosztami nadgodzin.

Przed rozpocz´ciem projektu nie
gromadzono ˝adnych danych. Na po-
czàtku nale˝a∏o podjàç decyzj´, jakie
informacje majà byç zbierane i zapisy-
wane w bazie danych. Poczàtkowo
zdecydowano, ˝e dla procesów po-
prawnych i wadliwych gromadzone
b´dà dane m.in. o: wilgotnoÊci, tempe-
raturze farby, lepkoÊci farby, odczynie
farby, napi´ciu i rodzaju papieru.
Ostatecznie zestaw zbieranych infor-
macji uzyskano na podstawie konsul-
tacji z ekspertami, tworzenia kolej-
nych modeli i wybierania zmiennych
istotnie wp∏ywajàcych na wystàpienie
problemu.

Jako metod´ modelowania zastoso-
wano ró˝ne algorytmy drzew decyzyj-
nych. Ostatecznie w wyniku zastoso-
wania dog∏´bnej analizy danych
uzyskano zestaw regu∏, które mo˝na
by∏o zastosowaç przy ustawianiu pro-
cesu produkcyjnego.

Wdro˝enie regu∏ wydobytych z da-
nych za pomocà data mining pozwoli-
∏o zmniejszyç liczb´ wystàpieƒ pro-
blemów w ciàgu roku z 538 do 21.

Regu∏y te nie wyjaÊni∏y, dlaczego po-
jawiajà si´ problemy, ale pozwoli∏y
zmniejszyç cz´stoÊç ich wyst´powa-
nia. ¸àczny czas przestojów przed
wprowadzeniem regu∏ przekracza∏
800 godz. rocznie, a po ich zastosowa-
niu spad∏ do 30 godz. w ciàgu roku.
DoÊwiadczenia uzyskane w drukarni,
gdzie przeprowadzono oryginalny

projekt, zosta∏y przeniesione do in-
nych zak∏adów. Chocia˝ same modele
nale˝a∏o dostosowaç do ka˝dej dru-
karni, to sposób rozwiàzania proble-
mu by∏ ten sam.

Czym data mining ró˝ni si´ od tradycyjnych
metod statystycznych?

● Analiza du˝ych zbiorów danych
● Nastawienie na praktyczne wyniki i zastosowania, a nie na budow´ lub sprawdzanie teorii
● Korzystanie z istniejàcych danych, na których zwartoÊç badacz ma niewielki wp∏yw
● Ocena modelu na podstawie próby testowej, a nie na podstawie wskaêników statystycznych
Za „du˝e” uznajemy takie zbiory danych, których cz∏owiek nie jest w stanie objàç i wykorzystaç
bez pomocy komputera i specjalistycznego oprogramowania. Bardzo cz´sto w praktyce spoty-
kamy si´ z sytuacjà, gdy danych jest „za du˝o”, a g∏ównym zadaniem we wnioskowaniu z da-
nych jest odsianie bezu˝ytecznej informacji.
Wa˝nà cz´Êcià tradycyjnego badania statystycznego jest zaplanowanie doÊwiadczenia, które da
nam informacje podlegajàce w∏aÊciwej analizie. W data mining mamy do czynienia z innà sytu-
acjà: zazwyczaj analizujemy istniejàce dane, gromadzone zwykle do innych celów ni˝ analiza da-
nych, i które, w pewnym sensie, sà zbierane „przy okazji”.
Przyk∏adami typowych êróde∏ danych b´dà informacje z systemu automatyki przemys∏owej (któ-
rego g∏ównym celem jest sterowanie produkcjà), systemu rejestrujàcego reklamacje zg∏aszane
przez klientów – s∏u˝àcego przede wszystkim do wspomagania rozwiàzywania problemów klien-
tów itp.
W data mining wykorzystuje si´ narz´dzia pochodzàce z trzech dziedzin – technologii bazoda-
nowej (gromadzenie, udost´pnianie i przetwarzanie danych), statystyki oraz uczenia maszyn
i sztucznej inteligencji. W procesie data mining mo˝emy wyró˝niç cztery zasadnicze etapy: 
(1) Przygotowanie danych, (2) Eksploracyjna analiza danych, (3) W∏aÊciwa analiza danych (bu-
dowa i ocena modelu lub odkrywanie wiedzy), (4) Wdro˝enie i stosowanie modelu.
Warto zwróciç uwag´, ˝e powy˝sze etapy nie przebiegajà liniowo, jeden za drugim. Bardzo cz´-
sto na kolejnym etapie okazuje si´, ˝e powinniÊmy wróciç do wczeÊniejszego (por. rysunek po-
wy˝ej). Na etapie przygotowania danych decydujemy, z jakich informacji b´dziemy korzystaç
w analizie, pobieramy odpowiednie dane, sprawdzamy ich poprawnoÊç i dokonujemy odpowied-
nich przekszta∏ceƒ, aby zapewniç zgodnoÊç danych pochodzàcych z ró˝nych êróde∏.
Celem eksploracji danych jest poznanie ogólnych w∏asnoÊci analizowanych danych: rozk∏adów
jedno- i wielowymiarowych cech i podstawowych zwiàzków mi´dzy zmiennymi. Wynikiem ta-
kiej wst´pnej analizy jest wykrycie nietypowych przypadków. Po wykryciu odstajàcych przypad-
ków powinniÊmy podjàç decyzj´, jak b´dziemy z nimi post´powaç. Podczas eksploracji uzysku-
jemy równie˝ informacje, czy potrzebne i u˝yteczne b´dà jakieÊ przekszta∏cenia oryginalnych
danych. Przyk∏adowo, w wyniku eksploracji danych mo˝e okazaç si´, ˝e klasy zmiennej jako-
Êciowej wyst´pujà tak rzadko, i˝ nale˝y je po∏àczyç z innymi.
Na etapie eksploracji danych bardzo cz´sto wykonujemy wst´pnà selekcj´ zmiennych, aby
w dalszych analizach uwzgl´dniaç tylko te w∏aÊciwoÊci obiektów, które sà istotne (np. wp∏ywa-
jà na zmiennà zale˝nà). W razie wykrycia niejednorodnoÊci danych mo˝emy pogrupowaç wszyst-
kie przypadki (obiekty analiz) w jednorodne grupy i w∏aÊciwà analiz´ wykonywaç osobno dla grup.
Etap w∏aÊciwej analizy danych rozpoczynamy od wst´pnego doboru metod odpowiednich do roz-
wiàzania problemu. Przy wyborze metody nale˝y kierowaç si´ rodzajem problemu, wielkoÊcià
zbioru danych, dopuszczalnà z∏o˝onoÊcià modelu oraz wymaganiami odnoÊnie do mo˝liwoÊci
interpretacji modelu.
Po wykonaniu analiz oceniamy, czy uzyskane wyniki sà zadowalajàce. Kluczowà sprawà jest, czy
uzyskana informacja jest u˝yteczna z praktycznego punktu widzenia.
Zazwyczaj wykorzystujemy wi´cej ni˝ jednà technik´ analizy danych. Istnieje wiele ró˝nych me-
tod oceny modeli i wyboru najlepszego z nich. Cz´sto stosuje si´ techniki bazujàce na porów-
nawczej ocenie modeli (competitive evaluation of models), polegajàcej na stosowaniu poszcze-
gólnych metod dla tych samych zbiorów danych, a nast´pnie wybraniu najlepszej z nich lub
zbudowaniu modelu z∏o˝onego.
Techniki oceny i ∏àczenia modeli (uwa˝ane cz´sto za kluczowà cz´Êç predykcyjnej eksploracji da-
nych) to m.in.: agregacja modeli (g∏osowanie i uÊrednianie; bagging), wzmacnianie (nazywane te˝
losowaniem adaptacyjnym i ∏àczeniem modeli, boosting), kontaminacja modeli (stacking, stac-
ked generalizations) i metauczenie (meta-learning). Obszerne omówienie wskaêników jakoÊci mo-
deli i sposobów ich porównania znajduje si´ w ww. publikacjach êród∏owych.

Sieci przemys∏owe
Jednym z podstawowych narz´dzi stoso-
wanych w eksploracji danych sà sieci neu-
ronowe. Przyjmuje si´, ˝e jest to ju˝ prak-
tycznie standardowy element wszystkich
profesjonalnych pakietów s∏u˝àcych do za-
awansowanej statystycznej analizy danych.
Takie programy potrafià same automatycz-
nie dobieraç najlepszà architektur´ sieci
neuronowej (zale˝nie od okreÊlonego zada-
nia), okreÊliç jej z∏o˝onoÊç i uczyç jà (na
podstawie zewn´trznych zbiorów danych).
Sieci neuronowe zdajà egzamin zw∏aszcza
w przypadku procesów produkcyjnych,
w szczególnoÊci w obszarze kontroli jako-
Êci, bowiem mamy tam do czynienia z du-
˝à liczbà zmiennych, odnoÊnie do których
nie zawsze istniejà explicite regu∏y rzàdzà-
ce ich zachowaniem. ProÊciej i efektywniej
jest wi´c, bioràc zebrane historyczne da-
ne, nauczyç odpowiednich reakcji czy od-
powiedzi sieç neuronowà ni˝ rekonstru-
owaç regu∏y.
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