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了解大數據對品質改善的影響以更佳地解決與處理客戶疑慮

◎楊沛昇 編譯

品質改善是整體品質管理的關鍵原

則，而且對每一個組織都是一項永無止盡

的過程。系統化的方法對於改善流程和產

品品質對強化組織競爭力來說是至關重要

的，

本文討論品質改善和大數據，強調大

數據對品質改善的影響。此外，還介紹了

一些相關技術和大數據分析舉例。

品質改善

許多組織嘗試發展一套系統化的方

式，該方式使用特定的技術來改善品質並

減少過程和產品中的浪費。在各個行業

中，品質改善通常是透過團隊合作來執

行。有三個要素對於成功執行品質改善至

為重要（參見圖1）。

1.品質的概念：了解各種品質概念可以有

效地幫助處理品質問題。透過適當的在職

訓練，許多企業引導員工學習品質大師的

學說，以對品質改善有更好的態度。品質

概念的例子包括：品質是由客戶定義的；

品質來自預防；越少的表現變動能導致更

高的產品品質；並且應建立有吸引力的品

質要素以滿足客戶的潛在需求。這些基本

品質原則持續對品質改善的表現產生重大

影響。

2.管理模型：我們必須使用管理模型來解

決品質問題，實務中經常使用的管理模型

包括PDCA循環，品質管制歷程，福特的

8D以及定義、量測、分析、改善與管制

(DMAIC)法。 其中，由於8D同時強調了矯

正與預防問題的價值，因此在高科技公司

中被廣泛使用。

3.品質改善技術：常用的品質改善技術可

分為三類。

(1)統計方法，包括基本統計、假設檢定、

迴歸和實驗設計(DoE)或田口方法。

(2)品質工具，包括品質機能展開，品管七

大手法、新品管七大手法、統計製程管

制，製程能力分析、量測系統分析以及

故障模式影響分析。

(3)豐田生產系統和精益生產思想已廣泛用

於消除浪費、降低成本和周期時間與品

質改善在各行業中。

圖1 品質改善方法
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品質改善要求解決問題，圖2展現了解

決品質問題的數據驅動邏輯。對於給定的

問題，您可以收集數據，使用合適的工具

進行分析並決定理想的解決方案，修改理

想的解決方案以獲得實際的解決方案。

在過程中，確定適當的改善機會，解

構問題並說明分析結果是至關重要的。此

外，品質改善項目必須與業務戰略目的、

客戶意見(VOC)、過程與工程相互聯繫在一

起。

圖2 解決品質問題的數據驅動邏輯

大數據

大數據吸引了學者和從業人員的注

意，而產生越來越多的數據是現代技術發

展的必然趨勢。例如，您可以輕鬆地在機

器和產品中安裝感應器與智慧晶片，以獲

得相關資訊，像是產品特性和操作條件。

從提供服務到製造，許多組織現在都必須

利用大數據。

對於大數據沒有統一的定義，Doug 
Laney1用了三個V來定義了大數據：

1.容量(Volume)-數據集的大小

2.速度(Velocity)-數據進出的速度

3.種類(Variety)-各種據數型式與來源

這三個V已成為描述大數據的普遍框

架，除了這三個V外，大數據的其他兩個常見

的特點包括準確性(Veracity)即數據的品質或

可信賴性和價值(Value)即提取數據的價值。

大數據與數據本身無關，相反地，它

是有關於能更有效解決問題之策略的決定。

在本文中，大數據被認為是探討五個V(容

量、速度、種類、準確性和價值)的整體方

法，從而能夠獲取可行的知識以增強企業的

競爭力。科技將隨著時間的推移不斷發展，

未來我們將對大數據提出不同的看法。

大數據對品質改善的影響

大數據對品質改善的三個關鍵影響是：

1.客戶意見：了解客戶意見（包括內部

和外部客戶）是非常重要的，因為在決定

有關品質改善方向時，這個資訊對於組織

而言有非常有價值。照往例，組織利用調

查、訪談、聚焦小組、保固數據、現場數

據和抱怨來確定客戶的需求。但是，大數

據具有精確評估客戶意見的優秀能力。龐

大的數據集和完善的工具讓您能夠確定實

際的客戶採購與動機。根據客戶意見可以

確定最重要客戶的要求，從而為品質改善

提供了充足的機會。

2.數據收集和分析：數據收集在品質改善

中起有著重要的角色。傳統上，依據不同
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情況使用各式數據收集方式。2數據有三種

類型：

+實驗數據-數據是從設計的實驗中收集，

經常使用實驗設計或田口方法來處理此類

數據。

+觀測數據-透過有計畫的觀測研究對數據

進行採樣，通常使用迴歸分析或因果分析

來分析此類數據。

+歷史數據-已收集的數據，計算智能和數據

挖掘方法對於解決歷史數據問題相當重要。

例如當使用DMAIC解決問題時，通常

您可以應用實驗設計或田口方法來優化程

序。主要原因是，六西格碼(Six Sigma)很好

地支持工程工作，您可以完整地了解問題

背景。同時，可以執行妥善規劃的實驗以

收集解決問題所需的數據。

另一方面，在處理定義不明(或無法理

解)的問題時，您可能只有歷史數據，結果

是某些智能方法可以有效地調查數據。

在大數據的時代，可以從如社群媒

體、交易、公共數據和機器對機器數據等

來源來收集數據。在製造業中，除了歷史

數據外，還有大量的即時現場數據構成了

大數據。對於這些大數據，您通常不知道

要分析什麼，您可能要進行許多次的嘗試

與錯誤，但每次的嘗試都可以幫助您進一

步了解問題的背景。

大數據可能會挑戰並鼓勵您應用更先

進的技術來分析已收集到的大量結構化和

非結構化數據集，使用正確的方法可能會

揭示大數據中所隱藏的含義。

例如，一家披薩餐廳監控社群媒體並

分析張貼的文字和圖片，以決定引起客戶

不滿的根本原因。該餐廳設計了一個系統

來解決因送餐人員引起的主要問題。3另一

個例子是應用關聯規則演算法來決定鑄造

廠中不同機器的組合對產量的影響。

3.預測：大數據可以使您更準確地預測未

來，透過大數據的預測，您可以增強流程

和產品性能，同時有卓越的風險管理。您

可以發展一個預測模型，以在運作機器容

易出現故障之前識別出主要的品質問題，

例如，一家鑄造公司藉由工廠製程參數使

用神經網路來預測拉伸強度。

預防性的維護已廣泛應用於製造業，

許多組織在大數據的幫助下更願意實施預

測性的維護，該維護目的在幫助決定運作

中設備的狀況以預測何時需要維護。

例如，台灣的一家半導體製造公司利

用設備降級模型來預測設備的使用壽命。

一家筆記型電腦製造公司嚐試利用客戶要

求維修的原因來預測維修筆記型電腦所需

的零件。

預測是大數據分析的實際結果，但

是，構建有效的預測模型並不容易，因為

大數據通常都是非常複雜的，通常很難理

解其完整的圖像，並且始終存在著未知之

處，過去沒有發生的事情並不能保證將來

就不會發生。此外，由於大數據是即時生

成地，因此如何準確、快速地預先預測變

化點是很重要的。

根據W. 愛德華茲．戴明的教程，4如

果某個過程處於統計控制下(即處於穩定狀

態)，則可以預期未來的變化。如果過程不

穩定，則表現是無法預測的。預測大數據

需要仔細的評估過程是否處於穩定狀態，

從不穩定的過程中獲得的數據可能無法提

供對未來的可靠預測。

相關技術

大數據項目通常與大而復雜的問題相

關，因此，問題通常是模糊且不清的。所

以，您必須首先要決定所要面對的問題以

及誰應該加入這個團隊。大數據實現方式

類似於圖2所示的架構，但是，需要一些更

先進的技術和工具來分析大數據。

大數據分析：分析是利用數學和統計

學以發現數據中有意義的模式，使用常規
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數據分析方式來處理大數據可能有困難。

因此，除了數學和統計學之外，通常還建

議使用人工智慧(artificial intelligence, AI)
、機器學習(machine learning, ML)和數據

探勘法來處理這些大量的數據。分析大數
據以發現大數據的潛在價值並獲得有用的
見解以做出更好的商業決策的專業稱之為
大數據分析(圖3)。

圖3 大數據分析

人工智慧：人工智慧涉及使用計算機

解決有關於感知或智力的問題，通過數據

處理和演算法運算，人工智慧試圖產生有

意義的信息並讓機器比人更聰明。人工智

慧技術包括自然語言處理、基於邏輯的推

理、計算機視覺、搜尋演算法和機器學習。

機器學習：機器學習是AI的一個分

支，對於給定的問題，機器學習收集訓練

的數據，從數據中選擇特徵並構建模型。

該模型可被視為學習的結果，並用於作出

預測或解決高度特定的問題。機器學習方

法包括迴歸、神經網路、支援向量機、決

策樹和Naive Bayes。
數據探勘：數據探勘是發現模式並

在大量數據集中建立關係以更好地了解所

研究系統的過程，典型的過程涉及問題定

義、數據收集和準備、建立模型、驗證和

應用，常見的數據探勘任務包括分類、叢

聚、關聯和預測。文本探勘，也稱為文本

數據探勘，是從非結構化文本中提取有用

信息的過程。

數據處理：大數據通常是非結構化

的，為了提高原始數據的品質與執行結

果，需要花費更多時間進行數據的預先處

理是

1.數據清理：數據可能是不完整、嘈雜且不

一致，因此，您應該使用領域知識來提

供遺漏值、識別異常值、消除嘈雜數據

並修正不一致的數據。

2.預先處理分類數據：必須將分類數據轉換

為適合的數值，One-hot編碼是一種常用

於處理分類數據的技術。

3.數據轉換：必須將數據轉換為適當的比例

以進行處理，常態化和標準化是眾所周

知用於數據轉換的的技術。

特 徵 選 取 ( F S )： 特 徵 選 取 ( f e a t u r e 
selection, FS)是選擇具有有價值特徵或屬性

之數字的過程，這些特徵或屬性有助於預

測或識別由輸入(Xs)得到的輸出(Y)。特徵

選取可以用來簡化、提高準確性並加強對
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模型的理解和解釋。常用的特徵選取方法

包括相關分析、神經網路中輸入變數相對

重要性、元啟發式演算法與決策樹。

舉例

在網際網路上執行數據分析可能需要一個

品質資訊平台，該平台可以幫助：

1.監控：了解當前情況。

2.分析：決定問題的原因。

3.預測：預測可能的結果或衍生問題，以

準備或預防問題的再次發生。

4.最佳化：最佳化目標。

舉例1：一家鑄造公司執行了一項計

畫，以收集現場數據來改進流程，基於工

程知識，計畫團隊定義了17種可能影響過

程輸出-抗拉強度(y)的因子。

首先，團隊試著確定影響y的重要過程

因素，執行了五種特徵選取技術，包括神

經網路、隨機森林、支援向量機、粗集合

理論與回歸分析。根據多數規則，團隊選

擇了九個關鍵過程因子進行進一步研究。

下一步，使用神經網路在九個控制因

子和相應 (y)之間建立非線性的關係，經

過訓練的網路被用作遺傳演算法(genetic 
algorithm, GA)中的適應度函數，將控制因

子值轉換為向量(染色體)以表示可能的解

答，然後使用遺傳算法最佳化解答。

在這項研究中，執行遺傳演算法20
次，執行結果說明，20次運行的標準偏差

很小，證明了所獲得解決方案的堅實性。

從這20種可能的解決方案中選擇最佳解決

方案(具有最高的抗拉強度)，使用這種最佳

組合使抗拉強度提高約13.5％。

流程最佳化的中心思維如圖4所示。5

舉例2：一家公司經營高速公路電子

收費系統(ETC)，該系統使用感應器發射

無線電波並偵測附著在汽車上的射頻識別

(RFID)標籤。

平均每日交易金額約為1500萬，相對

較低的車輛偵測準確率會給公司造成可觀

的財務損失。該公司成立了一個大數據計

畫，用於分析進行車輛偵測的ETC數據，

以決定影響射頻識別標籤偵測與改善射頻

識別標籤偵測率的重要特徵

在這五種車輛型式中，以一輛大型卡

車為例，大型卡車的車輛偵測率準確度約

為83.4％，從數據庫中取樣了170,500輛大

型卡車的記錄數據。

在原始數據中，可能有190個變數影

響了車輛偵測率。經過數據預先處理後，

剩餘170,000個紀錄偵測到的有141,700條，

未偵測到的28,300條。將數據分為訓練集

(120,000)和測試集(50,000)，在訓練集中，

偵測到100,000個樣本，未偵測到20,000個

樣本，表示數據不平衡。

因此，藉由從較小的集合中加入更多

例子來執行採樣技術。也就是說，提取的

量、未偵測到的車輛數據與偵測到的車輛

數據的相匹配。因此，最終的訓練集包括

100,000個檢測到的樣本和100,000個未檢測

到的樣本。該訓練集用於進一步分析，用

於驗證未執行過採樣的測試數據集。

採用五種特徵選擇算法來選出最關鍵的

特徵，執行結果決定了29個關鍵變數，從決

策樹/C4.5演算法產生了一些有用的規則。

此外，計畫團隊從29個變數中選擇了

一些可控制變數，並應用神經網路和遺傳

演算法來決定可控制變數的最佳設定。

基於這些分析，可以獲得一些具價值

的見解，例如車速控制、RFID標籤放置位

置和使用時間以及交通流量的確定，以提

高車輛偵測率。

需記得的關鍵原則

大數據已大大影響了品質改善的工

作，在使用大數據改善品質時，了解工程

問題本身至關重要。但是，三個關鍵原則

對於成功進行大數據分析也很有用：
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圖4最佳化的中心思維(舉例1)

1.數據品質：數據是否存在問題，例如與測

量、不正確的紀錄或缺少數值等有關的問

題。

2.分析數據的方法：如何有效、快速地處理

大量數據，並透過適當的工具提取可行的

資訊。

3.客戶觀點：解決的問題是否是客戶所關注

的。

要取得成功，您必須擁有高品質的素

材與精通的技巧，才能創造出滿足客戶需

求的正確味道。
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