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Przemyst
wyrachowany

Dogtebna analiza danych nie jest domena
jedynie sprzedazy czy marketingu.

Moze by¢ bardzo uzyteczna takze

w przemysle, w tym przypadku wystepuje
jednak wiecej zmiennych i parametrow.

Tomasz Demski

spétczesne produkty i pro-
cesy produkcyjne stajg sie
coraz bardziej skompliko-
wane, rosng takze wymaga-

dywad, ktore produkty prawdopodob-

nie beda wadliwe, aby zaoszczedzi¢ na
koncowych etapach procesu. Oczywi-

ste, ze wyniki dzialania systemu mu-

nia odnoszace sie do ich ja-

ko$ci. Zar6wno podczas ANAI_IZA

projektowania produktu, jego
wytwarzania, jak i korzysta- DANYCH

nia z niego przez uzytkowni- w PRZEMYSI.E

sza by¢ dostepne natych-
miast, tak aby$my mieli czas
i mozliwo$¢ korzystania
z wynikéw analizy.

Dane dotyczace procesow

ka gromadzone sa bardzo du-
ze ilo$ci danych. W danych tych
ukryta jest wiedza, ktorg mozna wydo-
by¢, korzystajac z narzedzi data mi-
ning (zglebiania danych).

Parametrow wiele

Mozna wskazaé kilka specyficznych
cech zglebiania danych w przemysle.
Pierwsza z nich to bliski zwigzek ze
statystycznym sterowaniem jakoscia
proceséw (SPC). Bardzo czesto zgle-
bianie danych stosujemy jako rozwi-
niecie i uzupelnienie SPC. Stad czesto
tego typu zastosowania okresla sie na-
zwa Quality Control data mining (lub
QC data mining). Naktada to na syste-
my analityczne stosowane w przemy-
$le wymog integracji z narzedziami do
tradycyjnego SPC, jak karty kontrolne,
analiza zdolnos$ci procesu i analiza
niezawodnosci.

Na etapie projektowania uzyteczna
jest wspotpraca z aplikacjami wspo-
magajacymi projektowanie (CAD).
Kolejnym wyrdznikiem data mining
dla przemystu jest wymog automa-
tycznego reagowania na zmiany za-
chodzace w analizowanych zbiorach
danych - mozliwie na biezaco. Jako
ilustracje rozwazmy system, ktory
przed zakoniczeniem wieloetapowego
procesu technologicznego ma przewi-

technologicznych zawieraja
zazwyczaj bardzo duzo - setki lub na-
wet tysigce zmiennych, co stanowi ich
specyfike. Wynika ona z tego, ze dane
generowane sg przez urzadzenia auto-
matyki przemystowej. Zapisuja one
mnostwo parametréw, ktérych warto-
$ci czesto nie majg zwigzku z wytwa-
rzanym w danej chwili produktem, ale
moga by¢ decydujace dla innego pro-
duktu. Duza ilo$¢ zmiennych wystepu-
je takze w przypadku analizy danych
o procesach wsadowych, w ktérych
zmiennymi sa wyniki pomiaréw para-
metréw proceséw dokonane w r6z-
nym czasie.

Ponadto w wielu dziedzinach pro-
dukcji zmiany zachodza bardzo szyb-
ko - czas zycia produktow i okres sto-
sowania konkretnej technologii ciagle
sie¢ zmniejsza. W zwigzku z tym naj-
czesciej bedzie potrzebne narzedzie
pozwalajace na budowe rozwigzania
(modelu) typu ,,czarna skrzynka” - bo-
wiem nie bedziemy mieli po prostu
czasu na zrozumienie wszystkich za-
chodzacych zalezno$ci. Modele musza
radzi¢ sobie z duza ilo$cig danych nie-
wplywajacych w zaden sposéb na
zmienng wyj$ciowa i tatwo adaptowac
si¢ do zmienionych technologii i no-
wych produktow. W praktyce dogleb-
na analiza danych jest w przemysle

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

Na etapie projektowania data mi-
ning moze dotyczy¢ kwestii zwigza-
nych z klientem, np. identyfikacji po-
trzeb klientéw i prognozowania
popytu. Ponadto mozemy badaé zalez-
no$ci miedzy projektami produktéw,
portfelem produktdow i potrzebami
klientéw. Z kolei w przypadku etapu
wytwarzania sa to gtdwnie: statystycz-
ne sterowanie jako$cig procesu, prze-
widywanie probleméw z jakoscia, wy-
krywanie ich przyczyn czy utrzymanie
maszyn (np. planowanie przegladéw
i remontéw tak, aby uniknaé awarii).
Jest to rOwniez sterowanie przebie-
giem procesOw, wykrywanie przyczyn
i zwiagzkéw pomiedzy parametrami
tych procesoéw, a takze podsumowanie
wielowymiarowych danych.

Wezmy dwa przyklady praktycz-
nego i udanego zastosowania data mi-
ning w przemysle zaczerpnigte z lite-
ratury $wiatowej (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 duzy zbiornik prze-
chowujacy surowce dla tego procesu.
Proces byt obserwowany przez opera-
toréw, ktorzy korygowali jego usta-
wienia, tak aby zmniejszy¢ lub zwigk-
szy¢ stopient wypelnienia zbiornika.
Wystepowaly przy tym dwa dosé
oczywiste zagrozenia - w zbiorniku
mogta znalez¢ si¢ zbyt matla ilo$¢ su-
rowca. Z drugiej strony, grozito prze-
pelnienie zbiornika. W pierwszym
przypadku caly proces technologiczny
musi zostaé zatrzymany i uruchomio-
ny ponownie. Procedura taka jest bar-
dzo kosztowna i niebezpieczna. Nato-

miast w przypadku przepetnienia

i wylania si¢ zawarto$ci zbiornika wy-
stepuje duze zagrozenie dla bezpie-
czeristwa pracy.

Operator ma do dyspozycji wiele
ustawien, tj. warto$ci zmiennych ste-
rujacych, ale faktycznie na ilo$¢ mate-
riatu w zbiorniku wptywa tylko jedna
z nich. Celem analizy bylo przewidze-
nie warto$ci zmiennej sterujacej, przy
ktérej zostanie zachowana optymalna
ilo§¢ surowca w zbiorniku. Parametry
opisujace stan procesu i zbiornika
oraz warto$¢ zmiennej sterujacej zapi-
sywane s3 co 30 s. Jako wzorzec odpo-
wiedniego ustawienia zmiennej steru-
jacej przyjeto dziatania kilku r6znych
operator6w. Niestety, optymalnych
ustawien nie udalo si¢ wyznaczy¢ teo-
retycznie.

Potrzeba jednak pozostata, bowiem
umiejetnosé zamodelowania dziatania
operatora, by p6zniej dalo sie je nasla-
dowad, byta bardzo potrzebna. For-
malny, komputerowy model ma wiele
zalet. Przykladowo, w przypadku
odejscia doswiadczonego pracownika
tracimy jego do$wiadczenie, a dopoki
nowy operator nie nabierze doswiad-
czenia ryzyko wystapienia probleméw
jest znacznie wieksze. Przy sterowa-
niu automatycznym bedzie (a przynaj-
mniej powinno by¢) mniej wahan lo-
sowych, a caly proces powinien by¢
stabilniejszy.

W praktyce zmiany byty dokony-
wane przez operatora na podstawie
jego wyczucia i doswiadczenia.
Wiekszo$¢ z nich to zmiany mate
i nieistotne. W zwiazku z tym zdecy-
dowano, ze przewidywana bedzie
zmiana poziomu zmiennej sterujacej
po 3 min. Jako$¢é uzyskanych wyni-

Sieci przemystowe

Jednym z podstawowych narzedzi stoso-
wanych w eksploracji danych sa sieci neu-
ronowe. Przyjmuje sie, ze jest to juz prak-
tycznie standardowy element wszystkich
profesjonalnych pakietow stuzacych do za-
awansowanej statystycznej analizy danych.
Takie programy potrafia same automatycz-
nie dobiera¢ najlepsza architekture sieci
neuronowej (zaleznie od okreslonego zada-
nia), okresli¢ jej ztozonosé i uczy¢ ja (na
podstawie zewnetrznych zbiorow danych).
Sieci neuronowe zdaja egzamin zwtaszcza
w przypadku proceséw produkcyjnych,
w szczegolnosci w obszarze kontroli jako-
$ci, bowiem mamy tam do czynienia z du-
za liczba zmiennych, odnosnie do ktérych
nie zawsze istnieja explicite reguty rzadza-
ceich zachowaniem. Prosciej i efektywniej
jest wiec, biorac zebrane historyczne da-
ne, nauczy¢ odpowiednich reakcji czy od-
powiedzi sie¢ neuronowa niz rekonstru-
owac reguty.

Przygotowanie — Eksploracja
danych -+ danych
Analiza
i interpretacja
Stosowanie
modelu

kéw zdecydowanie polepszyto stoso-
wanie $rednich ruchomych i wartos$ci
trend6w zamiast surowych wartos$ci
parametrow. Pozwolito to na wyeli-
minowanie losowych wahan parame-
tréw. Ponadto w analizie uwzglednio-
no tylko te obserwacje, w ktérych
zmienna sterujgca zostata znaczaco
zmodyfikowana - drobne, wykony-
wane przez cztowieka korekty byty
mylace i niedokladne.

Waznym elementem modelu byto
wykrywanie trendéw w wielko$ci
strumienia surowca wptywajacego
i wyplywajacego ze zbiornika. Dwa
kluczowe parametry wstepnego prze-
ksztalcenia danych stanowita liczba
punktéw wykorzystywanych przy ob-
liczaniu $redniej ruchomej oraz wiel-
ko$¢ zmiany zmiennej sterujacej uzna-
wana za istotng. Optymalizacje tych
dwoch parametréw analizy potaczono
z optymalnym doborem liczno$ci pré-
by uwzglednianej w analizie. Na przy-
klad za mata wartos$¢ progowej zmia-
ny powodowala uzyskiwanie
rozwiazan faworyzujacych niewyko-
nywanie zadnych zmian.

W wyniku analizy uzyskano roz-
wigzania o mniejszej i wigkszej ztozo-
no$ci. Pomimo tego, ze rozwigzanie
o wiekszej ztozonosci nieco lepiej
przewidywalo rzeczywiste zmiany, do
stosowania wybrano prostsze rozwig-
zanie, ze wzgledu na jego zgodno$é ze
standardami przedsiebiorstwa. W wy-
niku analizy uzyskano zaskakujaco
dobry wynik w postaci prostego i sku-
tecznego modelu. Dzialanie modeli
zbadano dla oryginalnych, zapisywa-
nych co 30 s danych, a model spisat
si¢ dobrze, pozwalajac uniknaé za-
réwno przepelnienia, jak i oprdznie-
nia zbiornika.

W drukarni

W drukarni R. R. Donneley wystepo-
wat tajemniczy problem polegajacy na
pojawianiu si¢ serii rys na walcu wy-

korzystywanym przy drukowaniu ro-
tograwiurowym. Na wydrukach pro-
blem objawiat si¢ jako kolorowe linie
przecinajace caty wydruk. Problem za-
czal wystepowac przy drukowaniu

z szybkoscig ponad 300 mb/min. Ce-
lem analizy danych w tym przypadku
byto zminimalizowanie czesto$ci wy-
stepowania problemu.

Stosowana technologia powodowa-
1a, ze kazda przerwa w drukowaniu
i ponowne uruchamianie procesu byly
bardzo kosztowne. Ponadto wystapie-
nie rysy powodowalo marnotrawstwo
matryc oraz duzych iloéci papieru
i farby drukarskiej. Usuniecie wady
walca zajmowato $rednio péltorej go-
dziny, a w tym czasie caly proces byt
zatrzymany. Poniewaz terminy druko-
wania zazwyczaj sa bardzo napiete,
kazde opdznienie skutkowato dodat-
kowymi kosztami nadgodzin.

Przed rozpoczeciem projektu nie
gromadzono zadnych danych. Na po-
czatku nalezalo podjaé decyzje, jakie
informacje maja by¢ zbierane i zapisy-
wane w bazie danych. Poczatkowo
zdecydowano, Ze dla procesoéw po-
prawnych i wadliwych gromadzone
beda dane m.in. o: wilgotnosci, tempe-
raturze farby, lepkosci farby, odczynie
farby, napieciu i rodzaju papieru.
Ostatecznie zestaw zbieranych infor-
macji uzyskano na podstawie konsul-
tacji z ekspertami, tworzenia kolej-
nych modeli i wybierania zmiennych
istotnie wplywajacych na wystapienie
problemu.

Jako metode modelowania zastoso-
wano rozne algorytmy drzew decyzyj-
nych. Ostatecznie w wyniku zastoso-
wania doglebnej analizy danych
uzyskano zestaw regul, ktére mozna
byto zastosowaé przy ustawianiu pro-
cesu produkcyjnego.

Wdrozenie regul wydobytych z da-
nych za pomoca data mining pozwoli-
o zmniejszy¢ liczbe wystapien pro-
bleméw w ciggu roku z 538 do 21.

Czym data mining rézni sie od tradycyjnych

metod statystycznych?

o Analiza duzych zbioréw danych

« Nastawienie na praktyczne wyniki i zastosowania, a nie na budowe lub sprawdzanie teorii

« Korzystanie z istniejacych danych, na ktérych zwartos¢ badacz ma niewielki wptyw

« Ocena modelu na podstawie proby testowej, a nie na podstawie wskaznikéw statystycznych
Za ,duze” uznajemy takie zbiory danych, ktérych cztowiek nie jest w stanie objac i wykorzystac
bez pomocy komputera i specjalistycznego oprogramowania. Bardzo czesto w praktyce spoty-
kamy sie z sytuacja, gdy danych jest ,za duzo”, a gtownym zadaniem we wnioskowaniu z da-
nych jest odsianie bezuzytecznej informacii.

Wazna czescia tradycyjnego badania statystycznego jest zaplanowanie doswiadczenia, ktére da
nam informacje podlegajace wiasciwej analizie. W data mining mamy do czynienia z inna sytu-
acja: zazwyczaj analizujemy istniejace dane, gromadzone zwykle do innych celéw niz analiza da-
nych, i ktére, w pewnym sensie, sa zbierane ,,przy okazji”.

Przyktadami typowych zrédet danych beda informacje z systemu automatyki przemystowej (kt6-
rego gtéwnym celem jest sterowanie produkcja), systemu rejestrujacego reklamacije zgtaszane
przez klientdw - stuzacego przede wszystkim do wspomagania rozwiazywania problemow klien-
tow itp.

W data mining wykorzystuje sie narzedzia pochodzace z trzech dziedzin - technologii bazoda-
nowej (gromadzenie, udostepnianie i przetwarzanie danych), statystyki oraz uczenia maszyn
i sztucznej inteligencii. W procesie data mining mozemy wyr6znié cztery zasadnicze etapy:

(1) Przygotowanie danych, (2) Eksploracyjna analiza danych, (3) Wiasciwa analiza danych (bu-
dowa i ocena modelu lub odkrywanie wiedzy), (4) Wdrozenie i stosowanie modelu.

Warto zwrécié uwage, ze powyzsze etapy nie przebiegaja liniowo, jeden za drugim. Bardzo cze-
sto na kolejnym etapie okazuje sie, ze powinnismy wrécié do wezesniejszego (por. rysunek po-
wyzej). Na etapie przygotowania danych decydujemy, z jakich informaciji bedziemy korzystac
w analizie, pobieramy odpowiednie dane, sprawdzamy ich poprawnosé i dokonujemy odpowied-
nich przeksztatceri, aby zapewni¢ zgodno$¢ danych pochodzacych z réznych zrodet.

Celem eksploraciji danych jest poznanie ogélnych wiasno$ci analizowanych danych: rozktadow
jedno- i wielowymiarowych cech i podstawowych zwiazkéw miedzy zmiennymi. Wynikiem ta-
kiej wstepnej analizy jest wykrycie nietypowych przypadkéw. Po wykryciu odstajacych przypad-
kow powinnismy podjac decyzje, jak bedziemy z nimi postepowac. Podczas eksploracji uzysku-
jemy réwniez informacje, czy potrzebne i uzyteczne beda jakies przeksztatcenia oryginalnych
danych. Przyktadowo, w wyniku eksploraciji danych moze okazac sie, ze klasy zmiennej jako-
Sciowej wystepuja tak rzadko, iz nalezy je potaczy¢ z innymi.

Na etapie eksploracji danych bardzo czesto wykonujemy wstepna selekcje zmiennych, aby
w dalszych analizach uwzgledniaé tylko te wtasciwosci obiektow, ktdre sa istotne (np. wptywa-
janazmienna zalezna). W razie wykrycia nigjednorodnosci danych mozemy pogrupowac wszyst-
kie przypadki (obiekty analiz) w jednorodne grupy i wasciwa analize wykonywac osobno dla grup.
Etap wtasciwej analizy danych rozpoczynamy od wstepnego doboru metod odpowiednich do roz-
wiazania problemu. Przy wyborze metody nalezy kierowaé sie rodzajem problemu, wielkoscia
zbioru danych, dopuszczalna ztozonoscia modelu oraz wymaganiami odno$nie do mozliwosci
interpretacji modelu.

Po wykonaniu analiz oceniamy, czy uzyskane wyniki sa zadowalajace. Kluczowa sprawa jest, czy
uzyskana informacia jest uzyteczna z praktycznego punktu widzenia.

Zazwyczaj wykorzystujemy wiecej niz jedna technike analizy danych. Istnieje wiele réznych me-
tod oceny modeli i wyboru najlepszego z nich. Czesto stosuje sie techniki bazujace na poréw-
nawczej ocenie modeli (competitive evaluation of models), polegajacej na stosowaniu poszcze-
gdlnych metod dla tych samych zbioréw danych, a nastepnie wybraniu najlepszej z nich lub
zbudowaniu modelu ztozonego.

Techniki ocenyitaczenia modeli (uwazane czesto za kluczowa czes¢ predykeyjnej eksploracii da-
nych) to m.in.: agregacja modeli (gtosowanie i usrednianie; bagging), wzmacnianie (nazywane tez
losowaniem adaptacyjnym i faczeniem modeli, boosting), kontaminacja modeli (stacking, stac-
ked generalizations) i metauczenie (meta-learning). Obszerne oméwienie wskaznik6w jakosci mo-
delii sposobdw ich poréwnania znajduije sie w ww. publikacjach zrédtowych.

projekt, zostaly przeniesione do in-
nych zaktadéw. Chociaz same modele
nalezalo dostosowac do kazdej dru-
karni, to sposob rozwigzania proble-
mu byl ten sam. »

Reguly te nie wyjasnily, dlaczego po-
jawiaja si¢ problemy, ale pozwolily
zmniejszy¢ czestosé ich wystepowa-
nia. Eaczny czas przestojow przed
wprowadzeniem regul przekraczat
800 godz. rocznie, a po ich zastosowa-

niu spadl do 30 godz. w ciggu roku.
Do$wiadczenia uzyskane w drukarni,
gdzie przeprowadzono oryginalny
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