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PLANOWANIE | ANALIZA EKSPERYMENTOW
A TECHNIKI DATA MINING W BADANIACH EMPIRYCZNYCH.
PRZYKLADY ANALIZW STATISTICA

Janusz Watroba
SatSoft Polska $. z 0. o.

Problematyka sposobu wykorzystania metod analizy danych przy opracowywaniu
wynikoéw badan empirycznych ma duze znaczenie zarowno w badaniach naukowych, jak
i w zastosowaniach praktycznych. W artykule zwrdcono uwage na najwazniejsze roznice
wystepujace pomiedzy dwoma powszechnie stosowanymi podejsciami oraz zilustrowano je
praktycznymi przyktadami analiz w srodowisku programu STATISTICA.

Wprowadzenie

We wspolczesnych zastosowaniach metod analizy danych do opracowywania wynikow
badan empirycznych bardzo czgsto wyrdznia si¢ dwa umowne podejscia. Pierwsze z nich
to tzw. konfirmacyjna (potwierdzajaca) analiza danych. W podejsciu tym wybor metod
analizy wynika ze sposobu sformulowania problemu badawczego i postawionych hipotez
lub pytan badawczych. Badacz zwykle opiera si¢ na istniejacej lub postulowanej teorii
badZ tez na wynikach wcze$niejszych badan. Z metodologicznego punktu widzenia jest to
podejscie bardziej poprawne. W drugim ze stosowanych powszechnie podejs¢ problemy
badawcze sa stawiane w sposob bardziej ogdlny ina ogdél przyjmuja postaé pytan
badawczych; przy zbieraniu danych wykorzystuje si¢ zazwyczaj metodg¢ obserwacji.
Podejscie to okresla sig¢ terminem eksploracyjna (poszukiwawcza) analiza danych.

Sprobujmy przyjrze¢ sig¢ blizej najwazniejszym roéznicom charakteryzujacym te dwa
podejscia. Wydaje sig, ze podstawowa roéznica wynika bezposrednio z celow, jakie badacz
stawia sobie w procesie badawczym. W podej$ciu konfirmacyjnym celem jest zazwyczaj
zweryfikowanie istniejacej lub postulowanej teorii badz postawionych a priori
szczegdlowych hipotez. Z kolei jesli problemy badawcze sa stawiane w postaci pytan lub
pewnych ogolnych przypuszczen, wowczas stosowane jest raczej drugie z wymienionych
podejs¢. Kolejna réznica dotyczy sposobu zbierania danych empirycznych. W pierwszym
z omawianych podej$¢ zwraca si¢ baczna uwage na doktadne zdefiniowanie zbiorowosci
obiektow, ktorych maja dotyczyé wnioski zbadan, i okre§lenie sposobu wyboru
reprezentacyjnej proby. Dane empiryczne sa uzyskiwane w wyniku przeprowadzenia $cisle
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zaplanowanych eksperymentéw. Przy analizie zebranych danych stosowany jest klasyczny
schemat wnioskowania statystycznego. W podejsciu eksploracyjnym badacz zazwyczaj nie
ingeruje w przebieg badanych zjawisk iproceséw izbiera dane za pomoca obserwacji.
Zdarza si¢ tez, ze do analizy sa wykorzystywane dane, ktore byly gromadzone dla innych
celow. Rozna jest tez rola danych empirycznych wobu podejsciach. W podejsciu
konfirmacyjnym dane empiryczne stuza do potwierdzania poprawnos$ci przyjetych a priori
modeli, natomiast w przypadku podejscia eksploracyjnego dane empiryczne stanowia
punkt wyjscia przy poszukiwaniu w obregbie zebranych danych prawidlowosci, powiazan
1 wzorcow.

Jedna z konsekwencji roéznic pomigdzy tymi podejSciami jest to, ze w podejsciu
konfirmacyjnym wykorzystywane sa niemal wylacznie klasyczne techniki wnioskowania
statystycznego (np. metody weryfikacji hipotez statystycznych). Z kolei w przypadku
podejscia eksploracyjnego stosowane sa rozne techniki graficzne, analiza w grupach
przekrojowych, metody klasyfikacyjne, techniki data mining czy tez metody uczenia
maszynowego (machine learning). Inna niezwykle wazna konsekwencja jest rozny zakres
wnioskowania. W podejsciu konfirmacyjnym badacz ma prawo uog6Ini¢ wnioski z analizy
na populacje, natomiast w przypadku podejscia eksploracyjnego mozliwos¢ uogodlnienia
wynikow badan jest zazwyczaj do$¢ ograniczona.

Trzeba w tym miejscu zwroci¢ uwage na fakt, ze w wielu obszarach badan empirycznych
podejscie konfirmacyjne jest bardzo trudne albo wrgcz niemozliwe do zastosowania.
Przyktadowo w niektérych zagadnieniach medycznych, finansowych czy ekonomicznych
trudno wyobrazi¢ sobie mozliwos¢ przeprowadzania klasycznych eksperymentow.
W wielu dziedzinach trudnosci moga zkolei wynika¢ z wystgpowania duzej liczby
czynnikow (przyczyn gtownych) iich interakcji, co w zdecydowany sposob zwigksza
liczbe obiektow potrzebnych do przebadania. W takiej sytuacji badacz jest niejako skazany
na zastosowanie podejscia eksploracyjnego. Czasami ze wzgledu na koszty lub ogranicze-
nia czasowe badaczowi nie zostaje nic innego jak wykorzystanie jako$ciowo ,,gorszych”
danych, ktére pierwotnie byly gromadzone dla celow sprawozdawczosci lub przy okazji
przeprowadzania badan przesiewowych.

Omawiane podejscia niekiedy wykorzystuja te same techniki analizy danych. Dobrym
przyktadem, trafnie ilustrujacym to stwierdzenie jest jedna z najbardziej popularnych
metod analizy danych, jaka jest analiza regresji. Przy podejsciu konfirmacyjnym z gory
zaktadamy funkcyjna posta¢ zaleznosci pomigdzy zmienna niezalezng (objasniajaca)
a zmienng zalezna (objasniana), np. przyjmujemy liniowy model zwiazku, nastepnie dla
badanego zbioru obiektow ustalamy poziomy zmiennych niezaleznych i rejestrujemy
wartos$ci zmiennej zaleznej. Z kolei na podstawie zebranych danych szacujemy parametry
modelu i sprawdzamy, czy dane empiryczne potwierdzaja liniowo$¢ zwiazku. Przyktadem
takiego postgpowania moze by¢ badanie typu ,,dawka-efekt”. Analiza regresji jest tez
czesto wykorzystywana w podejsciu eksploracyjnym. Jednak w tym przypadku badacz
obserwuje w danej grupie obiektow wartosci pewnych zmiennych, anastgpnie juz po
zebraniu empirycznych danych probuje do nich dopasowaé model najlepiej odzwierciedla-
jacy zaobserwowane powiazania. Dalsze postgpowanie jest podobne jak wyzej, zta
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roznica, ze brak jest wystarczajacych podstaw do uogdlnienia tego modelu na jakas$ szersza
zbiorowos¢ obiektow.

W obydwu podejsciach jest tez zazwyczaj przeprowadzana tzw. wstgpna analiza danych
(badanie rozktadow, obliczanie statystyk opisowych, badanie liniowosci zwiazku), jednak
jej cel bywa nieco odmienny. W podejsciu konfirmacyjnym sprawdza sig, czy zebrane dane
empiryczne spelniaja zatozenia stawiane przez metody wnioskowania statystycznego,
natomiast w podej$ciu eksploracyjnym analiza wstgpna umozliwia wybdr docelowych
metod analizy danych.

W dalszej czg$ci artykulu omawiane podejscia zostana zilustrowane praktycznymi
przyktadami analiz. W pierwszej kolejnosci opiszemy przyktad planowania i analizy
wynikow eksperymentu, natomiast w drugim przyktadzie pokazemy eksploracyjna analiz¢
nat¢zenia wybranych czynnikow ryzyka choroby niedokrwiennej serca oraz budowanie
modeli pozwalajacych na przewidywanie wystapienia choroby niedokrwienne;j serca.

Zastosowanie podejscia konfirmacyjnego przy opracowywaniu
wynikow przykladowego eksperymentu

Bardzo dobrym przyktadem konfirmacyjnej analizy danych jest podejscie stosowane
w planowaniu i analizie eksperymentéw. Z punktu widzenia potrzeb badacza jest to
podejscie szczegodlnie zalecane, gdyz z jednej strony zapewnia respektowanie wymogow
metodologicznych, stawianych w przypadku badan empirycznych, z drugiej za$ pozwala
poprawnie zaplanowa¢ badanie oraz réwniez oferuje gotowe procedury opracowania
wynikow.

Dobre zaplanowanie eksperymentu nie jest sprawa tatwa i wymaga od badacza szerokiej
wiedzy z zakresu uprawianej dziedziny, bogatego doswiadczenia, a niekiedy takze duzej
pomystowosci. Cenna pomoca moze rowniez okaza¢ si¢ przesledzenie doswiadczen
przeprowadzanych przez innych badaczy. Sposrod dostgpnych na ten temat publikacji
warto poleci¢ znakomita ksigzke Cobba (1998). Jest to jedna z tych pozycji, w ktorej autor
rzeczywiscie, zgodnie z tytulem pisze nie tylko o technikach analizy danych eksperymen-
talnych, ale rowniez o samym planowaniu doswiadczen.

Mowiac najkrocej, chodzi o to, aby zaaranzowac pomiar okreslonych wlasnosci badanych
jednostek w warunkach umozliwiajacych weryfikacje postawionych przez badacza
hipotez i pytan badawczych. Wymaga to oczywiscie wczesniejszego podjecia decyzji, jakie
konkretne pomiary beda przeprowadzane, jakie jednostki zostana poddane badaniom oraz
jakie warunki beda porownywane. Efektem dobrego zaplanowania do§wiadczenia jest
uzyskanie danych, ktdre sa nastgpnie opracowywane za pomoca odpowiedniego modelu
analizy wariancji.

Dla ilustracji planowania ianalizy eksperymentu wykorzystamy przyklad opisany we
wspomnianej wyzej ksiazce Cobba. Celem badan byla ocena wplywu wybranych
warunkow zewnetrznych $rodowiska na proces hibernacji u zwierzat. Nadej$cie pory
zimowej wiaze si¢ z dwoma rodzajami zmian. Po pierwsze spada temperatura, a po drugie
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dni staja si¢ krotsze. W opisywanym eksperymencie skupiono si¢ na tym drugim rodzaju
zmian. Badane zwierzgta przebywaty w pomieszczeniach o roznej dlugosci dni inocy
w ciagu doby. Kolejna decyzja byta zwigzana z wybraniem odpowiedniej miary wptywu
dhugosci dnia. W gre méglby wchodzi¢ pomiar czgstosci skurczow serca zwierzecia lub
czesto$¢ oddechow, gdyz praca serca ipluc uzwierzat w stanie snu zimowego ulega
spowolnieniu, ale zjawisko to jest powszechnie znane i z biologicznego punktu widzenia
malo interesujace. Zamiast tego postanowiono zmierzy¢ jakis parametr okreslajacy poziom
aktywnosci uktadu nerwowego zwierzecia. W zwiazku z tym wybrano st¢zenie pewnego
enzymu regulujacego przebieg reakcji biochemicznej zwanej pompa sodowa, ktora jest
odpowiedzialna za transmisje impulséw nerwowych (Na'K'ATP-aza). SteZenie tego
enzymu jest rdzne w roznych cze$ciach organizmu. Postanowiono mierzy¢ je w obrebie
dwoch organdéw: serca imoézgu. Kolejna decyzja dotyczyta wyboru odpowiedniego
gatunku zwierzat. Biorac pod uwage koszty oraz warunki techniczne, do eksperymentu
zdecydowano si¢ wybra¢ chomiki.

Druga czeg$s¢ procesu planowania eksperymentu polega na wyborze sposobu przypisania
warunkow do badanych jednostek. W zaleznosci od charakteru interesujacych nas warun-
kéw i badanych jednostek mamy do wyboru dwie techniki: randomizacje i blokowanie.
Randomizacja polega na losowym doborze jednostek, w stosunku do ktoérych sa stosowane
odpowiednie warunki (zabiegi). Przyktadowo przy badaniu skutecznosci dwoch roznych
lekoéw sposrod pewnej grupy pacjentow losujemy tych, ktérym zostanie podany lek A, oraz
tych, ktérzy otrzymaja lek B. Czasami zdarzaja si¢ sytuacje, kiedy wiemy, ze istnieja
czynniki majace duzy wptyw na badane przez nas cechy i chcielibySmy ten wptyw w jakis
sposob uwzgledni¢. Wtedy wlasnie stosuje si¢ blokowanie, ktore pozwala zmniejszy¢
zmienno$¢ spowodowang niejednorodnoscia badanych obiektow. Przyktadami zmiennych
blokujacych moga by¢: wielkos¢ dochodu, poziom wyksztatcenia lub doswiadczenie. Nie-
kiedy moga to by¢ rowniez charakterystyki samego eksperymentu, np. czas jego trwania
lub partia materiatu, z ktorego pobierano jednostki. Przy planowaniu do§wiadczenia trzeba
rowniez wybra¢ sposdb wzajemnego rozmieszczenia warunkéw (czynnikow, zabiegow).
Najwigksze mozliwosci wnioskowania daje tzw. uklad czynnikowy kompletny, w ktérym
wystepuja wszystkie mozliwe kombinacje poziomow branych pod uwage czynnikow.

Opisywany eksperyment zostal zaplanowany bardzo efektywnie. Badaniom poddano
8 chomikoéw. Cztery znich (losowo wybrane) przebywaly w pomieszczeniu, w ktorym
przez 16 godzin na dobg bylo jasno, a przez pozostate 8 godzin ciemno, natomiast pozos-
tate cztery w pomieszczeniu, w ktorym przez 8 godzin w ciagu doby bylo jasno, a przez
pozostate 16 godzin ciemno. U kazdego z chomikoéw przeprowadzano dwa pomiary steze-
nia Na'K'ATP-azy, jeden pomiar w obrebie serca ijeden pomiar w obrebie moézgu.
Otrzymany uktad doswiadczalny nazywa si¢ dwuczynnikowym ukladem analizy
wariancji, przy czym jeden z czynnikow jest czynnikiem powtarzanych pomiaréw. Tak
zaplanowany eksperyment pozwolit sformutowaé rozwazany problem badawczy w postaci
trzech szczegotowych pytan:

¢ Czy dlugo$¢ dnia wptywa na stezenie enzymu regulujacego reakcje pompy sodowe;j
u badanych zwierzat, a jesli tak, to jak duzy jest to efekt?
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¢ Czy w sercu i mozgu wystepuja rozne Srednie stgzenia badanego enzymu oraz jak duza
jest ta réznica?

¢ Czy réznica wystepujaca pomigdzy st¢zeniami enzymu w obrgbie serca i w obrgbie
moézgu jest taka sama w przypadku roéznej dtugosci dnia i nocy w ciagu doby? (jest to
pytanie o interakcje).

Sledzac kolejne kroki wystepujace w trakcie projektowania eksperymentu mozna przeko-
na¢ sig, ze znajomo$¢ podstaw planowania ianalizy doswiadczen jest nieodzownym
warunkiem dobrego zaprojektowania eksperymentu. Nalezy jednak pamigtaé, ze podsta-
wowa rol¢ odgrywa znajomo$¢ merytorycznych zagadnien badanej dyscypliny naukowe;.

Ponizej przedstawiono arkusz danych zawierajacy wyniki zebranych pomiarow.

Dane zawierajg informacje na temat stezenia enzymu Ma*K*ATP-azy

oznaczanego w sercu i mozgu badanych chomikdw.

Zrodio: Cobb G. W. (1998), Design and Analysis of Experiments, Springer |

1 2 3
Diugosc dnia Mézg Serce

1|Dtugi 6.625 1.490
2| Dhugi 10,375 1,525
3| Dhugi 9,900 1,555
4| Dhugi 8.800 1,790
5| Krdtki 12,500 1,385
6| Kratki 11,625 1,485
7| Krdtki 18.275 1,255
8| Krdtki 13.225 1,285

Przed formalnym przeanalizowaniem wynikow eksperymentu zuzyciem odpowiednich
procedur analizy wariancji przeprowadzimy wstepna ocen¢ zebranych danych. Prostym
sposobem podsumowania wynikow przeprowadzonego eksperymentu jest zestawienie
odpowiednich $rednich. Dla prezentowanego przyktadu $rednie zostaly przedstawione
W ponizszej tabeli.

Whyniki analizy przekrojowe] (Hibernacja.sta), N=8
Dlugosc dnia Mézg Serce Srednie
Srednie Srednie grupowe
Krotki 13,906 1,353 7.629
Dhugi 8.925 1.590 5.258
Srednie grupowe 11,416 1.471 6,443

Srednie maja w takiej sytuacji dwie podstawowe zalety. Kazda $rednia ujmuje sumarycznie
grupe obserwacji w postaci jednej liczby, w ten sposéb pozbywamy si¢ szczegdlow, co
pozwala lepiej dostrzec wystepujace prawidlowosci. Oprocz tego Srednie ulatwiaja
przeprowadzenie ilosciowych poréwnan. Na podstawie wynikow zawartych w tabeli
mozemy zauwazyc¢, ze Srednie ste¢zenie badanego enzymu obserwowane w obrebie serca
chomikéw przebywajacych w pomieszczeniach o krotszym czasie trwania pory dziennej
wyniosto 1,353 mg/ml i byto o 0,243 mg/ml nizsze od $redniego stezenia dla dtugich dni.
Z kolei $rednie stezenie Na K'ATP-azy w obrebie mozgu rejestrowane u zwierzat
przebywajacych krocej w swietle dziennym ksztaltowalo si¢ na poziomie 13,906 mg/ml
ibylo 04,981 mg/ml wyzsze od S$redniego stezenia rejestrowanego uchomikoéw
przetrzymywanych dluzej w §wietle dziennym.
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W niektorych sytuacjach stosowanie srednich moze jednak nie by¢ wskazane. Na przyktad
wtedy, gdy zjakich§ wzgledow wazne sa szczegoty, ktore ukrywa operacja liczenia
$redniej lub zachodzi potrzeba poréwnania ze soba wigkszej liczby grup. Dobrym
rozwigzaniem moze wtedy okaza¢ si¢ tzw. wykres rownolegly punktowy. Dla danych
pochodzacych z opisywanego eksperymentu zostat on przedstawiony ponize;j.

Wykres réwnolegly punktowy
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Gtowna zaleta takiego wykresu jest uwzglednianie wszystkich danych na jednym obrazie,
co pozwala tatwo uchwyci¢ wystepujace ogolne prawidlowosci. Zaprezentowany wyzej
wykres umozliwia stwierdzenie, ze niezaleznie od dhlugosci utrzymywania $wiatla
dziennego st¢zenie badanego enzymu byto zdecydowanie nizsze w obregbie serca badanych
zwierzat. Ponadto wykres daje mozliwo$¢ zauwazenia odstajacych obserwacji oraz oceng
stopnia rozrzutu pojedynczych obserwacji w obrebie grup. Na przyktad wida¢, ze u jed-
nego z chomikéw hodowanych w warunkach kroétszego utrzymywania §wiatta dziennego
stezenie Na'K 'ATP-azy w obrebie mozgu jest wyraZnie wyzsze niz u pozostatych trzech
osobnikow hodowanych w takich samych warunkach. Rozmieszczenie pojedynczych
punktow na wykresie wskazuje tez, ze w obrgbie mozgu badanych zwierzat rozrzut
pojedynczych obserwacji jest zdecydowanie wigkszy niz w przypadku stezen rejestro-
wanych w obrebie serca.

Przed przejsciem do formalnej oceny istotnosci poszczegdlnych efektow powinniSmy
jeszcze sprawdzié, czy sa spelnione zalozenia wymagane w przypadku analizy wariancji.
Dwa najwazniejsze dotycza normalnosci rozkladu analizowanych zmiennych zaleznych
oraz roOwno$ci wariancji w obrgbie grup. Dla oceny normalno$ci rozkladu utworzono
odpowiednie wykresy normalnos$ci oraz przeprowadzono analityczny test Shapiro-Wilka.
Wyniki przedstawiaja zamieszczone ponizej wykresy.
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Wykres normalnosci dla zmiennej Serce (Hibernacja.sta)

Krétki: SW-W = 0,9341; p = 0,6187
Diugi: SW-W = 0,8042; p = 0,1100
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Wykres normalnosci dla zmiennej Mézg (Hibernacja.sta)

Kroétki: SW-W = 0,8232; p = 0,1507
Diugi: SW-W =0,9115; p = 0,4902
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Z uktadu punktow na wykresach normalnosci mozemy wnioskowac, ze zatozenie normal-
nosci jest spetnione (umieszczona na wykresie prosta jest wykreslana przy zalozeniu
rozktadu normalnego). Potwierdzaja to réwniez wyniki testu Shapiro-Wilka. Z kolei
przytoczone ponizej wyniki testow jednorodnosci wariancji upowazniaja nas do
stwierdzenia, ze rOwniez zalozenie rownosci wariancji jest spetnione.

Testy jednorodnosci wariancji (Hibernacja.sta)
F-max C Chi-kwadrat | df p
Hartleya |Cochrana | Bartletta
Mézg 3,198 0,762 0.8241 1 0,36404
Serce 1,697 0,629 0178 1 067331
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W ostatnim etapie analizy mozemy oceni¢ statystyczng istotnos¢ efektow, aby upewnic sie,
ze oceniane rdznice nie sa spowodowane specyficznym uktadem danych (rozktad,
jednorodno$¢), lecz moga by¢ uogdlnione na populacj¢. Najwazniejsze wyniki przedstawia
ponizsza tabela analizy wariancji.

Analiza wariancji z powtarzanymi pomiarami (Hibernacja.sta)

55 df S F p

Efekt

Wyraz wolny [ 664.256 1| 664,286 235312 0,00000
Dlugosé dnia 22,503 1 22,503 7.971 0,03022
Btad 16.938 6 2,823

ORGAN 395,562 1| 395562\ 130,115  0.00003
ORGAN"Dtugesc dnia 27,235 1 27,235 8.959| 002422
Btad 18.241 6 3.040

Zamieszczone powyzej wyniki pozwalaja na wyciagnigcie nast¢pujacych wnioskow:

¢ Dlugo$¢ dnia istotnie wplywa na zrdéznicowanie przeci¢tnego poziomu badanego
enzymu (uchomikéw hodowanych w warunkach krotszego utrzymywania $wiatla
dziennego stezenie Na ' K'ATP-azy byto przecietnie wyzsze o ponad 2 mg/ml).

¢ Przecietne stezenie Na'K'ATP-azy zmierzone w obrebie mozgu okazato sig istotnie
wyzsze od stezenia Na' K ATP-azy w obrebie serca (roznica wyniosta blisko 10 mg/ml).

¢ W przypadku serca przecigtne stezenie badanego enzymu dla krotszej pory dziennej
bylo nieco nizsze od przecigtnego stgzenia obserwowanego przy dluzszym utrzy-
mywaniu pory dziennej (o okoto 0,25 mg/ml), natomiast w przypadku mézgu sytuacja
przedstawia sie odwrotnie: przecigtne stezenie Na K'ATP-azy przy krotkim czasie
trwania pory dziennej bylo zdecydowanie wyzsze w pordwnaniu z przeci¢tnym
stezeniem u chomikéw hodowanych przy dluzszym czasie trwania pory dziennej
(o okoto 5 mg/ml).

Trzeci z przytoczonych powyzej wnioskow dotyczy efektu interakcji. Dobrze ilustruje go
zamieszczony ponizej wykres.

Wykres interakcji

Stezenie enzymu pompy sodowej [mg/ml]

° N —
0 ORGAN:
Krotki Dtugi 8- Serce
DLUGOSC DNIA - Mozg
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Zgodnie z planem przedstawionym na poczatku ostatni fragment artykutu bedzie zawierat
krotka charakterystyke podejscia eksploracyjnego do analizy danych empirycznych oraz
praktyczny przyktad analizy wykonanej z wykorzystaniem $rodowiska programu
STATISTICA.

Wybrane aspekty i przykiad wykorzystania technik eksploracyjnych
przy opracowywaniu danych medycznych

W obecnych czasach coraz czgéciej mamy do czynienia z sytuacja, gdy ilos¢ dostgpnych
informacji réznego rodzaju przerasta nasze mozliwosci percepcyjne. Prowadzi to do coraz
silniej odczuwanej potrzeby dostgpu do odpowiednich narzedzi, umozliwiajacych
modelowanie i analiz¢ danych. Do wydobywania uzytecznej wiedzy z danych sa z powo-
dzeniem wykorzystywane metody statystyki stosowanej. Od pewnego czasu uformowato
si¢ rowniez nowe podej$cie do modelowania i analizy duzych ilosci danych, ktoére okresla
sie¢ terminem data mining. W literaturze przedmiotu podawanych jest wiele okreslen
wyjasniajacych znaczenie tego terminu. Jedno znich méwi, ze data mining to proces
selekcji, eksploracji i modelowania duzych zbioréow (baz) danych, ktorego celem jest
odkrywanie nieznanych a priori prawidtowosci, powiazan iwzorcow (Giudici 2003).
Z definicji tej w szczegblno$ci wynika, ze podejscie do analizy danych w data mining r6zni
si¢ od statystyki stosowanej glownie celem. Statystyka stosowana zajmuje si¢ zastosowa-
niem metod statystycznych w odniesieniu do zgromadzonych wczeéniej danych, natomiast
data mining obejmuje caty proces wydobywania oraz analizy danych i ma zazwyczaj na
celu tworzenie rozwiazan wspierajacych zagadnienia decyzyjne, a nie budoweg lub spraw-
dzanie teorii. Przykladem takich zastosowan moze by¢ poszukiwanie regut do oceny
ryzyka wystapienia okreslonych chorob w medycynie czy tez poszukiwanie grup klientow,
do ktorych warto skierowac nowa ofert¢ promocyjna w zastosowaniach biznesowych.

W prezentowanym dalej przykladzie wykorzystano dane pochodzace z badan przepro-
wadzonych na terenie trzech przemystowych rejonéw w RPA (Hastie i wsp. 2001). Celem
tych badan byto okreSlenie natezenia wybranych czynnikéw ryzyka choroby nie-
dokrwiennej serca. Badaniami objeto 462 biatych me¢zczyzn w wieku od 15 do 64 lat.
U 163 badanych stwierdzono wystapienie zawatu serca, natomiast pozostalych 299
mezczyzn stanowito grupe porownawczg. Dla kazdego z badanych zebrano informacje
o wystapieniu choroby serca oraz o czynnikach, ktére zwigkszaja ryzyko jej wystapienia:
wystepowanie chorob serca w rodzinie badanego, wiek, skurczowe cisnienie krwi, poziom
cholesterolu (LDL), stopien otylosci, zachowanie typu A, palenie papierosow.

Najpierw przeprowadzimy analiz¢ niezaleznego wplywu poszczegolnych czynnikow
ryzyka za pomoca analizy przekrojowej i tabel wielodzielczych, a nastgpnie przy budowie
modeli wykorzystamy uogdlniona analize dyskryminacyjna (GDA) oraz technikg drzew
klasyfikacyjnych.
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Ponizej zamieszczono fragment pliku danych.

Jest to fragment danych pochodzacych z badar przeprowadzonych na terenie trzech przemystowych rejondw w RPA
(Rousseauw i wsp. 1983). Celern badan byto okreslenie natezenia czynnikdw ryzyka choroby niedokrwiennej serca.
Badanie |Badaniami objeto biatych mezczyzn wwieku od 15 do 64 lat. U 163 badanych stwierdzono wystapienie zawalu serca,
czynnikéw |natomiast pozostatych 299 mezczyzn stanowito grupe pordwnawcza.
?;"Z}'kg Arkusz danych zawiera wyniki pomiaraw wybranych czynnikdw podwyzszajgcych ryzyko wystapienia chorob serca.
choro
wier'rcouij 1 2 3 - 5 6 . 7 8
C.hl?mba Wisk ?k_urc_zowe_ Poziom cholesteralu Otvtose Zachowanie Palonic Choroby_sz_erca
wieficowa cignienie krwi (LDL) ¥ typu A w rodzinie
1[Tak 52 160 5.73 2in 49 12.00|Tak
2|Tak 63 144 441 28,61 55 0,01 Mie
3|Nie 46 118 348 32,28 52 0,08 Tak
4|Tak 58 170 6.41 38.03 51 7.50 Tak
5|Tak 49 134 3.50 27,78 60 13.60|Tak
6|Nie 45 132 6.47 36,21 62 6,20 Tak
7|Mie 38 142 3.38 16,20 59 4,05 Nie
8|Tak 58 114 4,59 14.60 62 4.08 Tak
9|Nie 29 114 3.83 19.40 49 0.00 Tak

Dla oceny zroznicowania przecigtnego poziomu analizowanych zmiennych ilosciowych
(Wieku, Skurczowego ci$nienia krwi, Poziomu cholesterolu frakcji LDL, Otytosci, Zacho-
wania typu A oraz Palenia) w obu grupach badanych me¢zczyzn przeprowadzono analizg
przekrojowa. Jej wyniki pozwalaja posrednio oceni¢ wplyw tych czynnikéw na wystepo-
wanie choroby wiencowej. Wyniki analizy przedstawiono w tabeli ponize;j.

Analiza przekrojowa; Srednie w grupach (n=462)
Skurczowe Poziom Zachowanie

Choroba Wiek |cignienie krwi | cholesterolu | Otytosé typu A | Palenie

wieficowa (LDL)
Srednie Srednie Srednie Srednie Srednie Srednie

Nie 38,68 135,38 4,33 23,87 52,34 2,63
Tak 50.41 143,73 5,50 28.23 54 51 548
Caty zhidr 4282 138,33 4,74 2541 53,10 3.64

Oceniono réwniez zrdéznicowane przecigtnego poziomu analizowanych zmiennych w bada-
nych grupach (ze wzglgdu na niespeienie zatozenia normalnos$ci rozktadéw zastosowano
nieparametryczny test Manna-Whitneya). Dla wszystkich zmiennych zréznicowanie
okazato si¢ statystycznie istotne przy p<0,05. Biorac pod uwage relatywne rdznice,
mezezyzni, u ktoérych wystapita choroba wiencowa, cechowali si¢ przecigtnie starszym
wiekiem, wyzszym poziomem cholesterolu oraz palili wigcej papierosow. Dla pozostatych
czynnikéw roznice sg mniejsze.

W badaniach stosowanych w medycynie do$¢ powszechnym zabiegiem jest sprowadzanie
zmiennych ilo$ciowych do postaci zmiennych skategoryzowanych (np. ponizej normy
i powyzej normy). W takim przypadku zazwyczaj pojawia si¢ problem ustalenia tzw.
punktu lub punktéw odcigcia (cut-off points). W opisywanym przyktadzie caly zakres
zmienno$ci uwzglednionych zmiennych ilo$ciowych podzielono na dwie czgséci. Jako
punkt odcigcia przyjgto $rednia lub wartos¢ normy (np. dla poziomu cholesterolu przyjgto
normg 3,5 mmol/l). Nastepnie dla oceny wplywu tak okre§lonych zmiennych jakosciowych
na czgsto$¢ wystepowania choroby wiencowej utworzono odpowiednie tabele dwudzielcze.
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Tabela dwudzielcza Tabela dwudzielcza
Choroby serca | Choroby serca | Wiersze Wiek kat | Wiek kat | Wiersze
. w rodzinie w rodzinie Razem | |choroba wiericowa | Miodszy | Starszy | Razem
Choroba wiencowa Nie _ Tak Nie | 87 142 799
Nie [ 206 93 299 = —n
Kolorna % TE 0% 48 44%, Kolumna % 83.51% 5182%
Tak 54 EE] 163 Tak 31 132 163
Kolumna % 2370% 5156% Kolumna % 16.49% 45.18%
Razem 270 197 57| [Razem 188 274 462
Tabela dwudzielcza Tabela dwudzielcza
Cisn kat | Cisn kat |Wiersze Chol kat | Chol kat |Wiersze
Choroba wiericowa | Nizsze | Wyzsze | Razem | |Choroba wierficowa | Nizszy | Wyzszy | Razem
Nie [ 212 87 299| |Nie [ 107 192 299
Kolumna % 70.20%] 54.37% Kolumna % 80.45% 58.36%
Tak 90 73 163| [Tak 26 137 163
Kolumna % 29.80% | 4563% Kolumna % 19.66% 41.64%
Razem 302 160 462| |Razem 133 329 462
Tabela dwudzielcza Tabela dwudzielcza
Otyt kat | Otyt kat | Wiersze Zach A kat |Zach A kat | Wiersze
Choroba wieficowa | Mniejsza | Wieksza | Razem | [Choroba wiericowa Mniej Wiecej Razem
Nie [ 158 141 299| |Nie [ 159 140 299
Kolumna % 76.70%| 55.08% Kolumna % 65.24% 61.14%
Tak 48 115 163| [Tak 74 89 163
Kolumna % 23.30% | 4492% Kolumna % 31.76% 36.86%
Razem 206 256 462| [Razem 233 229 462

Tabela dwudzielcza

Pal kat | Pal kat | Wiersze
Choroba wiedicowa | Mniej | Wiece] | Razem
Nie [ 91 208 299
Kolumna % 55.05% | 58.59%
Tak 16 147 163
Kolumna % 14.95%  41.41%
Razem 107 385 462

Wyniki przeprowadzonych testow niezaleznosci chi-kwadrat pozwalaja wnioskowaé, ze
stosunkowo najsilniejsze czynniki podwyzszajace ryzyko choroby wiencowej to: wystepo-
wanie choroby serca w rodzinie badanego, starszy wiek, podwyzszone ci$nienie krwi oraz
wigksza otytosc¢.

W drugiej czgsci analizy dla oceny lacznego wplywu branych pod uwage czynnikéw
jakosciowych i ilosciowych wykorzystano dwie rozne techniki budowania modeli klasy-
fikacyjnych: uogélniong analize dyskryminacyjna (GDA) oraz drzewa Kklasyfikacyjne.
Pierwsza z nich stanowi rozszerzenie klasycznej analizy dyskryminacyjnej, polegajace na
mozliwosci uwzgledniania w charakterze predyktoréw (zmiennych objasniajacych) nie
tylko zmiennych ilosciowych, ale takze zmiennych jakosciowych oraz ich interakcji. Przy
budowaniu modelu dla jako$ciowej zmiennej zaleznej mozna stosowac rézne techniki
wlaczania zmiennych.

Ponizej w tabeli zamieszczono wyniki uogolnionej analizy dyskryminacyjnej w postaci
wielowymiarowych testow istotno$ci, ktore pozwalaja stwierdzi¢, ktore zmienne lub ich
kombinacje zostaty uwzglednione w modelu.
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Uaogédlniona analiza dyskryminacyjna
Wielowymiarowe testy istotnosci

Test | Wartosé F Efekt ‘El{qd p

Efekt statystyki df df

Wyraz wolny Wilksa 0,9320) 26,637 1| 365| 0,00000
Cisn kat*Zach A kat*Pal kat Wilksa 0,9805 7,267 1| 365| 0.00735
{13}Palenie Wilksa 0.9807 (AL 1| 365| 0.00772
1"3"4"6 Wilksa 0.9812 6,984 1] 365| 0.00828
1*2*3*4*5%6 Wilksa 0,9819 6,737 1| 365| 0.00982
1*2*4*5*6*7 Wilksa 0.9841 5,902 1] 365] 0.01560
{7{Pal kat Wilksa 0.9855 5,372 1] 365| 0.02102
Chor serca w rodz*Pal kat Wilksa 0,9860 5,166 1) 365 0,02361
{8}Wiek Wilksa 0,9865 4,998 1| 365| 0.02598
Chol kat*Pal kat Wilksa 0,9871 4,784 1] 365| 0.02936
Chor serca w rodz*Otyt kat Wilksa 0,9874 4,660 1| 365 0.03152
Chor serca w rodz*Wiek kat*Pal kat | Wilksa 0,9876 4,586 1| 365 0.03259
Wiek kat*Cisn kat*Otyt kat Wilksa 0.9885 4,264 1] 365| 0.03963
1*4*6*7 Wilksa 0,9885 4,243 1| 365| 0.04012
Chor serca w rodz*Wiek kat Wilksa 0,9886 4,206 1| 365 0.04099
Cisn kat*Otyt kat*Zach A kat Wilksa 0.9887 4172 1] 365| 0.04183
2345 Wilksa 0,9889 4,098 1| 365| 0,04366
Cisn kat*Zach A kat Wilksa 0,9894 3.913 1| 365| 0.04866

1

Chor serca w rodz*Cisn kat*Chol kat | Wilksa 0.9895 3.891 365] 0,04930

Otrzymany model jest do§¢ rozbudowany i oprocz pojedynczych zmiennych jakosciowych
i ilo$ciowych uwzglednia takze kombinacje zmiennych jakosciowych. Szczegolna uwage
zwraca wplyw palenia, gdyz do modelu weszla zar6wno zmienna oznaczajaca liczbg
wypalanych papieroséw, jak i jako§ciowa zmienna (Pal kat) zawierajaca tylko informacje,
czy dana osoba palita czy tez nie. Oprocz tego, zmienna ta zostata uwzgledniona w modelu
w kombinacji z innymi zmiennymi jakosciowymi, np. Ci$n kat, Zach A kat czy Chol kat.
Oznacza to, ze wspolwystgpowania niektorych czynnikow jakosciowych moze podwyzszaé
ryzyko wystapienia choroby serca.

Jednym z najczgsciej stosowanych kryteriow oceny jakosci zbudowanego modelu jest od-
setek poprawnych klasyfikacji. Dla otrzymanego modelu zostat on przedstawiony ponize;j.

Macierz klasyfikacji
Wiersze: Klasyfikacja rzeczywista
Kolumny: Klasyfikacja przewidywana

Procent Nie Tak
Klasa poprawnych | p=6472 | p=3528
Nie [ 83.61% 250 49
Tak 69.34% 50 113
Razem 78.57% 300 162

Na podstawie tych wynikow mozemy stwierdzi¢, ze model poprawnie klasyfikuje ponad
83% badanych, u ktorych nie wystgpowata choroba serca oraz blisko 70% tych, u ktérych
choroba serca rzeczywiscie wystapita.

Druga zastosowana metoda budowania modelu byly drzewa klasyfikacyjne (Gatnar 2001,
Hastie i wsp. 2001). W metodzie tej cala przestrzen zmiennych jest stopniowo dzielona na
rozlaczne podzbiory, az do momentu uzyskania ich jednorodnosci ze wzglgdu na badana
zmienng zalezng. Wyniki sa najczgsciej przedstawiane w postaci tzw. drzewa decyzyjnego,
ktore umozliwia podanie regut podziatu na jednorodne grupy obiektow.
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Ponizej przedstawiono fragment otrzymanego drzewa.

D=1 N=452]
Nig

ml=

Wi ielk

Drzewo klasyfikacyjne

= 50,50
I0=3 N=172|
Tak
Choroby =erca w rodzinie
= Tal:( =lilie
I0=26 N=80 I0=27 N=82
Tak Nie
Poziom chelesterolu (LDL) Palenie
| 1
<= 4,99 =499 <761 =761
h ! 1 h
I0=22 N=38| I0=2% N=51 ID=32 N=58| I0=33 N=24
a a Nie Tak
Skurczowe cignienie krwi Poziom cholesterolu (LOL)
<=1?1.E-D >12|1.E-U «==10,34 >1D|.34
h
I0=30 N=3| I0=31 M=4g I0=34 N=54| ID=35 N=2]
Nig Tak HNig Tak

O LI [0 [

Na jego podstawie mozemy podac przykladowa regule klasyfikacji:

Zawat serca wystapit u 92% badanych megzczyzn powyzej 50,5 lat, u ktorych wystgpowaty
Choroby serca w rodzinie, poziom cholesterolu przekraczat 5 mmol/l, a ci$nienie krwi
przekraczato 121,5 mm Hg.

Podobnie jak poprzednio, przy ocenie jakosci modelu mozemy postuzy¢ si¢ odsetkiem
poprawnych klasyfikacji. Zostat on przedstawiony w ponizszej tabeli.

Macierz klasyfikacji
Obserwowane |Przewidywane |Przewidywane | Wiersze
Mie Tak Razem

Liczha Nig 249 50 299
Kolumna % 84.69% 29.76%
Liczba Tak 45 118 163
Kolumna % 15.31% 70.24%
Razem % 63.64% 36.36%

Jak wida¢, otrzymany model daje wyniki podobne do tych, ktore uzyskano za pomoca
uogoblnionej analizy dyskryminacyjnej, ipozwala poprawnie sklasyfikowa¢ ponad
70 % badanych, u ktorych wystapit zawal serca, oraz blisko 85 % badanych, u ktorych
zawal nie wystapil.

Wyniki analizy tego typu moga zosta¢ wykorzystane przy profilaktyce chorob serca oraz
w badaniach przesiewowych.
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Podsumowanie

Dobra znajomos$¢ metod analizy danych stanowi niezbgdne instrumentarium badacza
rozwiazujacego problemy w oparciu o dane empiryczne i powinna stanowi¢ wazny element
jego swiadomosci metodologicznej (Rao 1994, Tadeusiewicz 2000). Coraz bardziej
powszechnemu wykorzystaniu r6znych technik analizy danych sprzyja niezwykle
intensywny rozwo6j nowych metod opartych na ,,brutalnej mocy” obliczeniowej wspot-
czesnych komputerow (Durka 2003). Jednoczesnie metody te sa bardzo tatwo dostepne
w ramach specjalistycznego oprogramowania do analizy danych (dobrym przyktadem jest
tutaj program STATISTICA). Trzeba jednak na koniec jeszcze raz wyraznie podkresli¢, ze
nawet najbardziej wyszukane techniki analityczne nie zwalniaja badacza od koniecznosci
poprawnego zaplanowania badan, starannego doboru jednostek do badan, doktadnego
sprawdzania zalozen stosowanych metod, przestrzegania klasycznych schematoéw
wnioskowania oraz ostroznego formutowania wnioskow z przeprowadzonych badan.
Zadna bowiem metoda nie jest w stanie w sposob automatyczny przeksztatci¢ danych
liczbowych w wiedzg naukowa.
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