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Wykorzystanie metody
Isolation k-means w kontroli jakosci

produkcji spozywczej

Wspétczesne systemy monitorujace procesy produkcyjne, zwfaszcza w przemysle spozywczym, generuja ogrom-
ne ilosci danych w czasie rzeczywistym. Efektywne wykrywanie anomalii, czyli odchylert od normy, ktére moga
wskazywac na awarie maszyn, btedy operatorskie, zanieczyszczenia lub inne zagrozenia jakosciowe, stanowi jedno
z kluczowych wyzwan w zapewnianiu bezpieczeristwa i ciggtosci produkgji. W tym kontekscie szczegdlnego zna-
czenia nabieraja metody analizy danych, ktdre potrafig identyfikowa¢ niestandardowe wzorce bez wezesniejszego

oznaczania danych jako poprawnych lub btednych.

edna z obiecujacych metod jest Isola-

tion k-means — podejscie faczace zalety

klasycznej klasteryzacji k-means z me-

chanizmem izolacji, charakterystycznym
dla technik wykrywania anomalii, takich jak
Isolation Forest.

Isolation k-means to hybrydowa metoda
analizy danych, ktéra opiera si¢ na dwoch
podstawowych zalozeniach. Po pierwsze, wy-
korzystuje algorytm k-means do grupowania
danych w klastry, czyli do identyfikacji natu-
ralnych struktur i powtarzalnych wzorcow
w zbiorze danych. Po drugie, analizuje dystans
pomiedzy punktami danych a centrami przy-
pisanych im klastrow — zakladajac, ze dane
lezace bardzo daleko od centrum klastra sa
potencjalnie anomaliami. Co wigcej, algorytm moze stosowac
dodatkowe kryteria izolacyjne, aby wyodrebni¢ punkty, ktére
nie tylko sa odlegle, ale rowniez rzadko wspotwystepuja z in-
nymi obserwacjami.

Metoda ta zyskuje szczegdlne znaczenie w kontekscie
przemyslu spozywczego, gdzie wykrywanie nieprawidlowosci
W czasie rzeczywistym moze zapobiega¢ powaznym proble-
mom, takim jak skazenia produktow, nieprawidtowe warunki
temperaturowe czy niewlasciwe proporcje sktadnikow. Isolation
k-means, dzigki swojej elastycznosci i zdolnosci do dzialania na
nieoznakowanych danych, moze by¢ skutecznie wykorzystywana
do monitorowania parametréw produkcyjnych, identyfikowania
odchylen od standardowych profili proceséw oraz wspomagania
decyzji operatorow i inzynieréw jakosci.

W dalszych rozwazaniach zostanie oméwione, jak konkret-
nie mozna zaadaptowac¢ metode Isolation k-means do danych
szeregow czasowych w produkcji spozywczej oraz jakie korzy-
$ci moze przyniesc jej zastosowanie w rzeczywistych systemach
kontroli jakosci.

Nauka nienadzorowana

W nauce o danych w obszarze uczenia maszynowego wy-
rézniamy nauke nadzorowana i nienadzorowana. W nauce
nadzorowanej maszyna jest instruowana przez czlowieka,
podczas gdy w nauce nienadzorowanej sama musi nauczy¢
sie wszystkiego. W nauce nienadzorowanej tworzy sie zdolnos¢

do dzialania na nieoznakowanych danych. Oznacza to, ze algo-
rytm nie potrzebuje wczesniej przygotowanych etykiet, czyli
informacji o tym, ktére dane sa poprawne (normalne), a ktore sa
bfedne (anomalie). Np. w klasycznym uczeniu nadzorowanym,
dane musza by¢ wczesniej oznaczone, np. temperatura 60°C
jest wlasciwa temperaturg, natomiast przekroczenie 95°C jest
temperatura zbyt wysoka.

Ale w praktyce — zwlaszcza w produkcji spozywczej — cze-
sto nie mamy takich progéw krytycznych. Trudno jest z gory
oznaczy¢, ktore przypadki to anomalie, szczegolnie jesli linia
produkcyjna czesto zmienia asortyment. Wystepuja wtedy bar-
dzo krotkie szarze produkcyjne. Wtasnie dlatego algorytmy
dzialajace na nieoznakowanych danych, czyli zgodnie z zasada
nauki bez nadzoru, sa elastyczne i odpowiednie do tego typu
srodowiska produkcyjnego. Algorytmy te ucza si¢ wzorcow
z samych danych. Same probuja wykry¢, co jest ,typowe” i co
od tego znaczaco odbiega.

Metoda klastrowania k-means

Klastrowanie k-means to jedna z najpopularniejszych me-
tod eksploracyjnej analizy danych' w dziedzinie uczenia ma-
szynowego. Jest najczesciej stosowana metoda klasteryzacji,

Y Eksploracyjna analiza danych (Exploratory Data Analysis — EDA) to pierw-
szy etap analizy danych, robiony w celu zrozumienie struktury, wtasciwosci
i wzorcéw wystepujgcych w danych.
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czyli grupowania objektow pod wzgledem cech, m.in. w analizie
zachowan klientow, segmentacji obrazow, eksploracji danych
genetycznych, a takze w wykrywaniu anomalii.

To nieprawda, ze klasteryzacja moze by¢ przeprowadzo-
na na podstawie wylacznie dwoch (w przestrzeni 2D) lub
maksymalnie 3 wymiarach (w przestrzeni 3D). W prakty-
ce, dane czesto maja kilkanascie, kilkadziesiat, a nawet setki
cech (np. dane sensoryczne z instalacji produkcyjnej) i wtedy
k-means tez dziata — tylko bez wizualizacji (analiza odbywa
sie w przestrzeni wielowymiarowej). Dlaczego o tym pisze?
Poniewaz prace badawcze prowadzone sa na zlecenie klienta,
a ten zazwyczaj musi ,zobaczy¢” podzial co sprowadza sie do
wykresu klastrow. Gdy badane zjawisko ma np. 14 cech, stosuje
sie metody sprowadzajace te 14 cech do 2-3 cech kluczowych
stosujac liniowa metode PCA (Principal Component Analy-
sis) lub nieliniowa metode, np. t-SNE (¢-distributed Stochastic
Neighbor Embedding).

Omowieniu zagadnien zwiazanych ze wspolpraca z klienta-
mi poswiecitem wiele innych moich publikacji. Skupmy si¢ na
gléwnym temacie tak, aby artykut ten byl przydatny w praktyce
produkcji spozywczej.

W praktyce produkcyjnej stosujac metode klastrowania
k-means jest np. migso, ktére ma troche nizsza temperature
oraz ma jeszcze 23 inne cechy. Te cechy umieszczaja to migso
np. w klastrze A. Mamy kolejne mieso, ktére ma inne wartosci
wspomnianych 24 cech i znajduje si¢ w klastrze B. Mamy tez
Klastry: C, D i E. W praktyce produkcyjnej nic to nie oznacza,
to znaczy, ze istnieja pewne roznice pomiedzy produktami
znajdujacymi sie na linii produkcyjnej lecz nie maja one zna-
czenia. Produkty moga by¢ przydzielane do klastrow z powodu
minimalnych réznic w wielkosciach cech. Proces przyporzad-
kowania do klastrow moze by¢ prowadzony wytacznie dla ce-
16w technicznych.

Metoda klastrowania k-means nalezy do grupy uczenia
nienadzorowanego (unsupervised learning), co oznacza, ze
nie wymaga wczes$niejszego oznaczenia danych — algorytm
samodzielnie znajduje struktury (klastry) w zbiorze danych.
Glownym celem k-means jest podzial zbioru danych na k nie-
pokrywajacych sie grup (klastréw), w taki sposob, aby punkty
w obrebie tego samego klastra byly do siebie mozliwie podob-
ne, a réznily sie od punktéw, w naszym przypadku grup mies
w innych klastrach.

Jakos¢ klastrowania mierzy si¢ uzywajac metryki SSE (Sum
of Squared Errors), zwanej tez WCSS (Within-Cluster Sum of
Squares) — suma kwadratéw odleglosci kazdego punktu od
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swojego centroidu (czyli srodka klastra). Im mniejsze SSE, tym
punkty sa blizej swoich centroidow, czyli klastry sa bardziej
»zbite” W praktyce oznacza to, Ze migsa z jednej szarzy produk-
cyjnej mozna istotnie odrézni¢ od siebie. Moze to by¢ wazne
w przypadku badania jakis zdarzen zwigzanych na przyklad z za-
nieczyszczeniem bakteriologicznym, analiza szkodliwosci lub
zanieczyszczenia produktow. Dzieki prowadzonym badaniom
dyskryminacyjnym mozna znalez¢ odpowiedz na wiele pytan.

Metoda wykrywania anomalii Isolation k-means

Isolation k-means to metoda wykrywania anomalii, ktora
faczy dwa podejscia: klastrowanie (k-means) do identyfikacji
typowych wzorcéw danych oraz izolacje anomalii na wzoér me-
tod takich jak Isolation Forest, czyli skupienie sie na identyfikacji
punktow, ktore znaczaco odstaja od ,normalnych” grup (kla-
stréw). Na poczatku dane sa grupowane przy pomocy klasycz-
nego algorytmu k-means. Tworzone sa centroidy, czyli $rodki
klastrow, ktore reprezentuja najczestsze wzorce w danych.

Dla kazdego punktu danych obliczana jest jego odleglos¢
od przypisanego centroidu. Im wieksza odleglos¢, tym bardziej
dany punkt nie pasuje do swojego klastra. Czyli np. system
nadzorujacy jakos$¢ na tasmie pakujacej wykryt przyktadowo
5 roznych grup (klastréw) kielbas. Jest to wciaz jeden asorty-
ment (jeden index produktu), ale system wykryl podgrupy”
Isolation k-means ocenia, jak bardzo punkt jest odizolowany
od innych. Punkty bardzo odlegle od jakichkolwiek podgrup
sq traktowane jako potencjalne anomalie.

Wprawdzie jest to metoda oparta na nauce bez nadzoru,
ale mozna ustawi¢ czulo$¢ wykrywania anomalii. Np. prog
95 percentyl najwiekszych odleglosci, powyzej ktérego punkty
sq uznawane za anomalie. Inna opcja to stosowanie skali znor-
malizowanej odleglosci (np. Z-score).

Jak przygotowac dane do Isolation k-means?

Poniewaz metoda bazuje na k-means, dane musza by¢ od-
powiednio przygotowane — tak samo jak w klasycznym kla-
steryzowaniu.

Standaryzacja cech (skalowanie): wszystkie cechy powinny
mie¢ podobna skale (np. $rednia 0, odchylenie 1), inaczej cechy
z duzymi warto$ciami zdominuja metryke odlegtosci. Alterna-
tywnie mozna stosowa¢ normalizacje cech, czyli transformo-
wac cechy do wartosci z przedzialu np. od -1 do 1.

Modele matematyczne dzialaja zazwyczaj w ten sposob, ze
jezeli co$ ma duzg wartos¢ nominalna to traktuja te ceche jako
wazniejsza od cechy, ktora ma mala wartosci nominalng. Tak
wiec w przypadku miesa, np. temperatura 4°C bylaby mniej
wazna cecha niz poziom wilgotno$ci wynoszacy 62%. W isto-
cie obie wartosci musza wystepowa¢ w podobnym zakresie,
aby model nie traktowal ich w rézny sposob.

Wybér cech: nalezy wybrac takie cechy, ktore moga sen-
sownie reprezentowac ,normalnos¢” procesu. W przypadku
produkcji spozywczej moga to by¢: temperatura, czas produkcji,
stezenia, ci$nienie, wilgotnos¢ itp. W produkcji przemyslowej
wystepuja rozmaite parametry, ktore niekoniecznie maja zwia-
zek z jakoscia produkgji, a ktore moga skutecznie zamulac caly

2 W metodzie k-means liczba klastréw zostaje okreslona przez cztowieka na
poczatku analizy. Stosuje sie tu tzw. ,zasade tokcia”.
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proces analityczny. Np. sieci sensoréw moga mierzy¢ natezenie
mocy silnikow, zuzycie pradu w grzatkach lub mierzy¢ zuzycie
wody w wannach myjacych. W istocie wartosci te moga nie
miec¢ zadnego znaczenia w procesie analizy jako$ci miesa.

Uzycie danych historycznych: zbiér powinny zawierac jak
najwiecej danych, aby k-means mogt nauczyc¢ sie typowych kla-
strow. W przypadku pomiaréw streamingowych porcje pomia-
rowe powinny zawiera¢ duze zbiory, co najmniej 100 produk-
tow. Dane z systeméw pomiarowych produkceji spozywczej maja
postac szeregow czasowych. Warto przeksztalcic je w wektory
cech, np. uzywajac rolling window (okna czasowego), $rednich,
odchylen, itp.

W przeciwienstwie do typowego klastrowania algorytmem
k-means, ktory z zasady przypisuje kazdy punkt (produkt) do
jakiegos klastra (podgrupy), Isolation k-means dopuszcza moz-
liwo$¢, ze pewne punkty do zadnego klastra nie pasuja — i wtedy
sa interpretowane jako anomalie.

Praktyczny przyklad zastosowania Isolation k-means

Mamy lini¢ produkcyjna w zaktadzie mleczarskim, na ktérej
produkowany jest jogurt. Proces jest $cisle kontrolowany i obej-
muje szereg kluczowych parametréw technologicznych, ktére
musza pozostawac¢ w okreslonych granicach, aby zapewni¢
bezpieczenstwo i jako$¢ koncowego produktu. Cechy te nie sa
sprecyzowane w procedurze pomiarowe;j.

Mamy 6 cech pomiarowych:

Temperatura pasteryzacji mleka (°C)

Czas fermentacji (minuty)

Zawarto$¢ thuszczu (%)

Zawarto$¢ biatka (%)

pH produktu koncowego

Liczba zywych kultur bakterii (log CFU/ml)

Dane z czujnikéw i analizatoréw sa zbierane w czasie rze-
czywistym w formie transakcyjnej. Kazda pojedyncza partia
40 jogurtow ma swoj unikatowy numer produkeyjny. Kazda
partia jogurtu moze by¢ reprezentowana jako punkt w szescio-
wymiarowej przestrzeni cech. Kluczowe jest, ze nie analizujemy
kazdej cechy oddzielnie, ale traktujemy je jako jedna spdjna ob-
serwacje, pelny profil procesowy danej partii. Algorytm k-me-
ans grupuje wiele wezesniejszych, poprawnych partii jogurtow
w Kklastry, np. typowe ustawienia dla réznych wariantow cech.
Dla kazdego klastra tworzony jest centroid.

Gdy nowa partia zostaje wyprodukowana, jej profil (6 cech)
jest porownywany z centroidami. Jesli jest znaczaco oddalona
od najblizszego klastra (np. bardzo krotki czas fermentacji przy

jednoczesnym wysokim pH i niskiej zawarto$ci kultur bakterii),
traktowana jest jako potencjalna anomalia.

W trybie strumieniowym dane sa analizowane na biezaco.
Dzieki mozliwosci szybkiego obliczenia odleglosci do centro-
idéw;, Isolation k-means moze natychmiast identyfikowac partie
o nietypowych profilach, zanim produkt trafi do pakowania
czy dystrybucji. W polaczeniu z systemem alertow, operatorzy
moga zareagowac natychmiast, zatrzymujac linie lub wykonu-
jac dodatkowe testy laboratoryjne.

Korzysci z zastosowania metody Isolation
k-means

Uwzglednia caly profil cech, a nie pojedyncze przekroczenie
normy. To wazne, bo wiele probleméw wynika z kombinacji
cech, ktére osobno mieszcza si¢ w granicach, ale razem tworza
nienaturalny przypadek.

Nie wymaga oznaczonych norm czy progéow jakoscio-
wych, co jest bardzo przydatne w przypadku krotkich serii
produkcyjnych. Anomalie produkcyjne sa rzadkie i trudne
do opisania z gory.

Isolation k-means jest stosunkowo prosta metoda przez co
dos¢ szybka. Szybko$¢ dzialania pozwala na uzycie w czasie
rzeczywistym (real-time quality monitoring).

Odporno$¢ na skale danych po odpowiednim przeskalo-
waniu (np. standaryzacji) cech algorytm dziala stabilnie na-
wet przy roznorodnych jednostkach miar. Jak wspomnialem
wczesniej standaryzacja lub normalizacja danych jest tu obo-
wiazkowa.

Podsumowanie

W niniejszych rozwazaniach przedstawiono, jak metoda
Isolation k-means moze zosta¢ z powodzeniem zastosowana
do wykrywania anomalii w procesie produkcji spozywczej.
Polaczenie klasycznej klasteryzacji z analiza izolacji punktow
umozliwia bardziej efektywne podejscie do oceny jakosci niz
tradycyjne podejscia progowe.

Dzieki analizie calych profili cech procesowych, a nie tyl-
ko pojedynczych warto$ci, metoda ta potrafi identyfikowa¢
subtelne, ale potencjalnie grozne odstepstwa. Jej elastycznose,
brak potrzeby definiowania progdw i norm, a takze zdolnos¢
dzialania w czasie rzeczywistym czynia ja szczeg6lnie atrak-
cyjna w srodowiskach produkeyjnych, gdzie niezawodnos¢
i szybkos¢ reakgji sa kluczowe.

W erze cyfrowej transformacji przemystu spozywczego,
metody takie jak Isolation k-means moga stanowi¢ fundament
inteligentnych systemow kontroli jakosci i predykcyjnego utrzy-
mania ruchu wspierajac bezpieczenstwo konsumenta i efek-
tywnosc¢ procesow.
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