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Abstrakt

Metody eksploracji danych znalazty jak dotad stosunkowo niewiele zastosowan w przemysle, mimo iz potencjalne, cho¢ nieuswiadomione
zapotrzebowanie na nie jest bardzo duze. Aparatura kontrolujaca procesy produkcji dostarcza olbrzymich ilosci danych pomiarowych,
ktore na ogdt wykorzystywane sa jedynie do elementarnego sterowania i tworzenia bardzo prostych wykresow. Moga one jednak by¢ z
powodzeniem uzyte podczas ztozonych badan, majacych na celu poprawg jako$ci finalnego produktu, zmniejszenie ryzyka awarii itp.
Analizujemy trzy rzeczywiste przypadki, w ktérych zastosowanie data mining moze przynies¢ konkretne korzysci. Przy okazji dos¢
szczegdtowo omawiamy analiz¢ skupien przy uzyciu tzw. metody k-usrednien, jednej z zaimplementowanych w oprogramowaniu Oracle
Darwin.
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1. Wstep

Gdy przeglada sie literature poswiecona tematyce eksploracji danych (data mining), wtaczajac
w to materialy z konferencji, badz tez komercyjne teksty reklamujace poszczegodlne narzedzia pro-
gramistyczne, mozna odnie$¢ wrazenie, ze zastosowania sa tu praktycznie ograniczone do proble-
matyki marketingu, a nieliczne wyjatki zdaja si¢ co najwyzej potwierdza¢ regute. W istocie
w og6le malo ktore (a zwlaszcza polskie) przedsigbiorstwo naprawdg korzysta z gromadzonych
przez siebie danych, poszukujac w nich glteboko ukrytej wiedzy. Jesli juz jednak ktos si¢ na to zde-
cyduje, to na ogot chodzi o dane o sprzedazy i o wykorzystanie pozyskanej informacji w celach
marketingowych. Dobre i to, lecz czy na prawdg cala korporacyjna wiedza sprowadza si¢ do kwe-
stii czysto handlowych? Czy np. w sferze produkcji przemystowej nie pojawiaja si¢ zadne proble-
my, ktore datoby si¢ z powodzeniem rozwiaza¢ przy pomocy metod data mining? Na te pytania
nasuwa si¢ tylko jedna odpowiedz: o ile w przedsigbiorstwach generalnie brak $§wiadomosci, jak
bardzo przydatna moze okazac si¢ eksploracja, o tyle $wiadomosci, jak przydatna moze si¢ ona
okaza¢ w przemysle brak nawet jej propagatorom — firmom informatycznym $wiadczacym odpo-
wiednie ustugi.

Niniejszy artykutl wybiega wigc w przysztos¢ nie o jeden, lecz o dwa kroki, za$ autor ma na-
dzieje¢ ze przynajmniej w jakim$ stopniu nie jest to falstart. Optymizmem napawa¢ moze wyryw-
kowa analiza rynku prowadzona przez firm¢ BMS w okresie ostatnich kilkunastu miesiecy. Z roz-
moéw naszych pracownikow z kadra zarzadzajaca szeregu polskich przedsigbiorstw produkcyjnych
jasno wynika, ze cho¢ $wiadomo$¢ istnienia metod eksploracji danych oraz mozliwosci ich stoso-
wania jest tu praktycznie zadna, to jednak potencjalne zapotrzebowanie na data mining wydaje si¢
w tym sektorze ogromne. Odrgbna kwestia jest duza ostroznos$¢ i konserwatyzm, jesli chodzi o in-
formatyke w ogole, a o jej nowoczesne aspekty w szczegdlnosci. W jakims stopniu wynikaja one z
faktu, ze duzo tatwiej zdecydowac si¢ na eksperymenty w sferze marketingu, niz produkcji, gdzie
liczy si¢ konkret, a wszelkie nowe pomysty tatwo i nieuchronnie poddaja si¢ weryfikacji. Przy tych
wszystkich niesprzyjajacych okolicznosciach udato si¢ nam jednak w kilku przypadkach stworzy¢
podwaliny pod przyszta wspoélprace, a w szczegolnosci doprowadzi¢ do wyspecyfikowania zagad-
nien, w ktorych uzycie eksploracji danych mogloby by¢ pomocne.

Niniejszy artykul prezentuje trzy takie rzeczywiste problemy, ktore w jakims stopniu moga by¢
uznane za generyczne dla branzy produkcji przemystowej. Majac jednak na uwadze wspomniany
juz fakt, iz w $rodowisku inzynieréw tematyka eksploracji danych jest mato znana, probujemy naj-
pierw przyblizy¢ nieco to zagadnienie, odwotujac si¢ do prostego, ale instruktywnego przyktadu.
Aby nie obracac si¢ w sferze czystej abstrakcji, przedstawiamy w miarg szczegotowo jedng z me-
tod data mining, pomocng w analizie skupien, tzw. metode k-u$rednien. Omawiamy tez pobieznie
inne metody, ich zastosowanie i charakterystyczne cechy, za$ konczymy dwiema uwagami natury
ogolnej.

Artykul nawiazuje wprawdzie do konkretnego oprogramowania (Oracle Darwin), jednak w
istocie przedstawia zagadnienia, ktore sa od oprogramowania niezalezne. Powinno to usatysfak-
cjonowac nie tylko tych czytelnikow, ktdrzy korzystaja lub zamierzaja korzysta¢ z systemow in-
nych dostawcow, lecz rowniez osoby wierne Oracle’owi, a to dlatego, ze firma konsekwentnie
zmienia swoja oferte w zakresie narzedzi eksploracyjnych, sukcesywnie wilaczajac je do bazy da-
nych 9i.

2. Co to jest eksploracja danych?

Zacznijmy wigc ab ovo, czyli od krotkiego wyjasnienia, czym jest eksploracja danych. Nie
chcemy przy tym sili¢ si¢ na formutowanie jakiej$ precyzyjnej definicji, bo w nie-formalnym jgzy-
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ku i tak sig to nie uda, ale raczej sprobujemy w kilku zdaniach przyblizy¢ istote rzeczy osobom,
ktore z eksploracja jeszcze sig nie spotkaty. Wyobrazmy wigc sobie ogromna baz¢ danych, naszpi-
kowang informacja. Mozna z niej taka informacj¢ wydoby¢ zadajac konkretne pytanie, sformuto-
wane w jezyku SQL, mozna ja nastgpnie przetworzy¢ przy uzyciu mniej lub bardziej skompliko-
wanej matematyki. I tak na przyktad, majac bazg¢ wszystkich os6b zamieszkujacych nasze miasto
mozemy bez problemu dowiedzie¢ sig, ilu urodzonym w tym roku chtopcom dano na imig Stas.
Wyobrazmy sobie jednak inne pytanie: ,,Czy w r6znych okresach czasu i w roznych grupach spo-
lecznych bywaja modne r6zne imiona?” Jest ono ogodlnie zrozumialte dla ludzi (odpowiedz oczywi-
$cie brzmi ,, Tak™!), jednak nie da si¢ go zada¢ wprost bazie danych. Trzeba je najpierw odpowied-
nio przetworzy¢ i to w bardzo nietrywialny sposob. Mozna wige ,,r¢cznie” raportowac imiona
nadawane dzieciom w poszczegdlnych okresach czasu i grupach spotecznych, poréwnywaé owe
raporty, zmienia¢ okresy i definicje grup, znow raportowac¢ i porownywac, az wreszcie zauwazy
si¢ pewne zalezno$ci. Mozna tez zautomatyzowac ten proces i to w dodatku na bardzo ogédlnym
poziomie, uzywajac do tego celu zaawansowanych metod matematycznych. I to wlasnie jest eks-
ploracja danych — poszukiwanie odpowiedzi na nieprecyzyjnie postawione pytania, oczywiscie
nie ,,na piechotg”, ale przy pomocy komputerow i specjalnie w tym celu opracowanych algoryt-
mow.

Metod eksploracji jest wiele, poczawszy od klasycznej statystyki az po sieci neuronowe i wyra-
finowane algorytmy genetyczne. Pewnie trudno bytoby tez powiedzie¢, co jest jeszcze bardzo za-
awansowanym raportem, a co juz zastluguje na miano data mining, zawsze bowiem chodzi o jedno
— o ekstrakcje z bazy danych wiedzy, ktora nie jest bezposrednio dostgpna.

3. Informatyka w fabryce i zrédta informacji

Systemy informatyczne w firmie produkcyjnej wspomagaja niejako dwie platformy jej dziatal-
no$ci. Jedna wiaze si¢ z ogdlna obstuga, a wigc administracja, zarzadzaniem, ksiggowoscia, zaopa-
trzeniem, zbytem itp., druga zas bezposrednio z procesami technologicznymi i to ona jest oczywi-
$cie istotna z punktu widzenia naszych obecnych rozwazan. Przechodzac wigc do sedna sprawy,
zacza¢ musimy od tego, ze kazdy proces technologiczny wymaga sterowania, za$ samo sterowanie
— statego kontrolowania parametréw procesu. Stuza do tego rdézne urzadzenia pomiarowe, np. ter-
mometry, manometry, amperomierze itp. Niekiedy mamy do czynienia ze sterowaniem r¢cznym,
jesli pracownik obserwujac przyrzady kreci gatka w jedna badz w druga strong, lecz zazwyczaj w
nowoczesnych fabrykach sterownie odbywa si¢ automatycznie, a nawet caly proces technologicz-
ny kontrolowany jest przez komputery. Odpowiedni program symuluje wtedy przebieg procesu i
na biezaco porownuje 6w proces wirtualny z rzeczywistym, dokonujac niezbednych korekt para-
metrow tego ostatniego. Jezeli mamy do czynienia z taka sytuacja, zbieranie danych nie stanowi
oczywiscie zadnego problemu, jednak w rodzimych warunkach czesciej spotyka si¢ sterowanie
pétautomatyczne lub automatyczne, lecz nie scentralizowane. Mimo wszystko niektore zaklady
przemystowe odczuwaja jednak potrzebe gromadzenia danych pomiarowych i nabywaja dedyko-
wane do tego celu oprogramowanie. Przyktadem do$¢ czesto spotykanego rozwiazania jest Indu-
strial SQL Server firmy Wonderware (poza nazwa nie ma nic wspdélnego z serwerem Microsoft),
ktory pozwala stworzy¢ centralne repozytorium danych pomiarowych, a takze umozliwia ich wizu-
alizacj¢ w postaci roznych wykreséw. Analizujac je technologowie znajduja odpowiedzi na pyta-
nia zwiazane z przebiegiem procesu produkcyjnego — znajduja lub nie, bo niekiedy problemy sa na
tyle trudne i ztozone, ze zwykte ogladanie wykreséw ich nie rozwiaze. OczywiScie, w takich wta-
$nie sytuacjach zalecaliby$Smy stosowanie eksploracji danych.

Wazne jednak, aby w ogole bylo co eksplorowac. Jezeli juz fabryka zdecydowata si¢ na wdro-
zenie oprogramowania takiego jak Industrial SQL Server, to znaczy, ze jakimi$ danymi dysponuje
i co najwyzej trzeba bedzie je podda¢ odpowiedniej obrobce wstepnej. Niestety, bardzo czgsto da-
nych po prostu nie ma, albo sg tak rozproszone po ré6znego rodzaju rejestratorach, ze ich zebranie
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stanowi nie lada problem. Niekiedy zwykto sig¢ mowi¢ — w kontekscie systemow informatycznych
zwigzanych z obstugg biznesowa — ze najpierw buduje si¢ hurtownie danych, a potem na ich bazie
wdraza systemy eksploracji. Moze nie do konca jest to prawda, lecz w jakims$ stopniu oddaje istotg
rzeczy. W przypadku samej produkcji Industrial SQL Server (lub jego odpowiedniki) stanowi taka
wlasnie hurtownig, a jej posiadanie $wiadczy o pewnym stopniu §wiadomosci informatycznej w
przedsigbiorstwie i — niestety — w polskich warunkach wcale nie jest reguta. W kazdym badz razie,
jesli mamy juz dane, mozemy brac si¢ do eksploracji.

4. Poprawa jakosci produktu i analiza skupien

Jeden z klientow naszej firmy przedstawil nam do rozwiazania nast¢pujacy problem. Wytwa-
rzany produkt powstaje w wyniku skomplikowanego procesu technologicznego. Na linii produk-
cyjnej zainstalowano kilkaset czujnikow, ktore stale mierza rézne wielkosSci i1 przekazuja dane do
centralnego repozytorium. Zgodnie z opisem procesu, poszczegdlne parametry powinny byé
utrzymywane w odpowiednich rezimach. Okazuje si¢ jednak, Zze nawet jesli tak si¢ dzieje, jakosé
produktu nie zawsze jest zadowalajaca i nikt doktadnie nie wie od czego ona zalezy. Technologo-
wie ,,rozumieja” zaledwie kilka sposrod kilkuset mierzonych parametréw, a to oznacza, ze w wigk-
szosci przypadkdéw nie maja intuicji, co do ich znaczenia i wptywu niewielkich zmian na jako$¢
finalnego produktu. Wida¢ wigc wyraznie, ze reczne strojenie raczej nie wchodzi tu w rachube. Z
pomoca moze natomiast przyjs¢ eksploracja danych. Istota rozwiazania polegataby na odnalezieniu
w danych historycznych korelacji pomigdzy jakoscia produktu, a mierzonymi wielko$ciami. Rzecz
jasna, nalezy najpierw odrzuci¢ zaleznosci trywialne, tzn. sytuacje, w ktorych jakos$¢ produktu byta
zta, ale ze znanych powodow. To niby oczywiste, jednak powinno u§wiadomié¢ czytelnikom fakt,
ze narzedzia data mining nie sa jakimi§ uniwersalnymi maszynkami, do ktérych wrzuca si¢
wszystko ,,jak leci”, a otrzymuje gotowy rezultat. W istocie dane zawsze trzeba odpowiednio wy-
selekcjonowac, przygotowaé, przetworzy¢ itp.

Jak uchwyci¢ korelacje? Jednym ze sposobow moze by¢ tzw. analiza skupien (cluster detec-
tion), tzn. poszukiwanie zgrupowan w wielowymiarowej przestrzeni danych. W dwoch wymiarach,
z ktorych jeden obrazuje jako$¢ mierzona w pewnej skali, a drugi np. temperatur¢ w stopniach Cel-
sjusza w pewnym miejscu linii produkcyjnej, sytuacja moze wyglada¢ tak jak na Rys. 1.

Jak wida¢, dane wystepuja w trzech zgrupowaniach, z ktérych tylko jedno odpowiada zadowa-
lajacej jakosci. Sens wykresu jest zatem oczywisty. Zaznaczmy jednak, ze dostrzezenie zgrupowan
(klastrow) na dwuwymiarowym rysunku nie nastr¢cza zadnych problemoéw — po prostu widaé je
,»gotym okiem” — jednak gdyby wymiarow byto wigcej niz 3, wizualizacja nie wchodzitaby juz w
rachubg. W istocie rekordy danych mozna zawsze postrzega¢ jako punkty w pewnych wielowy-
miarowych przestrzeniach atrybutow. I tak na przyklad, jesli atrybutami (kolumnami tabeli) sa
temperatura i jako$¢, mamy przestrzen dwuwymiarowa, lecz w ogolnosci atrybutéw i, co za tym
idzie, wymiarow moze by¢ znacznie wigcej. Gdyby$my mierzyli szereg temperatur i ciS$nien na
réznych etapach procesu produkcyjnego, to wykrycie prawidtowosci takiej jak ta z Rys. 1 nie by-
loby juz wecale proste. Na szczg$cie z pomoca przychodzi matematyka i oczywiScie maszyny cy-
frowe. Istnieje szereg sposobow automatycznego wykrywania niejednorodno$ci danych. W dalszej
czesci artykutu przedstawimy bardzo prosty i skuteczny, zwany metoda k-usrednien, ktory w 1967
roku zaproponowal J.B. MacQueen. Sam przyklad zaczerpngliémy z bardzo dobrze napisanej
ksiazki Berry’ego i Linoffa [1].
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Rys. 1. Zalezno$¢ jakosci od temperatury

5. Metoda k-usrednien

Punktem wyjscia jest nasza arbitralna decyzja, ile skupien powinno si¢ znalez¢é w zbiorze da-
nych. Skomentujemy ja nieco p6zniej. Na razie jednak przyjrzyjmy si¢ jeszcze raz sytuacji z Rys. 1
1 zaldézmy, ze sama ilos¢ ustaliliSmy prawidlowo. Wynosi ona oczywiscie 3. Aby okresli¢ przyna-
leznos$¢ rekordow do skupien, wybieramy catkowicie losowo trzy punkty (mate trojkaty), ktore
stanowi¢ bgda centra skupien (oczywiscie w pierwszym przyblizeniu). Nastgpnie obliczamy odle-
glosci pozostatych punktow od kazdego z centréow i przyporzadkowujemy je do tego centrum, do
ktorego jest im najblizej. W naszym konkretnym przypadku mozna to zrobi¢ postugujac si¢ ele-
mentarng geometria. Laczymy zatem centra odcinkami i wyznaczamy symetralne bokéw powstate-
go trojkata, ktore, jak wiadomo, przetna si¢ w jednym punkcie, a zawarte w nich potproste podzie-
la ptaszczyzng na trzy czgsci.

Ta metoda uzyskamy pierwsze przyblizenie naszych skupien. Jak wida¢ gotym okiem, nie jest
ono doskonale, bowiem az cztery punkty zostaly przydzielone do niewtasciwego skupienia. Wyko-
nujemy wigc nastepna iteracje, tym razem zaczynajac juz nie od losowo wybranych punktow, lecz
od $rodkow cigzkosci poprzednio wyznaczonych skupien. Z elementarnej fizyki wiadomo, ze dla N
punktéw materialnych o identycznych masach, lezacych w jednej ptaszczyznie, wspotrzedne $rod-
ka cigzkos$ci dane sa wyrazeniami:

X :ﬁ(x1 +X, +...+XN), y :ﬁ()ﬁ tY, +"'+yN)’

zatem cata operacja nie przedstawia trudnosci. Na rys. 3 pokazaliSmy sytuacj¢ po drugiej iteracji.
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Rys. 2. Skupienia po pierwszej iteracji

Wida¢ teraz, ze potproste, do ktorych konstrukcji uzyto srodkow cigzkosci pierwotnych skupien
(czarne kwadraty) prawidtowo podzielity nasz zbior danych. Oczywiscie, na samym poczatku, przy
losowaniu punktéow wyj$ciowych mogliSmy mie¢ mniej szcze$cia. Wtedy prawidtowe zidentyfi-
kowanie skupien wymagatoby po prostu wigkszej ilosci iteracji, ale z uwagi na zbiezno$¢ procedu-
ry, doprowadzitoby do tego samego rezultatu.
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Rys. 3. Skupienia po drugiej iteracji
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W tym miejscu chcieliby$Smy skomentowaé¢ dwa wazne aspekty opisanej metody. Zaznaczmy
jednak najpierw, ze cho¢ doczekala si¢ ona szeregu modyfikacji (migdzy innymi opartych na kon-
cepcji zbiordw rozmytych) zmierzajacych gléwnie do poprawy zbieznosci ciagu iteracji oraz efek-
tywnos$ci numerycznej, to jednak zasadnicza idea pozostata niezmieniona, a ponizsze komentarze
odnosza si¢ do wszystkich wariantoéw metody k-usrenien.

I tak komentarz pierwszy dotyczy ilosci skupien. Na pewno mozna powiedzie¢ tylko tyle: jest
ich nie mniej niz 1, gdy caly zbidr danych potraktujemy jako jedno wielkie zgrupowanie, i nie wig-
cej niz liczba elementow tego zbioru, kiedy to kazdy element stanowi indywidualne skupienie.
Przy kazdej zatozonej, posredniej wartosci K znajdziemy jakie$ skupienia. Moga one by¢ przy tym
lepsze lub gorsze i, co bardzo istotne, odpowiada¢ roznym regutom grupowania. Np. w danych
opisujacych pacjentdow szpitala mozna bedzie znalez¢ zar6wno dwa sensowne skupienia (ptec), jak
tez i cztery (grupa krwi). Co zatem mozna zrobi¢? Z matematycznego punktu widzenia, mozna
wprowadzi¢ pewne miary jako$ci podzialu zbioru rekordow. Mozna na przyktad mierzy¢ odlegto-
$ci pomigdzy skupieniami (ich srodkami cigzkosci lub brzegami) i poréwnywac je z odlegto$ciami
wewnatrz skupien. Mozna tez zapozyczy¢ pewne koncepcje z fizyki, postrzegajac skupienia, jako
uktady grawitujacych punktow (galaktyki!) i badac¢ energi¢ catego systemu. Analizujac takie miary
dla réznych ilosci odnalezionych klastréw mozna nastgpnie wypowiadaé si¢ o jakos$ci podziatu.
Warto jednak uzmystowi¢ sobie praktyczny sens poszukiwania skupien. W rzeczy samej chodzi
bowiem o to, aby wynik byl jasny dla nas, ludzi, a to z kolei oznacza, ze liczba skupien nie moze
by¢ za duza, bo po prostu przestaniemy rozumie¢, co one oznaczaja! O ile wigc odnalezienie kilku
klastrow moze da¢ kapitalny wglad w dane, kilkunastu — nieco gorszy, cho¢ wciaz jeszcze akcep-
towalny, o tyle kilkadziesiat lub kilkaset — najprawdopodobniej pozostawi nas w punkcie wyjscia,
oczywiscie jesli chodzi o ekstrahowanie wiedzy z baz danych.

Osobna kwestia zwigzana jest z mierzeniem odlegtos$ci pomigdzy rekordami. W przypadku do-
wolnego zbioru, np. danych opisujacych proces technologiczny, cala sprawa wydaje si¢ wysoce
nietrywialna. Ogolnie rzecz biorac pomiar odlegtosci nie zawsze jest mozliwy. Przestrzenie, w kto-
rych da si¢ to zrobi¢, matematycy nazywaja przestrzeniami metrycznymi. W rozwazanym przez
nas przypadku danych opisujacych jako$¢ i temperaturg tatwo jest okresli¢ odlegtos¢ w kazdym
z wymiarow, np. odlegtos¢ migdzy temperaturami 30°C a 40°C. wynosi 10°C, za$ odleglos¢ mig-
dzy jako$cia 4 a 5 (w jakiejs skali) wynosi 1. Jak jednak okresli¢ (jedna liczba!) odleglos¢ migdzy
punktem odpowiadajacym temperaturze 30°C i jakosci 4, a innym, opisujacym temperatur¢ 40°C
1jakos$¢ 5?7 Aby przestrzen danych, ktora si¢ postugujemy, stata sig przestrzenia metryczna, nalezy
okresli¢ w niej funkcj¢ g, zwana metryka, czyli odlegtoscia. Ogdlnie wiadomo, ze musi ona przy-
porzadkowywaé parom punktow nieujemne liczby rzeczywiste oraz spetnia¢ trzy dodatkowe wa-
runki, ktore wypisaliSmy ponizej:

@ g(x,y)=0 « x=y,
(i) 9(x,y)=9(y,x),
(i) 9(x, y)+9(y,2)29(X,2).

Trzeci z nich, zwany nierownoscia trojkata, jest najtrudniejszy do spetienia (zainteresowanych
szczegodtami odsytamy do dowolnego podrecznika geometrii), jednak caty problem w tym, Zze me-
tryk moze by¢ bardzo wiele i sama matematyka Zzadnej nie daje pierwszenstwa. Wybor jednej z
nich jest juz wynikiem wstgpnej analizy konkretnego problemu i tym samym — elementem eksplo-
racji danych. W naszym przykladzie, nawet jesli zdecydujemy si¢ na bardzo intuicyjna metryke
typu euklidesowego, to z uwagi na zgodnosc¢ jednostek bedzie ona musiata zawiera¢ pewien dodat-
kowy parametr w. Jezeli roznica temperatur dla rozwazanych punktéw wyniesie AT, a réznica ja-
kosci AJ, to catkowita odlegto$¢ miedzy nimi bedzie dana wyrazeniem
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JWAHAT) +(AJ)

Liczba w jest jakby waga okreslajaca znaczenie temperatury w odniesieniu do jakos$ci, oczywi-
scie tylko w sensie pomiaru odleglo$ci w naszej przestrzeni. W istocie metryka, nawet bardziej
egzotyczna, zazwyczaj zawiera¢ bedzie takie wagi, przyporzadkowywane atrybutom danych i tym
samym informujace o ich znaczeniu. A priori wagi te moga zmienia¢ si¢ od punktu do punktu, jesli
np. w pewnym obszarze temperatura odgrywa bardziej istotna rolg niz w innym. Wtedy liczby w
staja si¢ funkcjami, a nasza przestrzen danych — przestrzenia zakrzywiona, taka jak np. powierzch-
nia globusa, a nie ptaska kartka papieru. Warto zaznaczy¢, ze matematycy bardzo duzo wiedza o
przestrzeniach metrycznych (réwniez zakrzywionych) i potrafia dostarczy¢ nam metod, ktore po-
moga wybra¢ najlepszy — z punktu widzenia analizy konkretnych danych — sposdb mierzenia odle-
glosci.

Z powyzszych rozwazan wyraznie wynika, ze analiza skupien musi zosta¢ poprzedzona skom-
plikowanymi przygotowaniami. Nota bene, dotyczy to rowniez innych metod eksploracji danych. Z
drugiej strony, uzycie oprogramowania znajdujacego skupienia, czy analizujacego dane w inny
sposdb nie stanowi bynajmniej finatu prac. I tu komentarz drugi: kazdy, kto uczyt si¢ fizyki wie, ze
wynik pomiaru (a eksploracja to pomiar na danych) powinien zosta¢ uzupekliony o oszacowanie
doktadnosci. Przyktadowo, stwierdzenie, Ze ci$nienie atmosferyczne na poziomie morza wynosi
760 £1 mm Hg moze by¢ bledne (zwlaszcza gdy wlasnie rozbudowal si¢ wyz), natomiast stwier-
dzenie, ze wynosi ono 700 £100 mm Hg — catkowicie poprawne. Tym samym, moéwienie, ze ci-
$nienie wynosi po prostu 760 mm Hg bedzie w kazdej sytuacji pozbawione jakiejkolwiek warto$ci.
Podobnie jest z eksploracja danych. Jesli chcemy poda¢ wynik, musimy oszacowaé jego doktad-
nos$¢, poshugujac si¢ w tym celu klasycznymi metodami rachunku btedow.

6. Inne problemy spotykane w przemysle

Innym problemem, z jakim spotkaliSmy si¢ podczas analizowania zapotrzebowania na ustugi
eksploracji danych w sektorze przemystowym, jest badanie przyczyn awarii. Pokazano nam linig
produkcyjna, na ktorej co jakis czas dochodzi do eksplozji. Wprawdzie zdarza si¢ to dos¢ rzadko, a
wybuchy nie sa potezne i nie wyrzadzaja nikomu krzywdy, jednak powoduja uszkodzenia maszyn,
przerwy w produkcji i — co za tym idzie — koszty. Mimo pewnej powtarzalno$ci zjawiska oraz wy-
sitkow inzynieréw, nie udato si¢ ustali¢ jego pierwotnej przyczyny (bezposrednia jest oczywiscie
znana). Fabryka wiaze tu spore nadzieje z eksploracja danych, liczac ze dzigki analizie korelacji
r6znych mierzonych parametréw z faktem eksplozji, a takze badaniu odpowiednich zaleznosci cza-
sowych, uda sig ustali¢, co tak na prawdg jest zrodtem problemu.

Trzecie zagadnienie, z jakim spotkaliSmy si¢ w praktyce, wydaje si¢ nieco podobne, lecz chodzi
w nim o co$ trochg innego. Ot6z, maszyny pracujace w obrgbie linii produkcyjnych bywaja szale-
nie skomplikowane i poza tym, ze ulegaja mniej lub bardziej powaznym awariom, wymagaja zwy-
ktej konserwacji, polegajacej nierzadko na wymianie réznych czgsci. Niektore wymienia si¢ okre-
sowo lub po pewnym przebiegu maszyny i wtedy oczywiscie tatwo jest przewidzie¢ zapotrzebo-
wanie na owe podzespoly. Nierzadko jednak wymiana uzalezniona jest od zuzycia konkretnej czg-
$ci, a to juz znacznie trudniej przewidzie¢. Dzial serwisu zauwaza np. powiazanie miedzy zuzy-
ciem niektorych elementow, a pora roku — i to mimo, iz cata linia produkcyjna miesci si¢ wewnatrz
klimatyzowanej hali! W tym przypadku przyczyna sa prawdopodobnie chwilowe awarie zasilania,
powstajace w nastgpstwie wyladowan atmosferycznych, ktore z kolei z r6zna intensywno$cia wy-
stepuja o r6znych porach roku. Jak wida¢ z tego prostego i bynajmniej nie akademickiego przykta-
du, ztozonos¢ problemu jest duza. W dodatku trudno go ogarnad, jesli w gre wchodzi kilka tysigcy
czgsci zamiennych, a wlasnie tak si¢ w rzeczywisto$ci dzieje. Dziat serwisu, ktorego obowiazkiem
jest zapewnienie ciagtosci produkcji, jest zywotnie zainteresowany w utrzymywaniu mozliwie wy-
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sokich zapasow w magazynie czgsci, zwlaszcza, ze ich zakupy wiaza si¢ z importem, a to wydtuza
termin dostawy nawet do kilku tygodni. Z drugiej strony, dyrektor finansowy przedsigbiorstwa z
oczywistych powodow chcialby, aby zapasy byly jak najmniejsze. Sposobem rozwiazania owego
konfliktu interesow jest dobre prognozowanie zapotrzebowania na cz¢sci zamienne, czyli po pro-
stu — ich zuzycia. [ zn6w mozna to robi¢ na bazie danych historycznych, analizujac korelacje po-
migdzy zuzyciem poszczeg6élnych elementow, a czasem, wzglednie innymi zmiennymi niezalez-
nymi.

7. Alternatywne i komplementarne metody eksploracji

Analiza skupien, ktorej swiadomie poswigcilismy wiele uwagi, jest tylko jedna z szeregu zna-
nych technik eksploracji danych. Wydaje si¢, ze moze ona znalez¢ duzo zastosowan w zagadnie-
niach, ktére pojawiaja si¢ w przemysle. Jednak o metodzie tej warto pamigta¢ rowniez z innego
powodu — szczegdlnie dobrze nadaje si¢ do wstepnych analiz. Krotko mowiac, jesli bardzo niewie-
le wiemy o naszej bazie danych i jest nam trudno choéby troche sprecyzowac pytanie, ktore chcie-
liby$my jej zada¢, zawsze mozemy pokusi¢ si¢ o poszukanie skupien. Jesli je znajdziemy — a jakie$
znajdziemy niemal zawsze — to wynik moze okaza¢ si¢ bardzo interesujacy i znaczacy. Osobom,
ktore zetknetly si¢ z astronomia, zwracamy w tym miejscu uwagg, ze stynny diagram Herzsprunga-
Russela, dzielacy gwiazdy na ciag gldwny, czerwone olbrzymy i biate karty, jest w istocie przykta-
dem zastosowania analizy skupien. OczywiScie, nie zawsze prowadzi ona do naukowych odkryc¢,
ani tez do wynikow przektadajacych si¢ natychmiast na konkretne praktyczne korzysci, jednak na
0g6t pozwala dowiedzie¢ sig¢ czego$ ciekawego o danych, czegos$, co moze przydac si¢ w dalszej
analizie, do ktérej mozemy uzy¢ innych algorytméw. Najwazniejsze z nich, sieci neuronowe i
drzewa decyzyjne, dostgpne nota bene w narzedziu Oracle Darwin, zostaty przez nas dos$¢ szczegd-
lowo omowione w artykutach zamieszczonych w materiatach z poprzednich konferencji PLOUG
[4, 5], wobec czego nie bedziemy obecnie wyjasniaé czytelnikowi zasad ich dzialania, a jedynie
odeslemy go do literatury (rowniez [1, 2, 3]), przypominajac tu tylko najwazniejsze cechy charak-
terystyczne obydwu wspomnianych metod 1 porownujac je z analiza skupien.

Tak wigc (sztuczne) sieci neuronowe sa w istocie algorytmami przetwarzania danych, bazuja-
cymi na konstruowaniu i rozpoznawaniu wzorcow. Wzorce nie sa budowane w zadnym jezyku
zrozumiatym dla ludzi, a zatem sieci nie ekstrahuja wiedzy. Nadaja si¢ natomiast do klasyfikowa-
nia danych, a stanowia niemal idealne narze¢dzie do prognozowania sekwencji czasowych. Mozna
wyobrazi¢ sobie wiele zastosowan sieci neuronowych w przemysle, jak cho¢by wspomniane juz
przewidywanie zuzycia czg$ci zamiennych, gdzie zamiast poszukiwania (czasem bardzo skompli-
kowanych) regut rzadzacych zjawiskiem, da si¢ alternatywnie zastosowaé podejscie czysto prag-
matyczne i bez rozumienia istoty rzeczy, po prostu sprobowaé stworzy¢ pewne iloSciowe progno-
zZy.

W przeciwienstwie do sieci drzewa decyzyjne dostarczaja zrozumiatej wiedzy o danych. W
istocie sg one pewna forma analizy skupien, cho¢ stosowane algorytmy (np. CART w Oracle Dar-
win) maja charakter catkowicie odmienny od opisanej metody k-usrednien. W efekcie stosowania
drzew uzyskujemy zdania analityczne w jezyku SQL (a wiec niemal naturalnym) orzekajace o da-
nych. Podobne zdania uzyskuje si¢ rowniez de facto stosujac metode k-usrednien, bo podziat zbio-
ru danych na skupienia oznacza przeciez umiej¢tnos¢ wypunktowania cech tych ostatnich, czyli
wlasnie ich opis w jezyku SQL. Czym wigc roznia si¢ oba podejs$cia poza sama matematyka meto-
dy podziatu? Roéznica naprawde polega na sposobie parametryzacji. Jak wiadomo, algorytmy
drzew decyzyjnych przez sama swoja natur¢ prowadza do catkowitego rozdrobnienia danych, pro-
dukcji olbrzymiej ilosci ich klas i — co za tym idzie — przypadkowych regul. Aby tego uniknaé
przycina si¢ drzewa, stosujac odpowiednie techniki, ktore jednak maja swoje wady, i swobodne
parametry, a przez to nie gwarantuja calkowitej jednoznacznos$ci tego podejscia. W przypadku ana-
lizy skupien metoda k-usrednien mamy inne swobodne parametry: ilo$¢ skupien, wspotczynniki
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metryki. Jezeli sa one bardziej zrozumiate i naturalne niz te pojawiajace si¢ implicite w algoryt-
mach drzew — powinniSmy zastosowa¢ metodg k-usrednien, jesli nie — moze warto pomysle¢ o
drzewach. Wida¢ zatem, ze o wyborze podejscia decyduja tu wzgledy bardziej techniczne niz fun-
damentalne.

8. Uwagi koncowe

Na zakonczenie chcieliby$my zamiesci¢ dwie uwagi. Pierwsza z nich dotyczy zaproponowanej na
wstepie ,,definicji” eksploracji danych, jako poszukiwania w bazach odpowiedzi na nieprecyzyjnie
zadane pytanie. Mamy nadzieje, ze po lekturze niniejszego artykutu czytelnik bedzie miat jasnosé, jak
nalezy owa nieprecyzyjnos¢ rozumie¢ i nie nabierze (catkowicie mylnego) przekonania, ze eksplora-
cja danych realizowana jest przy pomocy jakiej$ cudownej maszynki, do ktdrej wrzuca si¢ gigabajty i
w przyblizeniu méwi, o co chodzi, a w efekcie — otrzymuje gotowa odpowiedz, przektadajaca si¢ w
dodatku natychmiast na konkretne biznesowe korzysci. Naprawde eksploracja wymaga wiele pracy
wysoko kwalifikowanego i doswiadczonego konsultanta. Trzeba bowiem przygotowac¢ odpowiednio
dane (wazenie, skalowanie itp.) wybra¢ wlasciwy model, sparametryzowaé go, a po uzyskaniu wyni-
kéw — oszacowaé bledy, czasami zanalizowaé wrazliwo$¢ 1 — co bardzo wazne — zrozumie¢ wynik.
Oczywiscie, jesli wszystkie te prace zostaly wykonane, a nastepnie chcemy powtorzy¢ obliczenia na
innych danych, o podobnym charakterze, cala procedur¢ mozna juz zautomatyzowaé i tym samym
oddac¢ klientowi gotowa aplikacje, ktdra bedzie mogt samodzielnie uzywaé. Jakby jednak na to nie
spojrze¢, eksploracja danych nie jest czyms, za co odpowiedzialnie moze bra¢ si¢ firma handlowa,
sprzedajaca gotowe oprogramowanie, ani nawet typowy integrator, nie posiadajacy odpowiedniego
przygotowania matematycznego ani doswiadczenia.

Druga uwaga, stanowi nawigzanie do wstepu, niestety — pesymistyczne nawigzanie. Nie chcie-
libySmy bowiem réwniez, aby czytelnik nabral przekonania, ze polski przemyst masowo wdraza
rozwiazania eksploracji danych, nie ustgpujac przy tym ani na krok korporacjom zachodnim. Lep-
sza smutna prawda, lecz prawda: w kraju nad Wista wciaz najwigkszym powodzeniem ciesza si¢
miotek, gwozdzie, sznurek do snopowiazalek... Zaklady przemystowe otwarte na nowatorskie
technologie informatyczne stanowia nieliczne cho¢ chlubne wyjatki, za$§ ogdlnie komputery po-
strzega si¢ jako troche¢ lepsze maszyny do pisania, czy troche lepsze kalkulatory. Oprogramowanie
to przede wszystkim: FK, kadry i ptace, sprzedaz i magazyn, moze czasem co$ jeszcze. Glosne
wdrozenia ERP nierzadko sprowadzaja si¢ do uruchomienia pot¢znych systemow, ktdre pdzniej
realizuja najprostsze funkcje, a ich rzeczywisty potencjal wykorzystany jest w niewielkim stopniu.
W informatyzacji przoduja oczywiscie firmy zagraniczne, ale te bardzo czesto przywoza gotowe
rozwiazania ,,w teczce” 1 w zasadzie nie chca nawet rozmawiaé z rodzimymi dostawcami. Nawet
nie dlatego, ze nie traktuja ich powaznie, ale dlatego ze ,,taka jest polityka korporacji”. Oczywi-
Scie, patrzac na to z drugiej strony, rynki zachodnie stoja z kolei przed nami otworem, a eksport
mysli technicznej, cho¢ trudny, moze stanowic¢ szansg. Moze tez pdzniej ta wyeksportowana mysl
wroci do nas z powrotem, a odpowiednio opakowana i odpowiednio drozsza zostanie przyjeta jak
objawienie. C6z, podobno nikt nie jest prorokiem we wlasnym kraju...
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