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В условиях активной цифровизации промышленности приобретает актуальность инте-
грация инструментов интеллектуального анализа данных в системы менеджмента качества. Ра-
бота посвящена адаптации методов кластеризации для изучения базы дефектов текстильного 
предприятия. Авторы обосновывают необходимость цифровой трансформации процессов кон-
троля качества для обеспечения прослеживаемости и перехода от пассивной фиксации брака к 
предиктивному управлению. Проведен анализ лучших практик крупных российских промышленных 
компаний в области применения технологий искусственного интеллекта для контроля качества 
продукции. Объектом исследования выступает действующее текстильное предприятие, на мате-
риалах которого выполнено функциональное моделирование бизнес-процессов управления каче-
ством. Проведен аудит и предварительная обработка производственного массива данных объемом 
более 51 тысячи записей, содержащего сведения о типах и видах брака, номенклатуре тканей и 
сортности готовой продукции. Разведочный анализ данных позволил выявить структуру распреде-
ления дефектов по фабрикам и видам ткани. Применены и сопоставлены три алгоритма класте-
ризации, предназначенные для работы с разными типами данных, а именно k-means, k-prototypes и 
иерархическая кластеризация с метрикой Гауэра. Оценка качества разбиения по коэффициенту си-
луэта показала, что алгоритм k-prototypes обеспечивает наилучшие результаты для смешанных 
данных (0,47 против 0,25 у остальных методов). На основе выделенных кластеров сформулированы 
адресные рекомендации для отдела контроля качества, направленные на снижение доли брака по 
конкретным видам тканей и типам оборудования. Предложенная методика может быть мас-
штабирована на предприятия смежных отраслей легкой промышленности. 
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In the context of active industrial digitalization, integrating data mining tools into quality manage-

ment systems is becoming increasingly relevant. This study focuses on adapting clustering methods to ana-
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lyze the defect database of a textile enterprise. The authors argue for digital transformation of quality con-

trol processes to ensure traceability and enable a shift from passive defect recording to predictive manage-

ment. Best practices of major Russian industrial companies in applying artificial intelligence technologies 

to product quality control are reviewed. The object of the study is an operating textile enterprise, whose 

operations served as the basis for functional modeling of quality management business processes. An audit 

and preprocessing of a production dataset comprising over 51,000 records have been carried out, covering 

defect types and categories, fabric nomenclature, and finished product grading. Exploratory data analysis 

reveales the distribution patterns of defects across factories and fabric types. Three clustering algorithms 

designed for different data types are applied and compared, namely k-means, k-prototypes, and hierarchical 

clustering with the Gower distance metric. Cluster quality evaluation using the silhouette coefficient shows 

that k-prototypes yield the best results for mixed data (0.47 versus 0.25 for the other methods). Based on the 

identified clusters, targeted recommendations for the quality control department have been formulated, 

aimed at reducing defect rates for specific fabric types and equipment categories. The proposed methodology 

can be scaled to enterprises in related sectors of the light industry. 

 
Keywords: quality management, data mining, clustering, k-prototypes algorithm, mixed data, produc-

tion digitalization, silhouette coefficient. 

 
Для цитирования: 

Шибаева А.А., Хомякова А.А., Хомяков В.А. Инструменты интеллектуального анализа данных в 
процессах управления качеством текстильного предприятия. Известия высших учебных заведений. 
Серия «Экономика, финансы и управление производством» [Ивэкофин]. 2026. №02(68). С. 85-98. DOI: 

10.6060/ivecofin.2026682.783 

For citation: 
Shibaeva A.A., Khomyakova A.A., Khomyakov V.A. Data mining tools in quality management of a textile 

enterprise. Ivecofin. 2026. N 02(68). Р. 85-98. DOI: 10.6060/ivecofin. 2026682.783 (in Russian) 
 

ВВЕДЕНИЕ 

Промышленные производства переживают 
период активной трансформации, связанной с 
внедрением инструментов искусственного интел-
лекта, обработки больших массивов информации и 
создания цифровых двойников. На этом фоне циф-
ровизация систем менеджмента качества (рис. 1) 
становится не факультативным направлением, а 
условием сохранения конкурентоспособности. Си-
стема должна обеспечить сквозную прослеживае-
мость, управление данными и получение информа-
ции в режиме реального времени для обеспечения 
полной прозрачности и контроля. В современных 
реалиях это становится обязательным условием 
для непрерывного улучшения процессов контроля 
качества организации. 

Одним из ключевых направлений развития 
системы менеджмента качества отечественных 
компаний является развитие систем интеллекту-
ального анализа данных. Как показало изучение 
лучших практик управления качеством активнее 
всего технологии искусственного интеллекта осва-
ивают в отраслях металлургии, добычи и перера-
ботки нефти, энергетики [1]. Так компания «Газ-
промнефть-Снабжение» внедрила в работу си-
стему искусственного интеллекта для проведения 
входного контроля материально-технических ре-
сурсов [2]. Система сопоставляет внедряемое в 

производство оборудование с цифровыми моде-
лями и подтверждает соответствие деталей заяв-
ленным показателям. Результаты проведенных 
проверок автоматически загружаются в систему 
для формирования актов входного контроля. Ком-
пания «РТ-Техприемка» внедрила программно-ап-
паратный комплекс на основе искусственного ин-
теллекта, нейронных сетей и системы машинного 
зрения для контроля качества стальных изделий 
для вертолетов [3]. Программный комплекс на ос-
новании заданных характеристик выявляет де-
фекты изделия, в том числе микродефекты разме-
ром 300мкм, и классифицирует продукцию. Дочер-
няя компания холдинга СИБУР «Нижнекамскнеф-
техим» использует специализированную систему, 
которая позволяет в реальном времени по текущим 
значениям техпараметров спрогнозировать каче-
ство продукции и, соответственно, внести необхо-
димые корректировки в процесс [4]. Также компа-
ния внедрила инструменты предиктивной диагно-
стики оборудования на основе интеллектуального 
анализа данных, которые предупреждают об от-
клонении от рабочих режимов предотвращая ава-
рии и внеплановые остановки производства, из-за 
которых происходят ключевые экономические по-
тери и потери в качестве. Компания «Северсталь» 
реализует проект по цифровизации контроля каче-
ства продукции, внедряя систему сквозной автома-
тической аттестации металлопроката [5]. Система 
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на основе прогнозной аналитики рассчитывает ве-
роятности возникновения дефектов на новых еди-
ницах продукции на основании технологических 
параметров. Система автоаттестации обладает ин-
струментами для поиска первопричин отклонений 

по качеству, анализа трендов и построения моде-
лей, обеспечивая 100% контроль продукции и ми-
нимизируя воздействие человеческого фактора. 

 

 
Рисунок 1. Направления цифровизации систем менеджмента качества (составлено авторами) 

Figure 1. Directions of quality management system digitalization (compiled by the authors) 
 

Цель проводимого нами исследования – 

разработка рекомендаций по совершенствованию 
системы управления качеством текстильного 
предприятия на основе внедрения инструментов 
интеллектуального анализа данных. Для тек-
стильной отрасли, где значительная часть опера-
ций контроля качества до сих пор опирается на 
визуальный осмотр и бумажные журналы, пере-
ход к цифровым инструментам анализа дефектов 
способен существенно сократить долю брака и 
снизить издержки [6].  

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

В ходе работы было произведено функцио-
нальное моделирование процесса управления ка-
чеством предприятия ООО «Ткань» (название 
предприятия изменено в целях защиты коммерче-
ской информации). Процесс управления каче-

ством (рис. 2) включает несколько ключевых эта-
пов: планирование, обеспечение, контроль и 
улучшение качества.  

На этапе планирования качества определя-
ются стратегические цели и задачи предприятия в 
области качества, разрабатываются соответствую-
щие процессы и методы их реализации, также 
определяются целевые показатели качества. На 
этапе обеспечения качества технолог предприятия 
создает технологические карты и технические 
условия, определяет параметры процессов и обо-
рудования для соответствия заданным показате-
лям качества.  Контроль качества включает ком-
плекс мероприятий по выявлению дефектов, несо-
ответствий и отклонений от заданных параметров 
на всех этапах жизненного цикла продукции. Он 
предполагает систематический сбор данных о про-
цессах изготовления продукции и документирова-
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ние этих данных и всех несоответствий для даль-
нейшего анализа. На этапе улучшения полученные 
данные сравниваются с запланированными показа-
телями качества, выявляются причины несоответ-

ствий и брака. Итогом этого процесса является со-
здание плана мероприятий по повышению каче-
ства, который затем используется на этапе плани-
рования. Это обеспечивает непрерывное улучше-
ние системы управления качеством. 

 

 
Рисунок 2. Функциональная модель процесса управления качеством  

текстильного предприятия (модель AS IS) 
Figure 2. Functional model of the textile enterprise quality management process (AS IS model) 

 

С точки зрения внедрения методов интел-
лектуального анализа данных в условиях исследу-
емого предприятия наиболее перспективным яв-
ляется процесс контроля качества (рис. 3), так как 
на этом этапе предприятие получает наибольший 
объем разнообразных данных пригодных для по-
следующего анализа. В функциональной модели 
представлены четыре основных этапа: входной 
контроль сырья, контроль ткацкого и отделочного 
производства, а также контроль качества готовой 
продукции. На этапе входного контроля сырьевая 
лаборатория проверяет соответствие сырья и ма-
териалов стандартам и политике качества, фикси-
руя результаты в бумажных журналах. В про-
цессе контроля ткацкого производства отдел тех-
контроля проверяет параметры работы оборудо-
вания, также фиксируя отклонения в журналах. 
Контроль отделочного производства включает 
проверку параметров оборудования с заданной 
периодичностью, результаты и отклонения фик-
сируются в журналах. На конечном этапе в скла-
дальном цехе проводится 100%-ный визуальный 

контроль качества готовой ткани с определением 
сортности и видов брака, информация о дефектах 
заносится в ERP систему для дальнейшего ана-
лиза. В дальнейшем по результатам работы скла-
дального цеха можно сформировать отчет в          

системе 1C:ERP. 
На выходе этапов контроля качества мы 

получаем информацию об отклонении фактиче-
ских показателей качества от заданных и отчет в 
электронном виде по уровню и видам брака гото-
вой продукции, который впоследствии можем ис-
пользовать для применения методов ИАД. 

В ходе проводимого исследования нами 
был проведен аудит данных о процессах качества, 
были собраны данные о процессах контроля каче-
ства, о выпускаемом продукте и данные о дефек-
тах. Был произведен разведочный анализ данных, 
очистка данных, обработка пропусков, работа с 
дубликатами, идентификация и работа с выбро-
сами. В итоге был получен чистый набор данных 
пригодный для анализа (рис. 4). 
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Рисунок 3. Функциональная модель процесса контроля качества текстильного предприятия 

(модель AS IS) 

Figure 3. Functional model of the textile enterprise quality control process (AS IS model) 
 

 
Рисунок 4. Фрагмент исследуемого набора данных 

Figure 4. Fragment of the studied dataset 
 

Приведем краткое описание переменных 
(признаков): 

«Тип брака» - указывается принадлежность 
брака, отдел в котором этот брак имел место, пря-
дильный, ткацкий или отделочный,  

«Вид брака» - определяется в соответствии с 
ГОСТ или внутренним регламентом предприятия,  

«Номенклатура» - указывается номенклатура 
ткани. Например, вид ткани перкаль/ бязь/ ва-
фельная и т.д., ширина ткани в готовом виде 
155/220/ 227 и т.д., и вид отделки отбелен-
ная/набивная/гладкокрашеная, 

«Длина» - указано количеством ткани в метрах: 
- «1 сорт» - ткань 1 сорта согласно ГОСТ не 

имеет дефектов и брака,  

- «2 сорт» - ткань 2 сорта может иметь не-
значительные визуальные дефекты согласно 
ГОСТ, 

- «м/л» - мерный лоскут, ткань с незначи-
тельными дефектами, которая потом идет в реа-
лизацию,  

- «в/л» - весовой лоскут, ткань с дефектами, 
которая потом идет в реализацию на вес,  

- «перепр.» - «переправа» означает, что 
ткань имела исправимые дефекты, например, 
намины или недостаточную ширину и была от-
правлена обратно в производство на исправление. 

Полученный набор данных имеет 51996 
строк, из них строки с 12 по 42192 относятся к 
сортовой ткани, не имеющей брака. При анализе 
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брака готовой ткани эти строки не будут являться 
информативными. 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

Как видно на рис. 5 в исследуемом наборе 
данных преобладает с большим перевесом брак воз-
никающий на этапе отделки ткани, остальные типы 
брака примерно равны по частоте упоминаний.  

В видах брака (рис.6) преобладают гряз-
ные помарки, разделка, помарки, утолщенная 
нить и останов машины. Но просто частота по-
явления определенного дефекта для нас мало 
информативна, следует построить более инфор-
мативные графики. 

 

 
Рисунок 5. Распределение по типу брака 

Figure 5. Distribution by defect type 
 

 
Рисунок 6. Распределение видов брака 

Figure 6. Distribution of defect categories 

 

Сравнительная гистограмма (рис. 7) отра-
жает, как распределяются типы дефектов в зависи-
мости от того на какой фабрике произведена ткань. 
На построенной диаграмме видно, что для тканей 
с ткацкой фабрики №1 в большей степени харак-
терны ткацкие и прядильные браки, а для ткани с 
фабрики №2 характерны браки процесса отделки. 

Если учесть, что на второй фабрике вырабатывают 
в основном широкие ткани, то можно сделать вы-
вод, что у предприятия преобладают проблемы с 
отделочным оборудование по ширине 220.  

На гистограмме распределения вида де-
фектов в зависимости от ткацкой фабрики (рис. 8), 
видно, что для тканей с фабрики №2 характерными 
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видами брака являются грязные помарки, останов 
машины и швы. А для тканей с фабрики №1 харак-
терны недосеки, слеты и утолщенная нить. Оче-
видно, что отделу управления качеством стоит об-
ратить внимание на настройку ткацкого оборудо-
вания и качество пряжи на ткацкой фабрике №1. 

В тканях 2-го сорта преобладают ткани с 
ткацкой фабрики №1 и прядильными и ткацкими 
браками (рис.9). Следует учесть, что 2-й сорт 
имеет мелкие дефекты и продается с небольшим 
дисконтом относительно тканей 1 сорта.  Ткани 2-

го сорта, возможно, не приносят значительных 
экономических потерь, поскольку продаются с не-
большим дисконтом. Но так как дефекты незначи-

тельные, их легко устранить, улучшив обслужива-
ние и настройку ткацких станков фабрики №1, что 
даст существенный экономический эффект. В ка-
тегории брака «мерный лоскут» (рис. 10), сум-
марно по длине преобладают браки отделочной 
фабрики характерные для тканей с ткацкой фаб-
рики №2. Отдел управления качеством должен 
явно обратить внимание на качество работы отде-
лочного оборудования, суммарно более 35 км 
ткани ушло в категорию «мерный лоскут» по вине 
отделки, что при средней стоимости погонного 
метра ткани означает ощутимые финансовые по-
тери. Также нужно отметить, что количество кри-
тических ткацких и прядильных браков у тканей с 
первой и второй фабрик примерно одинаково.  

 

 
Рисунок 7. Распределение типов дефектов в зависимости от ткацкой фабрики  

Figure 7. Distribution of defect types by weaving factory 

 

 
Рисунок 8. Распределение видов дефектов в зависимости от ткацкой фабрики 

Figure 8. Distribution of defect categories by weaving factory 
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Рисунок 9. Суммарная длина ткани 2-го по типу дефекта 

Figure 9. Total length of second-grade fabric by defect type 

 

 
Рисунок 10. Диаграмма суммарная длина ткани «мерный лоскут» по типу дефекта 

Figure 10. Total length of cut remnant fabric by defect type 
 

Для поиска скрытых закономерностей в 
процессе исследования была применена класте-
ризация [7]. Она используется для автоматиче-
ского разделения набора данных на группы (кла-
стеры) схожих объектов, где элементы внутри 
группы максимально похожи, а в разных – отли-
чаются. Кластерный анализ предъявляет следую-
щие требования к исходным данным: показатели 
не должны коррелировать между собой; показа-
тели должны быть безразмерными; распределе-
ние показателей должно быть близко к нормаль-
ному; показатели должны отвечать требованию 
«устойчивости», под которой понимается отсут-
ствие влияния на их значения случайных факто-
ров; выборка должна быть однородна, не содер-
жать «выбросов». Очевидно, что на практике эти 
требования в полной мере никогда не выполня-
ются [8], поэтому в ходе проводимого нами иссле-
дования были подобраны методы кластеризации, 

показывающие лучшие результаты на наших дан-
ных по следующим критериям:  
1) совместимость с типом данных: в нашем слу-

чае важна работа со смешанными данными 
(категориальные + числовые) без потери           

информации; 
2) интерпретируемость результатов: возможность 

объяснить почему объект попал в конкретный 
кластер; 

3) устойчивость: показывает, насколько различ-
ными получаются результирующие разбиения 
на группы после многократного применения 
алгоритмов кластеризации для одних и тех же 
данных [9]. Этот критерий обеспечивает кор-
ректную работу при доминировании одного 
кластера (по результатам проведенного нами 
исследования такой кластер был выделен; 
"брак отделки" ~5000 из ~9000); 
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4) чувствительность к гиперпараметрам: 
критерий учитывает насколько сложно 
подобрать параметры и насколько полученный 
результат стабилен. 

Таким образом были применены три алго-
ритма кластеризации: k-prototypes, иерархическая 
кластеризация и k-means (в роли базового 
бэнчмарка). Рассмотрим каждый по отдельности. 

K-means (метод k-средних) - является од-
ним из самых популярных алгоритмов машин-
ного обучения без учителя, предназначенный для 
кластеризации [10]. Алгоритм разбивает набор 
данных на определенное количество групп. Глав-
ная цель алгоритма минимизировать суммарное 
квадратичное отклонение точек от центров их 
кластеров.  На каждой итерации перевычисляется 
центр масс для каждого кластера, полученного на 
предыдущем шаге, затем объекты снова разбива-
ются на кластеры в соответствии с тем, какой из 
новых центров оказался ближе по выбранной мет-
рике. Алгоритм завершается, когда на какой-то 
итерации не происходит изменения внутрикла-
стерного расстояния [11]. Основным преимуще-
ством алгоритма K-means является простота реа-
лизации и скорость работы, алгоритм работает 
быстро даже на больших объемах данных. Од-
нако, метод требует максимально равномерно 
распределённые данные и самое главное – одно-
типные. Эти условия делают данный метод 
наименее подходящим для решения задачи кла-
стеризации исследуемых данных по дефектам.  

k-prototypes - метод кластеризации, объ-
единяющий алгоритмы K-means, который рабо-
тает для числовых данных, и K-modes, предназна-
ченный для категориальных. Он эффективно об-
рабатывает смешанные типы данных, используя 
евклидово расстояние для числовых признаков и 
совпадения для категориальных. Это улучшение 
позволяет кластеризовать наборы данных, содер-
жащие одновременно числовые и категориальные 
признаки, что невозможно для обычного K-means 

[12]. Преимуществом алгоритма является то, что 
он не требует предварительного кодирования, 
например, One-Hot Encoding, для категориальных 
признаков, что сохраняет смысл данных и хорошо 
работает на больших наборах данных, так как яв-
ляется методом разделения. Расстояние между 
объектом Хi прототипом клаcтера  Qj: 
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где p – количество числовых атрибутов;  

m – общее количество атрибутов;  

γ – весовой параметр (гиперпараметр), ба-
лансирующий влияние категориальных признаков;  

),( qx - функция несовпадения. 
Метод реализует нативную поддержку че-

рез Евклидово расстояние для чисел («Длина», 
«Сорт») и расстояние Хэмминга для категорий 
(«Вид брака», «Фабрика»), что обеспечивает соот-
ветствие критерию совместимости с типом анали-
зируемых данных. Центроиды - объекты, опреде-
ляющие кластер, для числовых данных интерпре-
тируются через среднее значение, для категориаль-
ных – через модальное значение. Остальные объ-
екты являются максимально схожими к ним. В ре-
зультате описать кластер достаточно легко (напри-
мер, «Фабрика 2 + Перкаль + Длина 15м»). Од-
нако, метод k-prototypes склонен создавать боль-
шие кластеры вокруг мажоритарного класса, что 
снижает его устойчивость к дисбалансу. Для ис-
ключения этого недостатка можно увеличить вес γ 
для категориальных признаков, чтобы редкие виды 
брака не поглощались. При этом следует отметить 
чувствительность результата к гиперпараметрам, 
поэтому γ следует подбирать аккуратно. 

Иерархическая кластеризация - метод ма-
шинного обучения без учителя, который строит 
дерево вложенных кластеров для структурирова-
ния данных. В данном исследовании использо-
вался агломеративный метод иерархической кла-
стеризации, в котором каждая точка сначала счи-
тается отдельным кластером. Затем алгоритм по-
степенно объединяет самые похожие пары в 
группы, пока не получится один, включающий в 
себя все группы большой кластер. Этот метод не 
требует заранее заданное количество кластеров, а 
для объединения используются метрики близости 
[13]. Для двух объектов i и j сходство Sij вычисля-
ется как взвешенное среднее частичных сходств 
по всем признакам k: 
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где p – общее количество атрибутов;  

kw  - вес k-го признака (обычно 1, если не 
задано иное);  

ijk  - индикатор доступности данных (1 
если значение известно для обоих объектов, 0 
если есть пропуск);  

ijks - частичное сходство по k-му признаку 
(нормированное от 0 до 1). 

Таким образом, совместимость с типом 
данных обеспечивается нативной поддержкой че-
рез матрицу расстояний. Для этого используется 
метрика близости Gower Distance, разработанная 

https://towardsdatascience.com/the-k-prototype-as-clustering-algorithm-for-mixed-data-type-categorical-and-numerical-fe7c50538ebb/
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для вычисления расстояния между объектами, 
описанными смешанными типами данных. Интер-
претируемость результатов применения метода 
обеспечивается посредством построения дендро-
граммы – визуального дерева слияний. Метод на-
тивно минимизирует дисперсию внутри кластеров, 
что помогает выделять малые группы: можно уви-
деть на дендрограмме как малые ветви. Это повы-
шает устойчивость метода к дисбалансу [14]. 

Дендрограмма позволяет визуально выбрать порог 
чувствительности к гиперпараметрам: distan-

ce_metric: метрика, по которой мы строим матрицу 
расстояний, в нашем случае мы взяли её как gower 
distance, которая хорошо учитывает смешанные 
типы данных; linkage – метрика, определяющая как 
вычисляется расстояние между двумя кластерами 
(множествами точек); cut_treshold – константа, 
определяющая максимальное расстояние, на кото-
ром можно объединять кластеры.  

Для определения оптимального количества 
кластеров был применен метод локтя (рис. 11) [15].   

 

 
Рисунок 11. Определение количества  

кластеров методом локтя д 

ля исследуемого набора данных 

Figure 11. Determining the number of clusters 

using the elbow method for the studied dataset 
 

На данном графике локоть выражен не 
четко, определить его трудно, субъективно это 
будет точка от 6 до 9 кластеров.  В таких случаях 
часто используют дополнительные метрики, 
например, коэффициент силуэта [16].  

 

 
Рисунок 12 Определение количества  

кластеров методом силуэта 

Figure 12 Determining the number of clusters  

using the silhouette method 

Метод силуэта измеряет, насколько хо-
рошо объект соответствует своему кластеру по 
сравнению с другими. Высокое среднее значение 
силуэта указывает на лучшее разделение [17, 18]. 

По графику (рис.12) четко видно, что оптималь-
ное число кластеров равно 6.  

Результат кластеризации при помощи ал-
горитма K-means представлен на рис.13.  

Для определения оптимального количе-
ства кластеров для k-prototypes  также применялся 
метод локтя. На рис 14 видно, что оптимальное 
количество кластеров для алгоритма K-prototypes 

– 5 кластеров.  
Результат работы K- prototypes представ-

лена на рис.15.  
Результат применения агломеративного 

метода иерархической кластеризации представ-
лен на рис. 16. Результат иерархической кластери-
зации для 6 кластеров представлен на рис. 17. 

Как видим по результатам исследования 
алгоритмы k-means и иерархическая кластериза-
ция разделили датасет на 6 кластеров, алгоритм k-

prototypes – на 5. Явных ошибок/галлюцинирую-
щих результате работы алгоритмов нет. Каждый 
метод показал, что невозможно, поделить данные 
на кластеры с одинаковым количеством элементов, 
но, видимо это особенность исследуемых данных. 
Все используемые методы определили основной 
кластер, количество элементов в котором более 
3000 шт. и остальные кластеры в которых менее 
1600 элементов. Минимальный кластер у методов 
k-means и иерархическая кластеризация состоит из 
794 элементов, а у k-prototypes – 716. 

 

 
Рисунок 13. Результат кластеризации методом K-means 

Figure 13. K-means clustering results 
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Рисунок 14. Определение количества кластеров методом локтя для K-prototypes 

Figure 14. Determining the number of clusters using the elbow method for K-prototypes 

 

 

 
Рисунок 15. Результат кластеризации методом K-prototypes 

Figure 15. K-prototypes clustering results 

 

 

 
Рисунок 16. Дендрограмма для исследуемого набора данных 

Figure 16. Dendrogram for the studied dataset 

 

 

 
Рисунок 17. Результат иерархической кластеризации 

Figure 17. Hierarchical clustering results 
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Алгоритмы дают одинаковые выводы о 
том, что основным видом брака является брак от-
делочной фабрики «Помарки», который состав-
ляет самый большой кластер по ткани Перкаль 223 
со 2-й ткацкой фабрики. И кластер, идущий на вто-
ром месте по количеству элементов в работе всех 
трех алгоритмов, брак отделочной фабрики «По-
марки» по ткани Бязь шириной 150см с 1-ой фаб-
рики. Также алгоритмы выделили кластер, с при-
мерно одинаковым количеством элементов для 
каждого метода, с ткацким браком «слеты» по 
ткани с 1-ой фабрики. Но алгоритмы k-prototypes и 
k-means рекомендовали обратить внимание на 
ткань Полина 80, а иерархическая кластеризация 
указала на ткань Бязь 150. Также все три метода 
совпали во мнениях при создании кластеров с пря-
дильным браком «утолщенная нить» по ткани Бязь 
150 и межоперационным браком «швы» по ткани 
Перкаль 223. Стоит отметить, что алгоритмы k-

means и иерархическая кластеризация выделили 
отдельный кластер с количеством элементов 866 
для брака Разделка по ткани Перкаль, k-prototypes 

такой кластер не создал вообще.  
По итогам применения трех методов кла-

стеризации можно сказать, что в целом резуль-
таты работы алгоритмов очень похожи и принци-
пиальных различий в их работе очень мало. При 
небольших вычислительных мощностях можно 
рекомендовать использование метода k-means, 

который работает быстро и с большими объемами 
данных.   Но в рассматриваемом наборе данных 
большое количество категориальных признаков, а 
метод k-means работает только с числовыми зна-
чениями.  Использование кодирования часто 
«раздувает» пространство признаков и портит ка-
чество кластеризации. Метод k-prototypes рабо-
тает и с числовыми и категориальными данными, 
но чем больше в данных уникальных категорий, 
тем сильнее падает скорость работы алгоритма. 
Недостатка методов k-means и k-prototypes явля-
ется сложное определение количества кластеров 
перед запуском алгоритма. Преимуществом ме-
тода иерархической кластеризации является денд-
рограмма, по которой легко визуально опреде-
лить количество кластеров. Алгоритм хорошо ра-
ботает со сложными формами кластеров и на объ-
емах данных до 20 тыс. строк и для требуемых 
предприятию нужд этого вполне достаточно. Для 
более точного выбора лучшего метода нужно про-
вести оценку качества кластеризации [19-20]. 

Для оценки качества кластеризации была 
использована метрика качества кластеризации 
«Коэффициент Силуэта», которая измеряет, 
насколько похож объект на объекты своего кла-

стера по сравнению с объектами других класте-
ров. Значения могут варьироваться от -1 до 1, где 
более высокие значения указывают на лучшую 
кластеризацию. Все коэффициенты качества кла-
стеризации имеют положительные значения, что 
в среднем элементы кластеров находятся ближе к 
своим центрам, чем к границам чужих кластеров. 
То есть алгоритм нашел реальную структуру, а не 
просто разбил данные случайным образом. Значе-
ния silhouette score в районе 0,25 у алгоритмов K-

means и иерархической кластеризации означают, 
что кластеризация имеет слабую структуру и, воз-
можно, границы между кластерами не четкие или 
группы находятся слишком близко друг к другу. 
Коэффициент качества кластеризации равный 
0,47 для K-Protoypes является достаточно хоро-
шим результатом для реальных производствен-
ных данных, в которых есть шумы и информация 
собирается из разных отделов. Скорее всего, не 
все кластеры являются изолированными, некото-
рые соприкасаются границами или имеют слож-
ную форму. Структура кластеризации есть, но она 
не идеальна. Возможно, некоторые записи по-
хожи сразу на два кластера [21]. В целом группы 
выделены верно и данные кластеризации K-

Protoypes можно использовать для выводов. 
Опираясь на результаты кластеризации 

методом K-Prototypes, можно сделать ряд кон-
кретных выводов. Отделу контроля качества на 
предприятии следует обратить внимание на опре-
деленные моменты для уменьшения количества 
дефектов готовой продукции: 

- качество закупаемой пряжи для ткани 
Бязь 262, пряжа явно не подходит для создания 
ткани 1го сорта; 

- наличие ткацкого брака Слеты по ткани 
Полина шириной 80, говорит о плохой настройке 
ткацких станков на ткацкой фабрике №1; 

- брак отделки Помарки по ткани Бязь 262 
набивная шириной 150 свидетельствует о недо-
статочном обслуживании печатных машин по ши-
рине 150, плохая чистка или неправильная 
настройка;  

-брак отделки Помарки по ткани Перкаль 
гладкокрашеной 223 говорит о плохом состоянии 
красильных машин по ширине 220 в красильном 
цехе, возможно несоблюдение технологических 
параметров или плохая подготовка красителя; 

- межоперационный брак Швы по ткани 
Перкаль 223 свидетельствует о том, что на каком-

то этапе технологического процесса был сбой 
оборудования и часть ткани пришлось рвать и 
сшивать в дальнейшем. Этот кластер по количе-
ству элементов самый маленький, но все равно 
влияет на качество продукции.  
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В условиях цифровизации промышленно-
сти традиционные методы сбора и обработки ин-
формации о дефектах, основанные на бумажных 
журналах и стандартной отчетности, перестают от-
вечать требованиям оперативного и предиктивного 
управления. Они позволяют фиксировать факт 
брака, но не раскрывают скрытые многомерные вза-
имосвязи между технологическими параметрами, 
типом сырья и возникающими дефектами.  

В ходе работы авторами был выполнен 
полный цикл аналитического исследования: от 
функционального моделирования бизнес-процес-
сов и аудита данных до применения алгоритмов 
машинного обучения и интерпретации получен-
ных результатов. Главным научно-практическим 
итогом стала разработка и апробация методики 
сегментации базы дефектов, специально адапти-
рованной для работы со смешанными данным, 
специально адаптированной для работы со сме-
шанными данными (категориальными и число-
выми), характерными для реальных производ-
ственных условий. 

Проведенное исследование показало, что 
внедрение в процессы управления качеством мето-
дики сегментации базы дефектов на основе алго-
ритма k-prototypes позволит трансформировать 
процесс контроля качества из пассивного инстру-
мента учета брака в активный инструмент поиска 
первопричин отклонений. Сформулированные на 
основе выделенных кластеров рекомендации для 
отдела контроля качества позволяют перейти от 
тотального поиска проблем к точечным и экономи-
чески обоснованным корректирующим действиям. 

Таким образом, внедрение методов интел-
лектуального анализа данных, и в частности алго-
ритма k-prototypes, в систему менеджмента каче-
ства текстильного предприятия способствует по-
вышению прозрачности производственных про-
цессов, снижению доли брака и создает предпо-
сылки для построения предиктивных моделей, 
позволяющих прогнозировать возникновение де-
фектов на основе технологических параметров 
ещё до этапа финишного контроля. 
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