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Sztuczna inteligencja w badaniach tektury falistej
— wsparcie czy alternatywa dla klasycznych testow?

Artificial Intelligence in corrugated board testing

— support or alternative to classical methods?

Klasyczne badania laboratoryjne od dziesiecioleci Stanowig podstawe
oceny jakosci papieru i tektury falistej. Testy, takie jak: ECT, BCT, SCT,
RCT, pomiary gramatury czy odpornoSci na dziatanie wilgoci umozliwiaja
kontrole parametrow materialowych oraz projektowanie bezpiecznych
opakowari. Wspéiczesny rynek wymaga jednak coraz szybszych decyzji
technologicznych, wigkszej elastycznosci produkcji oraz ograniczania
kosztéw badan. W tym kontekscie rosSnie zainteresowanie wykorzysta-
niem sztucznej inteligencyi jako narzedzia wspierajgcego lub czgsciowo
zastepujaceqo tradycyjne testowanie. W artykule przedstawiono moz-
liwosci zastosowania metod uczenia maszynowego w branzy papierni-
czej, ze szczegdlnym uwzglednieniem prognozowania wynikow badari
wytrzymatoSciowych na podstawie danych procesowych, parametrow
surowcow oraz warunkow srodowiskowych. Omdwiono potencjat algo-
rytmow Al w zakresie przewidywania parametréw ECT i BCT, wykrywania
anomalii jakosciowych, optymalizacji doboru papierow oraz monitoringu
produkcji w czasie rzeczywistym. Wskazano jednoczesnie ograniczenia
tego podejscia, wynikajgce z jakosci danych, potrzeby walidacji modeli,
problemu interpretowalnosci oraz koniecznosci zachowania klasycznych
badari referencyjnych. Wnioskiem pracy jest stwierdzenie, ze sztuczna
inteligencja nie zastapi catkowicie laboratoriow papierniczych, lecz
moze istotnie zmienic ich role, ograniczajgc liczbe badan rutynowych
i przyspieszajgc podejmowanie decyzji technologicznych.

Sfowa kluczowe: sztuczna inteligencja, tektura falista, papiernictwo,
ECT, BCT, uczenie maszynowe, kontrola jakosci, laboratorium cyfrowe

Classical laboratory testing has formed the foundation of paper and
corrugated board quality assessment for decades. Tests such as ECT,
BCT SCT, RCT, grammage measurements, and moisture resistance
evaluations enable material control and safe packaging design. However,
the modern market increasingly demands faster technological decisions,
greater production flexibility, and reduced testing costs. In this context,

TOMASZ GARBOWSKI, IFFAT NAZIR

DOI: 10.15199/54.2026.5.1

growing attention is being given to artificial intelligence as a tool su-
pporting or partially replacing conventional testing procedures. This
paper discusses the potential use of machine learning methods in the
paper industry, with particular focus on predicting strength-test results
based on process data, raw-material parameters, and environmental
conditions. The capabilities of Al algorithms in forecasting ECT and BCT
values, detecting quality anomalies, optimizing paper selection, and ena-
bling real-time production monitoring are presented. At the same time,
the limitations of this approach are highlighted, including data quality
issues, the need for model validation, interpretability challenges, and
the necessity of maintaining classical reference testing. It is concluded
that artificial intelligence will not fully replace paper-testing laboratories,
but it may significantly transform their role by reducing routine testing
and accelerating technological decision-making.

Keywords: artificial intelligence, corrugated board, paper industry, ECT,
BCT, machine learning, quality control, digital laboratory

Wprowadzenie

Badania laboratoryjne od wielu lat stanowig fundament funkcjo-
nowania przemystu papierniczego oraz sektora opakowan z tek-
tury falistej. To wtasnie dzigki standaryzowanym testom mozliwa
jest ocena jakosci papierow, porownywanie partii produkcyjnych,
projektowanie bezpiecznych opakowan oraz spetnianie wymagan
odbiorcow. Parametry, takie jak: ECT, BCT, SCT, RCT, gramatura, gru-
bos¢ i odporno$¢ na dziatanie wilgoci naleza dzi$ do podstawowego
jezyka technicznego branzy. Klasyczne testowanie ma jednak swoje
naturalne ograniczenia. Wymaga czasu, przygotowania probek, apa-
ratury, personelu oraz odpowiedniej organizaciji pracy laboratorium.
Wynik badania czesto opisuje jedynie konkretng probke w okreslo-
nym momencie, podczas gdy wspotczesna produkcja charakteryzuje
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sie duzg zmienno$cig surowcow, wysoka dynamika zamowien oraz
rosnacy liczbg wariantéw konstrukcyjnych. Rynek oczekuje coraz
szybszych odpowiedzi niz rytm tradycyjnego laboratorium. Rowno-
legle rozwija sie sztuczna inteligencja, a szczegdlnie metody uczenia
maszynowego, zdolne do wykrywania zalezno$ci ukrytych w duzych
zbiorach danych [11]. W wielu gateziach przemystu algorytmy Al
przewiduja awarie, wspierajg kontrole jako$ci, optymalizujg procesy
technologiczne i skracajg czas podejmowania decyzji. Naturalnym
kierunkiem badan stafo sie wiec przeniesienie podobnych rozwigzan
do sektora papierniczego. Pierwsze praktyczne przyktady wykorzy-
stania sztucznej inteligenciji w prognozowaniu parametrow opakowan
Z tektury falistej oraz ich wtasciwosci wytrzymatosciowych zostaty
juz opisane w literaturze [6, 7].

W przypadku tektury falistej potencjat jest znaczacy. Zaktady
produkcyjne dysponujg coraz wigkszg liczbg danych dotyczacych
surowcow, parametrow linii, warunkow klimatycznych, wynikow badan
oraz reklamacii klientow. Dane te mogg stac sie podstawg modeli prze-
widujacych jako$¢ materiatu lub no$nos¢ opakowania jeszcze przed
wykonaniem czes$ci testow fizycznych. Rozwoj takich narzedzi wpisuje
sie w szerszy trend cyfryzacji procesow projektowych, produkeyjnych
i jakoSciowych obserwowany w branzy opakowaniowej [7].

Pojawia sie zatem pytanie zawarte w tytule artykutu: czy sztuczna
inteligencja moze zastapic klasyczne testy tektury? Odpowiedz nie jest
zero-jedynkowa. W niektorych zastosowaniach Al moze petnic role
szybkiego doradcy technologicznego, w innych pozostanie jedynie
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narzedziem wspierajagcym, a w czesci przypadkdw tradycyjne badania
nadal beda niezastgpione.

Celem niniejszego artykutu jest przedstawienie realnych mozliwo-
§ci oraz ograniczen wykorzystania sztucznej inteligencji w obszarze
badan papieru i tektury falistej, a takze wskazanie kierunku rozwoju
laboratoriow przyszto$ci, w ktorych algorytmy i aparatura beda wspot-
pracowac zamiast ze sobg konkurowac.

0go6lIng architekture wspotpracy laboratoriow i algorytméw przed-
stawiono na rysunku 1. W praktyce przemystowej pojawiajg si¢ juz
pierwsze udane wdrozenia modeli predykcyjnych wspierajacych ocene
wytrzymato$ci opakowan papierowych oraz prognozowanie ich za-
chowania eksploatacyjnego [6, 7].

Czym dzis jest klasyczne testowanie tektury?

Klasyczne badania laboratoryjne od dziesiecioleci stanowig kre-
gostup techniczny branzy papierniczej. To dzieki nim mozliwe jest
obiektywne poréwnywanie materiatow, kontrola jakosci produkcii,
rozwoj nowych wyrobOw oraz zapewnienie bezpieczenstwa opako-
wan w praktyce logistycznej. W $wiecie, w ktérym miliony pudetek
codziennie podejmuijg cichg prace ochrony produktow, laboratorium
pozostaje miejscem, gdzie ta praca jest zawczasu oceniana.

System testowania tektury falistej opiera sie na zestawie metod
znormalizowanych, pozwalajgcych mierzy¢ rdzne aspekty zachowania
materiatu. Do najwazniejszych naleza: badania odpornosci na zgniata-
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Rys. 1. Synergia klasycznych badan laboratoryjnych i sztucznej inteligencji w nowoczesnym systemie kontroli jakosci tektury falistej

PRZECLAD PAPIERNICZY - 82 - MAU 2026

255



TEKTURA FALISTA

e

nie krawedziowe (ECT), odpornos$ci na nacisk statyczny pudta (BCT),
odporno$ci na Sciskanie przy krotkim wpieciu (SCT), odpornosci na
zgniatanie pierscieniowe (RCT), pomiary gramatury, grubosci, sztyw-
nosci zginania oraz wtasciwosci zwigzanych z absorpcjg wody, takich
jak test Cobb. Kazdy z tych parametrow opisuje inny fragment prawdy
0 materiale. Zalezno$¢ miedzy wynikami badan laboratoryjnych a rze-
czywistg nosnoscig opakowan byta wielokrotnie przedmiotem analiz
eksperymentalnych oraz numerycznych opisanych w literaturze [2].

W praktyce przemystowej testy petnig kilka rownolegtych funkcji.
Po pierwsze, umozliwiajg kontrole biezacej produkcji, pozwalajac
wychwyci¢ odchylenia jakoSciowe zanim materiaf trafi do klienta. Po
drugie, wspierajg projektowanie opakowan, dostarczajac danych wej-
$ciowych do doboru konstrukcji i papierdw. Po trzecie, sg narzedziem
potwierdzania zgodnos$ci z wymaganiami kontraktowymi, normami
lub specyfikacjami odbiorcow. Po czwarte, stanowig wazny element
rozstrzygania sporow jakoSciowych, gdy pojawiajg si¢ reklamacie.

Najwieksza sita klasycznych metod jest ich materialna wiarygod-
nos$¢. Badanie wykonywane jest na rzeczywistej probce, przy uzyciu
aparatury mierzacej rzeczywistg odpowiedz materiatu. To kontakt
bezposSredni, a nie prognoza. Wtasnie dlatego wyniki laboratoryjne
pozostaja fundamentem zaufania migdzy producentem a odbiorca.

Jednocze$nie tradycyjne testowanie posiada naturalne ogranicze-
nia. Po pierwsze, wymaga czasu: pobrania probek, przygotowania ma-
teriatu, kondycjonowania w kontrolowanych warunkach klimatycznych,
przeprowadzenia pomiaru i opracowania wynikow. Po drugie, generuje
koszty zwigzane z personelem, aparaturg, przestrzenig laboratoryjng
i utrzymaniem systemow jakoSci. Po trzecie, wynik ma czesto charak-
ter punktowy: opisuje konkretng partie i konkretny moment, podczas
gdy produkcja jest procesem ciggtym.

Istotnym wyzwaniem jest takze rosngca liczba wariantow produk-
tow. Krotsze serie, personalizacja opakowan, czgste zmiany zamowien
i presja czasu sprawiajg, ze petne przebadanie kazdej konfiguracji staje
sie coraz trudniejsze. Laboratorium bywa wtedy straznikiem jakosci,
ale takze waskim gardfem procesu decyzyjnego.

Warto zauwazyc, ze klasyczne testy najczeSciej mierzg skutek,
anie zawsze przyczyne. Gdy wynik ECT spada, wiadomo, ze parametr
sie pogorszyt, lecz nie zawsze od razu wiadomo dlaczego: czy zawinit
surowiec, wilgotno$é, ustawienia linii, proces klejenia, czy warunki
magazynowania. Tu zaczyna si¢ przestrzen dla narzedzi cyfrowych.

Mimo tych ograniczen laboratorium pozostaje niezastgpione. Jest
sadem pierwszej instancii dla jako$ci materiatu. Jednak $wiat produkcji
przyspiesza, a liczba decyzji ro$nie szybciej niz liczba godzin w dobie.
To wtasdnie dlatego obok klasycznych testéw pojawia sie pytanie o nowe
wsparcie, nie po to, by laboratorium obali¢, lecz by je wzmocnié.

Czym bytaby sztuczna inteligencja w papiernictwie?

Sztuczna inteligencja w papiernictwie nie 0znacza humanoidalnego
robota spacerujacego po hali produkcyijnej i oceniajacego pudetka
wzrokiem eksperta. W praktyce chodzi o zestaw metod analitycznych,
ktdre potrafig uczy¢ sie zaleznosci na podstawie danych, rozpoznawac

wzorce oraz przewidywac przyszte wyniki szybciej niz pozwala na to
klasyczny proces laboratoryjny. To raczej matematyczny wspdtpra-
cownik niz futurystyczna maszyna.

Najwazniejszym obszarem zastosowan sg modele uczenia ma-
szynowego. Algorytmy tego typu analizujg dane historyczne, takie jak
parametry surowcow, wyniki badan laboratoryjnych, ustawienia linii
produkcyjnej, warunki klimatyczne czy reklamacije klientow, a nastep-
nie buduja zalezno$ci pomiedzy wejsciem a oczekiwanym rezultatem.
Jesli model nauczy sig tych relacji poprawnie, moze prognozowac
wyniki nowych partii materiatu jeszcze przed wykonaniem petnego
zestawu testow. Podejscie to zostato skutecznie zastosowane m.in.
do predykcji wytrzymato$ci opakowan [6].

W praktyce oznacza to mozliwos$¢é przewidywania takich parametrow
jak ECT, BCT, SCT, sztywno$¢ arkusza czy ryzyko zawilgocenia opa-
kowania. Zamiast czeka¢ na wynik badania, technolog moze otrzymac
szybki sygnat ostrzegawczy lub rekomendacie jeszcze na etapie produk-
cji. To zmiana z trybu ,sprawdz po fakcie” na tryb ,reaguj zawczasu”.

Drugim waznym zastosowaniem jest wykrywanie anomalii ja-
kosciowych. Algorytmy potrafig rozpoznawac nietypowe kombinacje
danych, ktdre mogg $wiadczy¢ o problemie procesowym. Na przy-
ktad niewielka zmiana wilgotno$ci papieru w potaczeniu z okreslong
predkoscia linii i temperaturg klejenia moze historycznie prowadzi¢ do
pogorszenia parametrow. Cztowiek moze tego wzorca nie zauwazyg,
lecz model wychwyci subtelne ostrzezenie.

Sztuczna inteligencja moze takze wspiera¢ optymalizacje doboru
surowcow. W branzy, gdzie kazdy gram papieru ma znaczenie ekono-
miczne, system moze proponowac takie kombinacje lineréw i flutingu,
ktore spetnig wymagania jakosciowe przy mozliwie niskim koszcie.
To nie tylko automatyzacja decyzji, lecz takze nowa forma inzynierii
materiatowe;.

Coraz wigksze znaczenie ma rowniez analiza obrazow i systemy
wizyjne. Kamery wspierane algorytmami Al moga wykrywac uszko-
dzenia powierzchni, btedy nadruku, deformacje wykrojow, nieréwnosci
krawedzi lub lokalne wady arkuszy w czasie rzeczywistym. Oko ludzkie
bywa doskonate, ale nie patrzy jednocze$nie na tysigce metrow ma-
teriatu na godzine.

Warto jednak podkresli¢, ze sztuczna inteligencja nie ,rozumie
papieru” w taki sposob, jak doswiadczony technolog. Model nie zna
intuicyjnie mechaniki wtdkien ani znaczenia wilgotnej jesieni dla ma-
gazynu klienta. Rozpoznaje zaleznosci statystyczne obecne w danych.
Jesli dane sg dobre, model bywa bardzo skuteczny. Jesli dane sg
chaotyczne, algorytm moze produkowac eleganckie btedy.

Dlatego najbardziej realistycznym obrazem Al w papiernictwie jest
rola asystenta decyzyjnego. System wskazuje ryzyko, przewiduje wy-
nik, podpowiada warianty, ale cztowiek podejmuje decyzje koncowa.
Technolog wnosi doswiadczenie, kontekst i odpowiedzialno$¢, a algo-
rytm szybkos¢, pamiec i zdoInos¢ dostrzegania ukrytych wzorcow.

Mozna wigc powiedzie¢, ze sztuczna inteligencja w papiernictwie
nie ma zastapi¢ ekspertow. Ma dac im drugg pare oczu, trzecig reke
i pamig¢ wigksza niz archiwum catego zakfadu.
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Jakie dane mogtyby zastapic czes¢ testow?

Sztucznainteligencia nie dziata w prozni. Jej skuteczno$c zalezy nie
tyle od modnych algorytmow, ile od jako$ci danych, na ktorych zostata
zbudowana. W branzy papierniczej pytanie nie brzmi wigc wytacznie
,Czy Al moze zastapic¢ czes$¢é testow?”, lecz przede wszystkim ,jakimi
danymi mozna zasili¢ model, aby robit to wiarygodnie?”. To wtasnie
dane staja sie nowym surowcem obok papieru, skrobi i energii. Odpo-
wiednio uporzadkowane i analizowane zasoby informacyjne moga mie¢
dzi$ warto$¢ porownywalng z tradycyjnymi zasobami produkcyjnymi,
co podkresla literatura dotyczaca cyfryzacji branzy [7]. Przyktadowe
grupy danych wymaganych do budowy skutecznych modeli predyk-
cyjnych zestawiono w tabeli 1.

Pierwsza grupg s dane materialowe surowcow. Obejmuja: gra-
mature papierow, grubosc, wilgotno$c, gestos¢ pozorng, parametry
wytrzymatosciowe linerow i medium, skfad wioknisty oraz udziat
surowca wtornego. Jesli historycznie wiadomo, jakie kombinacje tych
cech prowadzity do okreslonych wynikow ECT lub BCT, model moze
nauczy¢ sie przewidywac podobne zaleznosci dla nowych partii.

Drugim filarem sg dane procesowe z produkeji. Nowoczesne linie
tekturowe rejestrujg predkosc pracy, temperatury sekcji grzewczych,
ilos¢ kleju, dociski, wilgotno$¢ wejsciowg i wyjsciowa, odchylenia
wymiarowe oraz wiele innych parametroéw technologicznych. To nie-
zwykle cenne informacje, poniewaz czesto wtasnie proces decyduje
0 roznicy migdzy materiatem poprawnym a znakomitym.

Kolejng kategorie stanowig dane geometryczne produktu. Typ fali,
liczba warstw, grubosc tektury, uktad warstw, konstrukcja pudetka,
wymiary, obecnosc¢ perforacji, otworéw wentylacyjnych czy specyficz-
nych linii bigowania mogg istotnie wptywac na zachowanie gotowego
opakowania. Model Al moze uwzgledniac te cechy przy prognozowaniu
BCT lub innych parametréw uzytkowych. W przypadku pudet z tektury
wielowarstwowej wykazano réwniez, ze lokalne uszkodzenia materiatu
mogaq istotnie obnizac koricowa nosnosc¢ konstrukcji [5].

Bardzo wazne sg takze dane srodowiskowe. Temperatura i wilgot-
nos¢ hali produkcyjnej, magazynu oraz warunkow przechowywania
materiafu czesto pozostajg niedocenianym zrodtem zmienno$ci jako$-
ciowej. Tektura nie jest materiatem obojetnym klimatycznie, dlatego
algorytm ignorujacy otoczenie widzi tylko czg$¢ obrazu. Istotny wptyw
temperatury i wilgotnosci na parametry mechaniczne materiatu po-
twierdzono m.in. w badaniach przedstawionych w [3].

e

Nastepna warstwa to wyniki badan laboratoryjnych z przeszto$ci.
To one stanowig zfoty standard uczenia modeli. Im wigksza i lepiej
uporzadkowana baza wynikow: ECT, BCT, SCT, Cobb, gramatury, po-
wigzana z danymi produkcyjnymi, tym wigksza szansa na zbudowanie
trafnych prognoz. Laboratorium nie znika z rownania, lecz staje sie
nauczycielem algorytmu.

Coraz cenniejsze stajg sie rowniez dane eksploatacyjne i rekla-
macyjne. Informacje o uszkodzeniach w transporcie, zawilgoceniach,
deformacjach palet i reklamacjach klientow pokazuja, jak materiat
zachowuije sie poza laboratorium. To bezcenne zrodfo wiedzy, bo rze-
czywistos¢ bywa bardziej wymagajgca niz norma testowa.

W praktyce cze$¢ testow mogtyby zastepowac takze dane online
z czujnikow. Pomiar grubosci w czasie rzeczywistym, monitoring wil-
gotnosci, systemy wizyjne wykrywajace defekty czy analiza dzwigku
pracy maszyny moga sygnalizowac jakos¢ bez koniecznosci kazdo-
razowego pobierania probki.

Trzeba jednak pamietac, ze nie kazde dane sg uzyteczne. Dane
niekompletne, niespdjne lub btednie opisane moga nauczy¢ model
ztych nawykow szybciej niz dobrych. Cyfrowy batagan skaluje sie
rownie skutecznie jak cyfrowa wiedza.

Mozna wiec powiedziec, ze przyszio$¢ czesciowego zastepowania
testow nie zalezy wytacznie od Al, lecz od tego, czy zaktad potrafi
zamieni¢ codzienny strumien informacji w uporzadkowang pamiec
procesu. Algorytm jest kucharzem, ale to dane decyduijg, co znajdzie
w garnku.

Co Al moze przewidywac juz dzi§?

Debata o sztucznej inteligencii czesto oscyluje migdzy przesadnym
entuzjazmem a przesadnym sceptycyzmem. Tymczasem najwazniejsze
pytanie brzmi praktycznie: co Al potrafi zrobi¢ juz teraz, przy dostepnych
danych i realiach przemystowych? Odpowiedz jest bardziej konkretna
niz mogtoby sie wydawac. W wielu obszarach algorytmy nie sq wi-
Zj przysztosci, lecz narzgdziem gotowym do wdrozenia. Najbardziej
perspektywiczne kierunki zastosowan Al w branzy przedstawiono na
rysunku 2.

Jednym z najbardziej naturalnych zastosowan jest prognozowa-
nie parametrow ECT. Mechaniczne podstawy tych zaleznosci ana-
lizowano m.in. z wykorzystaniem modeli rownowaznych oraz badan
eksperymentalnych [1, 2]. Zaleznosci miedzy geometria, materiatem

Tabela 1. Gtdwne kategorie danych wykorzystywanych do budowy modeli sztucznej inteligencji wspierajacych kontrole jakosci i optymalizacje proce-

SOwW w branzy papierniczej

L EDTH) Przyktady Zrodio Znaczenie dla Al
Materiatowe Gramatura, wilgotno$¢, grubosé, ECT, SCT Laboratorium QC Uczenie zalezno$ci wtasciwosci
Procesowe Predko$¢ linii, temperatura kleju, nacisk SCADA / MES Wptyw procesu na jakos$¢
Geometryczne Typ fali, liczba warstw, format ERP/ CAD Rdznicowanie konstrukcji
Srodowiskowe Temperatura hali, RH, sezon Czujniki loT Korekta modeli
Jakosciowe Reklamacie, odrzuty, audyty CRM/ QA Detekcja ryzyka
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PREDYKCJA ECT

+ Prognozowanie Edge
Crush Test na podstawie
danych procesowych.
materiatowych
i srodowiskowych

« Wsparcie decyzji
technologicznych
w czasie rzeczywistym

DETEKCJA WAD
WIZYINA

» Analiza obrazéw
powierzchni papieru
i tektury

- Identyfikacja wad
druku, zagniecen,
uszkodzer fali

OPTYMALIZACJA DOBORU
PAPIEROW | KONSTRUKCJI

+ Doboér najlepszej kombinacji
papieréw i rodzaju fali

+ Réwnowaga miedzy

wytrzymatoscig, waga

i kosztem

SZTUCZNA INTELIGENCJA
w branzy papierniczej

- co moze przewidywac
juz dzis?

PREDYKCJA BCT

+ Szacowanie Box
Compression Test
bez keniecznosci
rutynowego
testowania @

WYKRYWANIE
ANOMALII JAKOSCIOWYCH

= Identyfikacja odchyleri
od normy na podstawie
danych z produkcji
i czujnikdw

+ Wczesne ostrzeganie
o ryzyku reklamacji

+ Szybsza ocena nosnosci
opakowania

OCENA WPLYWU WILGOCI
| WARUNKOW SRODOWISKOWYCH
+ Prognozowanie zmian
wiasciwosci przy roznej
wilgotnosci | temperaturze
» Symulacja warunkéw
transportu | magazynowania

_A%  EFEKT
llll k

Wyisza jakoéé ‘
ONCOWY

i stabilnos¢ produkeji

Mniej testow
rutynowych

Nizsze koszty
i mniej odpadow

Wigksza satysfakcja
klientéw

Szybsze decyzje
technologiczne

Rys. 2. Przyktadowe obszary zastosowania sztucznej inteligencji w branzy papierniczej mozliwe do wdrozenia juz dzi$

i no$noscig zostaty szeroko udokumentowane zarowno w badaniach
numerycznych, jak i eksperymentalnych [1, 2]. Odporno$¢ na zgniatanie
krawedziowe zalezy od wtasciwosci papierow skfadowych, geometrii
fali, jakosci potaczen oraz warunkéw produkcii, zatem modele uczace
sig na danych historycznych moga z duza skutecznoscia szacowac wy-
nik jeszcze przed wykonaniem testu. Nie oznacza to eliminacji badania
referencyjnego, lecz mozliwos$¢ szybkiego wstgpnego oszacowania
jakosci partii.

Podobnie wyglada sytuacja w przypadku BCT, czyli wytrzymato-
§ci pudetka na Sciskanie. Jest to parametr bardziej ztozony, poniewaz
zalezy nie tylko od tektury, lecz takze od geometrii opakowania,
wymiarow, otworow, jakosci skfadania i warunkow klimatycznych.
Mimo to dobrze przygotowane modele mogg wspierac¢ szybkie po-
rownywanie wariantow konstrukcyjnych oraz identyfikacje ryzykow-
nych konfiguracii.

Al' moze skutecznie wspierac takze wykrywanie anomalii jako$cio-
wych. Jesli linia produkcyjna zaczyna generowac materiat odbiegajacy
od normalnego wzorca, system moze zauwazy¢ subtelne symptomy
wczesniej niz czfowiek. Niewielkie odchylenie wilgotnosci, zmiana
temperatury klejenia i specyficzna kombinacja parametrow procesu
moga stanowic¢ sygnat nadchodzacego problemu.

Kolejnym praktycznym obszarem jest predykeja wptywu wilgoci
i warunkow klimatycznych. Modele moga szacowac spadek sztyw-
nosci lub nosnosci opakowania po okre$lonym czasie magazynowania
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w danym $rodowisku. To szczegolnie cenne dla eksportu, logistyki
sezonowej i branz wrazliwych na zawilgocenie.

Duzy potencjaf posiada optymalizacja doboru papierdéw. Algorytm
moze analizowac setki wczesnigjszych realizaciji i proponowaé kom-
binacje lineréw oraz flutingu, spetniajgce wymagania przy nizszym
koszcie. W Swiecie milionowych naktadow nawet niewielka oszczed-
nos$¢ gramatury zamienia sie w bardzo realne pienigdze.

Coraz skuteczniejsze sg rowniez systemy computer vision. Kamery
wspierane Al mogg identyfikowac uszkodzenia krawedzi, nierownosci
fal, btedy nadruku, deformacje wykrojow czy problemy z klejeniem.
Takie systemy pracujg bez zmeczenia i patrza tam, gdzie czfowiek nie
zdazy spojrzec.

Warto jednak zachowac realizm. Al najlepiej radzi sobie tam, gdzie
istnieje duzo powtarzalnych danych historycznych. Jesli pojawia sie
catkowicie nowy typ konstrukcji, nowy materiat lub rzadki scena-
riusz awarii, skuteczno$¢ modeli moze spasc. Algorytm dobrze zna
to, co juz widziat. Gorzej czuje sig w krainie niespodzianek. Dlatego
najuczciwsze podsumowanie brzmi: sztuczna inteligencja juz dzi$
potrafi przewidywac wiele parametrow waznych dla branzy, szcze-
gllnie w obszarach rutynowych, powtarzalnych i bogatych w dane.
Nie zastepuje rzeczywistosci, ale potrafi jg coraz trafniej uprzedzac.
Mozna powiedziec, ze laboratorium mierzy terazniejszosc, a Al probuje
zajrzec kilka krokow do przodu. Najwigksza warto$¢ pojawia sig wtedy,
gdy obie perspektywy spotykaja sie przy jednym stole.
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Gdzie Al nie wystarczy?

Cho¢ mozliwosci sztucznej inteligencji rosng dynamicznie,
uczciwa analiza wymaga wskazania obszarow, w ktorych algoryt-
my nie sg i diugo jeszcze nie bedg samodzielnym rozwigzaniem.
Al potrafi przewidywac, klasyfikowac i optymalizowac, ale nie kaz-
dy problem jako$ciowy da sie sprowadzi¢ do wzorca w danych.
W wielu sytuacjach klasyczne testy fizyczne pozostajg niezastgpio-
ne. Dotyczy to szczegolnie walidacji nowych konstrukcji opakowan
i nietypowych scenariuszy obcigzenia [4]. SzczegdIne znaczenie
mato w przypadku rozwigzan niestandardowych, gdzie konieczne
jest rownoczesne wykorzystanie badan eksperymentalnych oraz
symulacji MES [4].

Pierwszym takim obszarem jest certyfikacja i zgodno$¢ formalna.
Odbiorcy, normy branzowe, audyty jakosciowe czy spory handlowe
wymagajg wynikow uzyskanych zgodnie z uznanymi procedurami
badawczymi. Prognoza modelu, nawet bardzo trafna, nie zastapi ofi-
cjalnego raportu laboratoryjnego. Algorytm moze podpowiadac, ale
pieczec¢ jakosci wcigz nalezy do testu.

Drugim ograniczeniem sg nowe konstrukcje i nowe materiaty,
dla ktorych brakuje danych historycznych. Jesli firma wprowadza in-
nowacyjny uktad warstw, nietypowy wykrojnik, nowy rodzaj papieru
lub opakowanie do niestandardowego zastosowania, model Al nie ma
jeszcze doSwiadczenia, z ktorego magtby czerpac. W takich sytuacjach
laboratorium staje sig pionierem, a algorytm dopiero przysztym uczniem.

Kolejnym wyzwaniem sg ekstremalne lub rzadkie scenariusze
eksploatacyjne. Dtugotrwata ekspozycja na wysoka wilgotnosc, niety-
powe przecigzenia transportowe, kontakt z agresywnym Srodowiskiem
czy ztozone mechanizmy uszkodzen wystepujg czesto zbyt rzadko, by
stworzy¢ bogaty zbior uczacy. Tam, gdzie brakuje przyktadow, model
moze zgadywac z nadmierng pewnoscig siebie.

Istotny problem stanowi rowniez jako$¢ danych wejsciowych. Jesli
zaktad gromadzi dane niespojnie, z btedami, lukami lub bez zachowania
identyfikowalnosci partii, Al moze wyciggac btedne wnioski. Algorytm
nie odrozni prawdy od chaosu, jesli oba zostang zapisane w tej samej
tabeli.

W wielu przypadkach potrzebna jest takze interpretowalno$é przy-
czynowa. Gdy wynik ECT spada, technolog chce wiedzie¢ nie tylko
Ze parametr jest gorszy, ale dlaczego tak sie stato. Niektore modele
dziatajg jak czarna skrzynka: daja trafng odpowiedz, lecz stabo ttu-
maczg mechanizm. W $rodowisku przemystowym to czesto za mato.

Al nie zastapi rowniez oceny eksperckiej i intuicji procesowe;.
Dos$wiadczony technolog potrafi pofaczy¢ dane z kontekstem. Wie, ze
zmienit sig dostawca, byta awaria sekcji suszacej, przyszta wilgotna
dostawa lub klient uzywa opakowania inaczej niz deklarowat. Cztowiek
rozumie historig zdarzen, model widzi gtownie liczby.

Warto wspomnie¢ o odpowiedzialno$ci. Jesli decyzja projektowa
skutkuje duzymi stratami logistycznymi lub reklamacja, kto§ musi
wzig¢ odpowiedzialno$¢ za wybor. Obecnie odpowiedzialno$é bi-
znesowa i techniczna pozostaje po stronie ludzi oraz organizaciji,
nie algorytmow. Dlatego najrozsadniejszy wniosek brzmi: Al nie jest

e

zamiennikiem laboratorium, lecz narzedziem o okre$lonych granicach
zastosowania. Tam, gdzie dane sg bogate i problem powtarzainy,
potrafi btyszczeé. Tam, gdzie pojawia sig nowo$¢, ryzyko lub ko-
niecznos¢ formalnego potwierdzenia, nadal potrzebne sg badania
fizyczne i doSwiadczenie ekspertow. Mozna powiedziec, ze sztuczna
inteligencja Swietnie ptywa w znanych wodach, ale gdy zaczyna sie
sztorm albo nieoznaczona mapa, warto miec na poktadzie cztowieka
i solidne laboratorium.

Model przysztosci: Al + laboratorium,
nie Al zamiast laboratorium

Najbardziej realistyczny scenariusz rozwoju branzy papierniczej
nie polega na zastapieniu laboratoriow algorytmami, lecz naich $ci-
stej wspotpracy. Sztuczna inteligencja i klasyczne testy reprezentuja
dwa rozne typy przewagi. Laboratorium daje wiarygodnosc¢, kontakt
zrzeczywistym materiatem i formalne potwierdzenie jakosci. Al ofe-
ruje szybkosc¢, zdolno$¢ analizy ogromnych zbioréw danych oraz
prognozowanie zanim problem stanie sie widoczny. Potaczenie tych
$wiatow tworzy model znacznie silniejszy niz kazdy z nich osobno.
Szczegolnie obiecujgce s systemy faczace wiedze mechaniczng,
homogenizacje materiatu oraz algorytmy uczace sie na danych pro-
dukcyjnych [7, 9]. Zestawienie najmocniejszych stron obu podejs¢
pokazano na rysunku 3.

W takim uktadzie laboratorium pozostaje zrodtem prawdy referen-
cyjnej. To ono wykonuje badania ECT, BCT, SCT, Cobb czy inne testy
zgodnie z normami, dostarczajac danych o wysokiej jakosci. Wyniki
te nie tylko stuza biezacej kontroli, ale rowniez staja sie materiatem
uczacym dla modeli Al. Mozna powiedzie¢, e laboratorium wychowuje
algorytm.

Sztuczna inteligencja przejmuje natomiast znaczng cze$¢ zadan
rutynowych i predykeyjnych. Zamiast badaé kazda partie w petnym
zakresie, system moze wskazywac, ktore partie sg typowe i ni-
skiego ryzyka, a ktore wymagaja pilnej uwagi. Dzieki temu zasoby
laboratoryjne mozna kierowac tam, gdzie przynoszg najwieksza
warto$c¢.

Drugim waznym obszarem wspotpracy jest wezesne ostrzeganie.
Algorytm analizujacy dane produkcyjne w czasie rzeczywistym moze
zauwazy¢ symptomy pogorszenia jakosci jeszcze przed pojawieniem
sie stabego wyniku testu. Laboratorium wchodzi wtedy do gry szyb-
ciej, wykonujac badania potwierdzajgce i pomagajac skorygowac
proces zanim problem uros$nie.

Model hybrydowy sprawdza sie takze w projektowaniu nowych
opakowan. Al moze szybko przesia¢ wiele wariantow materiatowych
i konstrukeyjnych, wskazujac najbardziej obiecujace rozwigzania. Na-
stepnie laboratorium oraz testy fizyczne potwierdzajg najlepsze opcije.
To skraca czas rozwoju produktu i ogranicza liczbe kosztownych
iteracji.

W przyszto$ci laboratoria moga ewoluowac w kierunku centrow
wiedzy procesowej, a nie wytacznie miejsc wykonywania testow.
Oprocz aparatury pojawig sie dashboardy danych, modele predykcyj-
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:‘ “ NAJLEPSZE REZULTATY DAJE PODEJSCIE HYBRYDOWE E
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% laboratorium zapewnia wiarygodnosc, referencje i zgodnosc z normami.

Rys. 3. Komplementarne kompetencje sztucznej inteligencji i klasycznego laboratorium w ocenie jakosci tektury falistej

ne, analizy trendow, systemy ostrzegania i cyfrowe archiwa jakosci.
Diagnostyka bedzie mniej reaktywna, a bardziej strategiczna.

Istotng korzyscig jest takze lepsze wykorzystanie kompeten-
cji ludzi. Specjalisci laboratoryjni zamiast po$wigca¢ wigkszos¢
czasu na powtarzalne pomiary moga koncentrowac sie na analizie
przyczyn problemdw, walidacji nowych materiatow, rozwoju metod
badawczych i wspieraniu decyzji technologicznych. To przesuniecie
od czynno$ci manualnych ku wiedzy eksperckie;.

Nie oznacza to oczywiscie prostego wdrozenia. Potrzebne beda
dobre dane, integracja systemow IT, zaufanie do modeli oraz od-
powiednie szkolenia personelu. Jednak kierunek wydaje sie natu-
ralny: mniej konfliktu migdzy cztowiekiem a algorytmem, wigcej
wspotpracy. Mozna powiedziec, ze laboratorium i Al nie sg rywalami
walczacymi o ten sam fotel. Sg jak dwa skrzydta jednego samolotu.
Jedno daje stabilnos¢, drugie predkosc. Dopiero razem pozwalajg
wznies$¢ jako$¢ na wyzszy poziom.

Bariery wdrozenia

Cho¢ wizja wspotpracy sztucznej inteligencii z laboratorium wy-
daje sie logiczna i atrakcyjna, praktyczne wdrozenie takich rozwigzan
rzadko bywa proste. W wielu przedsiebiorstwach przeszkoda nie
jest brak algorytmow, lecz codzienna rzeczywistos¢ organizacyjna,
technologiczna i kulturowa. Al fatwiej zbudowac na konferencyjnym

slajdzie niz na hali produkcyjnej (tabela 2). Praktyczne wdrozenia
wymagaja bowiem nie tylko samych modeli obliczeniowych, ale takze
wiarygodnych danych, integracji systemow oraz zaufania organizacji,
co podkreslajg doSwiadczenia opisane w literaturze [7].

Najczesciej wskazywang barierg jest jako§¢ danych. Wiele za-
ktadow posiada ogromne ilosci informacji, lecz s one rozproszone
pomiedzy systemami ERP, arkuszami kalkulacyjnymi, raportami
laboratoryjnymi, notatkami operatorow i lokalnymi bazami. Czg$¢
danych ma rozne formaty, czesc nie jest kompletna, a czes$¢ trudno
powigzac z konkretng partig produkcyjng. Model uczony na takim
materiale moze odziedziczy¢ chaos zamiast wiedzy.

Drugim problemem jest brak ciggtosci i standaryzacji pomia-
row. Jesli metody badawcze, sposob opisu wynikow lub procedury
pobierania probek zmieniaty si¢ w czasie, historyczne dane moga
by¢ trudne do poréwnania. Al bardzo lubi konsekwencie, a przemyst
bywa bardziej pragmatyczny niz uporzadkowany.

Istotng przeszkoda pozostaje rowniez integracja systemow IT.
Dane produkcyjne moga znajdowac sig¢ w jednym Srodowisku, wy-
niki laboratoryjne w drugim, a reklamacje klientow w trzecim. Bez
potaczenia tych zrodet trudno budowac modele widzace petny obraz
procesu. W praktyce wigcej czasu zajmuje czesto spiecie danych niz
samo trenowanie algorytmu.

Kolejna bariera ma charakter ludzki: zaufanie do modeli. Tech-
nolodzy i kierownicy produkcji chetnie korzystajg z narzedzi, ktore
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rozumieja. Jesli system podaje rekomendacje bez jasnego uzasad-
nienia, moze budzi¢ opor. Nikt nie chce podejmowac kosztownych
decyzji na podstawie cyfrowej wyroczni, ktéra mowi ,bo tak wyszto”.

Waznym zagadnieniem sg takze kompetencje kadrowe. Skutecz-
ne wdrozenie wymaga wspotpracy specjalistow od procesu papierni-
czego, laboratoriow, IT, analityki danych i zarzgdzania. Tymczasem te
$wiaty nie zawsze mowig tym samym jezykiem. Jeden zespot mysli
w gramaturach, drugi w bazach danych, trzeci w budzetach.

Nie mozna poming¢ kwestii kosztow inwestycyjnych. Czujniki,
infrastruktura danych, integracja systemow, licencje oprogramowa-
nia, szkolenia oraz czas wdrozenia wymagaja naktadow. Dla duzych
grup przemystowych moze to by¢ naturalna inwestycja strategiczna,
dla mniejszych firm decyzja bywa trudnigjsza.

Pojawia sie rowniez problem utrzymania modeli w czasie. Nawet
dobry algorytm starzeje sie, jesli zmieniajg sie surowce, dostawcy,
park maszynowy lub portfolio produktow. Model wymaga okresowej
aktualizaciji, monitoringu jako$ci predykciji i ponownego uczenia. Al
nie jest urzadzeniem typu ,kup i zapomnij”.

Mimo tych trudnosci wiekszosc¢ barier ma charakter przejsciowy.
Dane stajg sig coraz lepiej zbierane, systemy informatyczne dojrze-
Wwajg, a narzedzia analityczne sg coraz bardziej dostepne. Firmy,
ktore zaczng porzadkowac fundamenty juz dzis, jutro beda gotowe
na szybszy start. Mozna powiedzie¢, ze najwigkszg przeszkodg dla
Al nie jest brak inteligencji maszyn, lecz batagan ludzi. Gdy procesy
zostang uporzadkowane, algorytmy zwykle znajdujg droge do pracy.

Czy branza jest gotowa?

Pytanie o gotowo$¢ branzy papierniczej na wdrozenie sztucznej
inteligenciji nie ma jednej uniwersalnej odpowiedzi. Sektor opakowan
z tektury falistej jest zrdznicowany pod wzgledem skali dziatania,
poziomu automatyzacji, dojrzatosci cyfrowej oraz kultury organiza-
cyjnej. Oznaczarto, ze dla jednych przedsigbiorstw Al jest naturalnym
kolejnym krokiem, a dla innych nadal odlegta perspektywa.

Najlepiej przygotowane sg zwykle duze zaktady produkcyjne
i migdzynarodowe grupy kapitatowe. Dysponujg one rozbudowa-
nymi systemami ERP i MES, wtasnymi laboratoriami, wysokim po-
ziomem automatyzacji oraz znaczng liczbg danych historycznych.
Majg takze zasoby finansowe pozwalajgce inwestowaé w cyfryzacje,

e

integracje systemow i zespoty analityczne. W ich przypadku wdroze-
nie Al moze szybko przynie$¢ wymierne korzysci w postaci redukcji
strat, szybszego projektowania i lepszego wykorzystania surowcow.

W korzystnej sytuaciji znajdujg sie rowniez firmy Sredniej wiel-
kosci, ktore sg bardziej elastyczne organizacyjnie. Cho¢ czesto
dysponujg mniejszym budzetem, potrafig szybciej podejmowac de-
cyzje i wdrazac zmiany bez rozbudowanej biurokracji. Jesli posiadaja
dobrze uporzadkowane dane i otwarto$¢ kadry zarzadzajacej, moga
stac sie zaskakujgco skutecznymi pionierami.

Wigkszym wyzwaniem moze by¢ transformacja w przedsigbior-
stwach, gdzie dominuja rozproszone procesy, niski poziom cyfryza-
cji i tradycyjny model zarzadzania. Tam sztuczna inteligencja bywa
postrzegana jako modny dodatek zamiast narzedzia biznesowego.
W takich warunkach wdrozenie powinno zaczynac sig nie od algoryt-
mow, lecz od uporzadkowania danych, procedur i odpowiedzialnosci.

Warto zauwazy¢, ze gotowosc branzy nie zalezy wytacznie od
technologii. Kluczowe znaczenie ma mentalno$¢ organizaciji. Firmy
otwarte na eksperymenty, analize danych i kulture ciagtego doskona-
lenia zwykle szybciej adaptujg nowe rozwigzania. Tam, gdzie decyzje
opierajg sig wytacznie na przyzwyczajeniu, nawet najlepsze narzedzia
moga pozostac niewykorzystane.

Coraz silnigjszym impulsem do zmian jest takze presja rynko-
wa. Klienci oczekujg krotszych termindw realizacii, stabilnej jakosci,
Izejszych opakowan i konkurencyjnych cen. Jednocze$nie rosng
wymagania srodowiskowe oraz potrzeba raportowania efektywno-
§ci materiafowej. Al moze stac¢ si¢ odpowiedzig na te oczekiwania,
poniewaz pomaga podejmowac decyzje szybciej i precyzyjniej.

Istotnym czynnikiem bedzie rowniez pokolenie nowych specja-
listow wchodzacych do branzy. Inzynierowie i technolodzy coraz
czeSciej poruszaja sie swobodnie zarowno w Swiecie procesow pro-
dukeyjnych, jak i danych. To oni mogg stac sie¢ pomostem miedzy
tradycyjnym papiernictwem a cyfrowg przyszto$cia.

Najbardziej prawdopodobny scenariusz na najblizsze lata to nie
rewolucja, lecz ewolucja etapami. Najpierw pojawig sie systemy
wspierajgce kontrolg jakosci, pozniej predykcja parametrow, na-
stepnie optymalizacja produkcji i bardziej zaawansowane modele
decyzyjne. Branza nie musi przeskoczy¢ catej drogi jednym skokiem.
Mozna wiec stwierdzi¢, ze branza papiernicza jest gotowa czgsciowo,
nierdbwnomiernie i coraz bardziej. Nie wszyscy startujg z tej samej

Tabela 2. Najczesciej spotykane bariery wdrazania systemow sztucznej inteligencji w przedsigbiorstwach sektora papierniczego wraz z przyktadowymi

sposobami ich ograniczania

Bariera Opis Mozliwe rozwigzanie
Jako$¢ danych Braki, niesp6jnosc, reczne wpisy Standaryzacja danych
Integracja IT Oddzielne systemy produkcji i laboratoriow Potaczenie baz/API

Zaufanie personelu Obawa przed automatyzacjg

Model wspierajacy decyzje

Koszt wdrozenia Czuijniki, IT, integracja

Pilotaz etapowy

Starzenie modelu Zmiany surowcOw i procesu

Ciagte douczanie modeli

Cyberbezpieczenstwo Ryzyko utraty danych

Polityki bezpieczenstwa

PRZECLAD PAPIERNICZY - 82 - MAU 2026

261



TEKTU

SARALISTA

e

linii, ale kierunek jest juz wyrazny. Gi, ktorzy rusza wczesniej, moga
zamieni¢ dane w przewage konkurencyjna, zanim inni zaczna dopiero
porzadkowac archiwa.

Whioski

Sztuczna inteligencja staje sie jednym z najwazniejszych kie-
runkoéw rozwoju wspotczesnego przemystu, a branza papiernicza
nie pozostaje poza tym procesem. W sektorze opakowan z tektury
falistej rosnie liczba danych dotyczacych surowcow, parametrow
produkciji, wynikow badan laboratoryjnych oraz jakosci wyrobow
w praktyce logistycznej. Dane te tworzg naturalny fundament do
budowy narzedzi analitycznych wspierajacych podejmowanie decyziji
technologicznych.

Przeprowadzona analiza wskazuije, ze Al moze juz dzi$ skutecznie
wspomagac prognozowanie parametrow takich jak ECT czy BCT,
wykrywanie anomalii jakosciowych, optymalizacje doboru papierow
oraz monitoring procesow produkcyjnych w czasie rzeczywistym.
Potwierdzajg to zaréwno badania stricte predykcyjne, jak i prace do-
tyczace mechanicznych podstaw zachowania tektury [1, 6]. W zasto-
sowaniach rutynowych, powtarzalnych i bogatych w dane algorytmy
mogq znaczaco skroci¢ czas reakceji oraz ograniczy¢ liczbe czesci
badan wykonywanych tradycyijnie.

Jednocze$nie sztuczna inteligencja posiada wyrazne granice
zastosowania. Gertyfikacja jako$ci, walidacja nowych konstrukci,
ocena nietypowych problemdw technologicznych czy formalne
rozstrzyganie sporow nadal wymagajg klasycznych badan labora-
toryjnych. Laboratorium pozostaje zrodtem referencyjnej wiedzy
0 materiale, ktorego nie zastgpi sama predykcja statystyczna.

Najbardziej realistycznym kierunkiem rozwoju nie jest wiec model
Al zamiast laboratorium”, lecz Al razem z laboratorium. Podobne
podejscie hybrydowe wskazywane jest jako naturalny kierunek roz-
woju nowoczesnych systemow jakosci [7]. Klasyczne testy dostar-
czajg wiarygodnych danych, a algorytmy przeksztafcajg je w szybsze
prognozy, systemy ostrzegania i narzedzia optymalizacyjne. Takie
podejScie pozwala lepiej wykorzystac zarowno aparature badawcza,
jak i kompetencije specjalistow.

Najwiekszym wyzwaniem wdrozeniowym pozostajg obecnie nie
same algorytmy, lecz jako$¢ danych, integracja systemow informa-
tycznych, kompetencje kadrowe oraz zaufanie organizacji do nowych
metod pracy. Firmy, ktore wczesniej uporzadkujg te fundamenty, beda
mogty szybciej korzystac z przewag ptynacych z cyfryzacji.

Mozna wiec odpowiedzie¢ na pytanie zawarte w tytule w spo-
s6b wywazony: nie, sztuczna inteligencja nie zastapi klasycznych
testow tektury catkowicie, ale zdecydowanie zmieni sposob ich
wykonywania i znaczenie laboratoriow w przysztosci. Rownolegle
rozwoj geometrii materiatow, modeli homogenizacyjnych oraz analizy

uszkodzen bedzie poszerzat zakres zastosowan narzedzi cyfrowych
[8-10]. Testow moze by¢ mniej, lecz beda lepiej zaplanowane, bardziej
celowe i silniej wspierane danymi.

Laboratorium przyszto$ci prawdopodobnie nie zniknie. Zamiast
tego stanie sie madrzejsze, szybsze i bardziej cyfrowe.
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