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Streszczenie: W artykule przedstawiono koncepcje analizy z wykorzystaniem metod Data
Mining (drazenia danych). Nakreslono zalozenia i metodyke analizy danych
z wykorzystaniem zaawansowanych technologii informacyjnych: sztucznej inteligencji,
statystyki i baz danych. Przedstawiono tez przyktad analizy danych eksperymentalnych
(cechy fizyczne) w identyfikacji produktu roslinnego, w oparciu o opracowany system
komputerowy.

Stowa kluczowe: badania eksperymentalne, analiza danych, Data Mining, sztuczna
inteligencja.

1. Wprowadzenie

Tworzenie wiedzy naukowej w tradycyjnym podej$ciu polega na poszukiwaniu, za
pomoca metod naukowych, prawidtlowosci i cech rzadzacych rzeczywistoscia oraz na ich
naukowym wyjasnieniu [3]. Metody naukowe realizowane sa zwykle w czterech krokach:
obserwacja, sformulowanie hipotezy wyjasniajacej (model), prognostyczne uzycie hipotezy
oraz weryfikacja hipotezy. Kluczowym etapem umozliwiajacym opis i sformalizowanie
zjawiska sa badania empiryczne. Obserwacja zjawisk (ich parametréw) pozwalaja
naukowcom formutowaé rézne przypuszczenia, co do ich przyczyn i charakteru. Wyniki
badan eksperymentalnych stanowia podstawe do formalnego opisu (modelu), ktory zawsze
trzeba zweryfikowaé, aby uzna¢ za obowiazujacy w okreslonych warunkach. Takie
postepowanie wymaga duzego doswiadczenia, ktdre pozwala wysuna¢ okreslone hipotezy.
Nastgpnie nasze przypuszczenia nakreslaja plan prowadzacy do rozwiazania. Inne
podejscie, bazujace na analizie danych z wykorzystaniem zaawansowanych technologii
informacyjnych: sztucznej inteli-gencji, statystyki i baz danych, prezentuja metody bardziej
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zenia danych dostarczaja nam czego$ nowego o badanej rzeczywistosci, co wczesniej nie
bylo znane i nie bylo ku temu zadnych przestanek, w takim znaczeniu jest to, wigc
odkrywaniem wiedzy. Kluczowym wymogiem w osiagnigciu celu analizy jest znajomos¢ i
wlasciwe wykorzystanie metod drazenia danych. Metody te zastosowane wspdlnie moga
dostarczy¢ wiedzy niemozliwej do osiagni¢cia w inny sposob.

2. Data Mining w procesie wydobywanie wiedzy z danych

Data Mining (dazenie danych) jest procesem interaktywnym, ktory wymaga, aby
W procesie ~ wnioskowania mozna  bylo  wykorzysta¢ intuicje 1 wiedze
ekspertow w potaczeniu  z wydajnoscia obliczeniowa nowoczesnych technologii
komputerowych. Strategia rozwiazywania probleméw dokonywana jest zgodnie z etodyka
przedstawiona w nastgpujacych etapach [2]:
—  sformulowania problemu ze wzgledu na charakter analizy (opis zaleznosci,
klasyfikacja, poszukiwanie rozwiazan wedtug przyjetego kryterium itp.),
—  zebranie i wybdr danych,
—  przygotowanie danych do analizy,
—  wybér metody lub opracowanie modelu i dokonanie analizy,
— ocena wynikow,
— ewentualne dokonanie korekty w analizie,
wybor rozwigzania i jego wdrozenie.
Sposob postepowania podczas analizy z wykorzystaniem technologii informacyjnych
prezentuje rysunek 2.
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Rys. 2. Etapy informatycznego projektu Data Mining

Przetwarzanie danych zgodnie z powyzsza metodyka prowadzi do odkrywania wiedzy,
ktora sprowadza si¢ do znalezienia i opisu zwiazkdw migdzy danymi reprezentujacymi
roézne zmienne. Narzedzie to polecane jest szczegélnie do analizy duzych zbiorow danych
wielowymiarowych, pochodzacych z badan eksperymentalnych, w tych dziedzinach,
w ktorych brak jest sformalizowanych opiséw zjawisk.
Cechy charakterystyczne analizy z wykorzystaniem Data Mining to:
skuteczno$¢ w duzych zbiorow danych o wielowymiarowej strukturze,
— wykorzystywanie zaawansowanych technologii informacyjnych: bazy danych,
statystyka, sztuczna inteligencja,
— interaktywna analiza poparta wiedza ekspercka,
—  czgsto brak jasno sformutowanego celu analizy.
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Duze znaczenie ma wykorzystanie w analizach sztucznej inteligencji, ktora stanowi
narzgdzie alternatywne wzgledem tradycyjnych systemow komputerowych, umozliwiajac
analizg zjawisk niemozliwych do zbadania w inny sposob. Dzialanie narzedzi sztucznej
inteligencji oparte jest o analogie do procesow zachodzacych w przyrodzie, a sposéb
rozwiazania jest zawsze oparty o zaimplementowany dla danej metody jeden schemat
przetwarzania sygnatéw. Niebezpieczefistwo wyciagniecia btgdnych wnioskow z analizy
wynika przede wszystkim z:

—  przyjecia blednych zalozen,

—  zlego przygotowania danych do analizy,

—  blednego wyboru analizy lub uzycia ztej metody obliczeniowe;j,

—  braku weryfikacji lub walidacji uzyskanych wynikow.

3. Przyklad zastosowania Data Mining w analizie danych eksperymentalnych

Wiedza, inwencja i pomystowos$¢ autora decyduja o mozliwosciach wykorzystania
ré6znych metod, ktore moga tworzy¢ oryginalne i nowe rozwiazanie w postaci projektu
informatycznego Data Mining. W tworzeniu projektu mozna uwzgledni¢ nastgpujace
zalecenia, ktore moga przyczynic si¢ do znalezienia rozwigzania:

— w celu lepszego zrozumienia badanego systemu (zjawiska) empirycznego (dotyczy
to w szczegodlnosci systemow zlozonych) warto dokonaé proby utworzenia modelu
relacyjnego, opisujacego strukture tego systemu i relacje migdzy obiektami,
ukierunkuje to program catosci badan i wskaze kolejnos¢ realizacji jego etapow,

— nalezy sprawdzi¢, czy wystepujacy fakt lub prawidlowos$é nie sa juz opisane
i wyjasnione przez istniejaca lub analogiczng teorie, jesli tak jest to istnieje
mozliwo$¢ wykorzystania analogicznych rozwiazan lub ich zaadaptowania,

— cel badan nalezy okre$lic w taki sposdb (sprowadzajac go na przyktad do
rozwigzania odpowiedniej klasy zadania), aby mozna bylo w tatwo wybrac
i wykorzysta¢ dostgpne narzgdzia analizy.

Wykorzystanie istniejacych metod wymaga uwzglednienia ich specyfiki i ograniczen,
a takze spetnienia zatozen poczynionych w analizie.

grupowanie
obiektow
charakterystyka ° l::‘::;gzrh
klas T
T klasyfikacja
5VM
sktad dane Klasyfikacia |, (svt1) dane barwa
WEECIOWE o hezwzorcowa | 2= WeECowe i
chemiczny (som) udziat rdzenia|
identyfikacja
cech
(50M)
| szczegélowa |
charakterystyka |
obiektow 1
w klasach !

Rys. 3. Diagram przeptywu danych w informatycznym systemie klasyfikacji marchwi

Przyktadem takim moze by¢ diagnostyka produktow rolniczych, ktére ze wzgledu na
duze zréznicowanie musza podlegaé ciagtym ocenom w procesie dystrybucji i dalszego ich

439



wykorzystania. Celem prezentowanej analizy byto stworzenie systemu klasyfikacji
marchwi, wspomagajacego proces identyfikacji cech korzeni i ich oceng¢ ze wzglgdu na
przydatno$¢ przetworcza [1]. Zatozono, iz punktem wyjécia do oceny przydatnosci
przetworczej marchwi bgdzie klasyfikacja bezwzorcowa, ktorej kryterium stanowi¢ bgda
cechy sktadu chemicznego (dane z badan skladu chemicznego). Umozliwilo to
pogrupowanie przypadkéw podobnych, ktore nastgpnie mozna bylo zidentyfikowaé pod
wzgledem przydatno$ci przetworcze] z wykorzystaniem klasyfikacji - wzorcowe;j.
W prezentowanym przyktadzie postawiono cel dodatkowy: diagnostyka powinna
przebiega¢ szybko i na podstawie tatwo mierzalnych cech, jakimi moga by¢ parametry
barwy R, G i B (dane z komputerowej analizy obrazu). Badano, z zastosowaniem metod
Data Mining, czy istnieja zwiazki pomigdzy barwa i sktadem chemicznym. Wyniki z tych
badan pozwolily na opracowanie systemu, wspomagajacego proces identyfikacji cech
pojedynczych korzeni marchwi w oparciu 0 metody klasyfikacji. Schemat tego systemu
przedstawiono na rys. 3.
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Rys. 4. Zrdznicowanie sktadu chemicznego wyodrgbnionych czterech klas

W realizacji systemu wykorzystano narzgdzia drazenia danych zawarte w pakiecie
STATISTICA firmy StatSoft Inc. [5] oraz SAS firmy SAS Institute Inc. [4], w szczegdlnosci
wykorzystano do klasyfikacji bezwzorcowej sieci Kohonena (SOM), a do klasyfikacji
wzorcowej metode wektoréw nosnych (SVM).
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Pojedyncze skupienie stanowito w dalszych etapach klas¢ obiektow, ktora
wykorzystano jako wzorzec. Dla kazdego skupienia wyznaczono S$rednie wartosci
zmiennych, charakteryzujacych sktad chemiczny i odniesiono do srednich zawarto$ci
oznaczonych substancji w calym zbiorze danych. Przedstawione w ten sposéb informacje
umozliwity dokonanie szczegdtowej charakterystyki czterech klas, rys. 4.

Informacje o przydzieleniu obiektéw do klas wykorzystano jako wzorzec dla sieci
SVM, ktora zaimplementowano w programie STATISTICA. Jej zadaniem byla prawidtowa
klasyfikacja korzeni marchwi do wyodrgbnionych wezeséniej klas, ale tylko na podstawie
danych uzyskanych z cyfrowych obrazéw tych korzeni, czyli barwy i udziatu rdzenia. Dane
wprowadzane do sieci podzielono na dwa zbiory: uczacy i testowy. Zbiory te zawieraty
odpowiednio 75% 1 25% obserwacji. Na wejscia sieci wprowadzono ciag uczacy,
w ktorego sklad weszty wyrdzniki barwy po standaryzacji. Uczenie modelu SVM
poprzedzono dziesi¢ciokrotna walidacja krzyzowa, w celu doboru optymalnych wartosci
parametréw uczenia sieci SVM. Proces uczenia sieci obejmowal tysiac iteracji,
a warunkiem zatrzymania uczenia bylo osiagnigcie zmiany warto$ci btedu na poziomie
0,001. Trafno$¢ klasyfikacji danych w zbiorze uczacym wyniosta 91,43%, a w zbiorze
testowym 94,29%, co §wiadczy o pozytywnie zweryfikowanym modelu.

Zmienne dotyczace barwy wprowadzone na wejécia sieci SVM wykorzystano réwniez
W procesie uczenia sieci Kohonena, ktora poshuzyta jako narzedzie do wizualizacji danych
i identyfikacji cech pojedynczych korzeni marchwi. Zmienna wyjSciowa byla klasa
przypisana w analizie skupien. Neurony w warstwie radialnej sieci utworzyly mape cech
0 wymiarach 15x15. Dane podzielono na zbiory uczacy i testowy, ktore zawieraty
odpowiednio 75% i 25% obser-
wacji. Sie¢ zaimplementowano w
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Rys. 5. Mapa rozktadu cech sktadu chemicznego w wyodrgbnionych

W zaleznosci od potrzeb mozliwe jest wprowadzenie do niego dodatkowych danych,
charakteryzujacych cechy korzeni. System umozliwia wprowadzanie informacji o r6znym
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charakterze na podstawie, ktorych mozna okresli¢ podobienstwo migdzy obiektami,
pochodzacymi z réznych partii surowca, roznych obszaréw uprawnych lub bgdacymi
przedstawicielami roznych odmian.

Struktura oraz liczba skupien w systemie moze ulega¢ zmianie w miar¢ wprowadzania
do niego nowych danych o korzeniach réznych odmian i pochodzacych z réznych lat
zbiorow. Zdefiniowanie wzorcéw surowca, odpowiadajacych okreslonym rodzajom
przetworéw, umozliwitoby wykorzystanie proponowanego systemu nie tylko do
réznicowania obiektow, ale do bezposredniej oceny ich przydatno$ci przetworczej przez
poréwnanie cech tych obiektéw z wzorcem.

4. Podsumowanie

Przedstawiona koncepcja Data Mining stanowi nowe podej$cie w analizowaniu zjawisk
i polecana jest w tych dyscyplinach naukowych, w ktérych formalny opis zjawisk
przysparza trudnosci. Dotyczy to w szczegdlnosci nauk przyrodniczych i ekonomicznych,
ktore opieraja si¢ glownie na badaniach eksperymentalnych, a zasdéb danych,
wykorzystywanych do analizy jest szeroki. Skuteczne przetwarzanie duzych zbioréw
danych w celu wydobycia z nich wiedzy jest procesem interaktywnym, w ktérym wymaga
si¢ odpowiedniej wspotpracy pomigdzy wiedza eksperta a wykorzystaniem
zaawansowanych technologii informacyjnych. Takie podej$cie umozliwia dokonywanie
odkry¢ naukowych, czgsto z pozornie wyeksploatowanych danych, o czym $wiadczy nazwa
tej informacyjnej technologii.
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