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JAK A MARCHEW WYBRAC NA SUROWKE, CZYLI PRZYKLAD
ZASTOSOWANIA WYBRANYCH MODELI DYSKRYMINACYJNYCH
W ANALIZIE DANYCH

Monika Janaszek, Szkota Gtowna Gospodarstwa WegjskKatedra Podstaw ynierii

Portret z marchwi g w tle

Marchew jest réling bardzo ceniog na rynku owocowo-warzywnym, poniegvatanowi
bogatezrédio sktadnikdbw odywczych, wanych dla ludzkiego organizmu. Ceniona jest
rowniez ze wzgédu na obecni@ w jej korzeniach zwizkdéw biologicznie czynnych.
Wartas¢ odzywczg marchwi okréla si na podstawie oceny skladu chemicznego, ktory
z kolei jest uwarunkowany genetycznie im§ dla poszczegbinych odmian, a wahania
zawartdci skladnikbw mog by¢ wynikiem zr&nicowania warunkdéw uprawowych
(Zadernowski i in., 2003; Nyman iin., 2005). Potwadkas¢ pojedynczych korzeni nie
rozni¢ sie od jakaci catej partii (Abbot, 1999). Stosowane dotychcrastody oceny
wartaici odzywczej marchwi zakladgj ze korzenie tej samej odmiany, pochgeiz z tego
samegozrédta § wyréwnane. Sktad chemiczny korzeni jest jednymapvazniejszych
determinantow przydatdoi przetworczej marchwi. Stosowanie analitycznycletod
oceny przetworczej przydatém marchwi jest jednak kosztowne i czasochtonneapio
nie kazde przedsibiorstwo w sektorze przetwdrstwa owocowo-warzywnagae pozwo-

li¢ sobie na utrzymanie zaplecza laboratoryjnego. &@{tgce ocena taka jest ¢sto
przeprowadzana w warunkach niepewnej i niepeingdny i ogranicza eijedynie do
inspekcji pod ktem zdrowotnéci oraz zawartéci substancji szkodliwych i niepgda-
nych. Informacja o odmianie uznawana jest natomiastwystarczacy determinant
przydatndci przetworczej marchwi. Stwarza to trudoibi wptywa na precyzj i jedno-
znaczné¢ tej oceny, ajest ona przezigasadniczym kryterium, decydaym o ma-
liwosci wykorzystania surowca i kierunku jego dalszegpefworzenia (Janaszek, 2008).
Potrzebne jest zatem nadzie umaliwiajace zautomatyzowanocerg surowca na pod-
stawie informaciji, ktére mama zdoby tanio, tatwo i w krotkim czasie. Takie mivosci
dajp znane ju iszeroko stosowane metody oparte na analizie atargbrazowych.
W wyniku analizy obrazu mma uzyskd mnéstwo informacji o cechach badanego
obiektu, takich jak: ksztalt, tekstura czy barwgst8my wykorzystujce dane obrazowe s
juz od dawna wdraane w przenmgle owocowo-warzywnym, np. w sortowniach. Ono
liwosci czesciowego lub cailkowitego zagiienia tradycyjnych metod oceny waito
odzywczej marchwi przekonajwyniki bada naukowych. Wykazaly one m.irze r&nice
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w zawartdci cukrow oraz masie suchej substancji i karotebwidg powigzane z bary
korzeni (Baardseth i in., 1995; Skrede iin., 199%9rgan i in. (2001) wykazalze dzeki
statystycznej analizie danych obrazowychzlmee jest rozpoznanie odmiany korzeni
marchwi na podstawie ich barwy i ksztattu.

Wyobrazmy sobie zatem eksperyment, ktérego celem jeswglaenie, czy proste para-
metry obrazéw korzeni, takie jak ich barwa, pozweh rozpoznanie grup, #iacych sé
istotnie sktadem chemicznym (waitmy odzywcza). Nalezy przy tym pamgtac, ze mar-
chew, ze wzgldu na anizotropow budowe korzenia i jego morfologicznniejednorod-
nos¢, stanowi trudny obiekt badawczy,sliechodzi o uzyskanie danych obrazowych,
zwlaszcza dotyeych barwy. Prezentowane zagadnienjdzie zatem dotyczyklasyfi-
kacji wzorcowej korzeni marchwi, na podstawie ddngbrazowych, charakteryzgiych
barwe tych korzeni.

Dyskryminacja niejedno ma imi €

Klasyfikacja wzorcowa czy teuczenie z nauczycielem (nadzorowane) to termitgrykni
okresla sk analiz dyskryminacyja. Jej r@ne nazewnictwo wynika z r@orodndci me-
tod, ktore mog te¢ analiz realizow&. Mozna do nich zaliczy metody klasyczne, meted
k-najblizszych gsiadow, sieci neuronowe oraz metadektorow wspierajcych.

Z matematycznego punktu widzenia zagadnienie ream& w analizie dyskryminacyjnej
polega na zaklasyfikowaniu obiektéw (obserwacjieznanym pochodzeniu do jednej
z dwaoch lub wgcej znanych populacji (klas, skup)e na podstawie warfoi obserwowa-
nych cech tych obiektéw (Kruska,1987). Kryterium klasyfikacji obiektéw do okie
nych populacji stanowi wargé funkcji dyskryminacyjnej, a posiaej funkcji ustala si na
podstawie uprzednio sklasyfikowanych danych histonych. Klasyczne podaje do
analizy funkcji dyskryminacji opiera ¢ina bayesowskiej teorii prawdopodaiseva.
W podefciu tym zaklada si ze znane s prawdopodobigstwa przynalencsci do roz-
patrywanych klas. Prawdopodohstwo to nazywa si prawdopodobigstwem a priori

i najczsciej jako jego estymator wykorzystuje; drakcje obiektow nalecych do posz-
czegolnych klas. Prawdopodohstwo a priori mozna rownie. okresli¢ subiektywnie lub
przyja¢, ze jest ono jednakowe we wszystkich klasach (Gag@09). Zgodnie z twierdze-
niem Bayesa o prawdopodoh#twie warunkowym mina oszacowa prawdopodobig-
stwo a posterioriprzynalencosci obiektu do konkretnej klasy. Odpowiada to wydizeu
w n-wymiarowej przestrzeni wektorow zmiennych opisych obiekty takiej podprzes-
trzeni, w ktorej prawdopodohistwoa posterioridla obiektu jest najwksze.

Nie naley myli¢ analizy dyskryminacyjnej z anadizskupiéy, mimo ¥ pojecia ,klasa”

I ,Skupienie” stosuje giw obu tych analizach zamiennie. Wszystkie odmianglizy dys-
kryminacyjnej wymagaj uprzedniej wiedzy na temat klas, zazwyczaj w pogtadbki

z kazdej z nich. W analizie skupiedane nie obejmagjinformacji na temat przynataosci
klasowej, a celem tej analizy jest samodzielne gnas&adzenie klasyfikacji poprzez roz-
poznanie struktury danych.
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Termin ,analiza dyskryminacyjna” odnosiesiv rzeczywistéci do kilku r@nych typow
analizy. Jeds z nich jest klasyfikacyjna analiza dyskryminacyj{eng.Classificatory
Discriminant Analysis Gtdéwnym jej celem jest znalezienie matematycazmgjutly lub
funkcji dyskryminacyjnej, ktora oké& przynalenos¢ obserwacji do ok&bonej, znanej
klasy, na podstawie opisigiych p zmiennych ildciowych. Najprostszym przypadkiem tej
analizy jest tzw. test dychotomiczny, poleggj na wyznaczeniu waroi krytycznej, roz-
dzielapce) obiekty na dwie klasy tylko na podstawie wéstgednej zmiennej. W kla-
syfikacyjnej analizie dyskryminacyjnej istrdeflwa podejcia: parametryczne, w ktorym
zaktadamyze zmienne majwewmntrz klas rozktad zbkony do wielocechowego rozktadu
normalnego, oraz nieparametrycznerejepowyzsze zalaenie nie jest spetnione lub nic
nie wiemy na temat rozktadu zmiennych.

Metody parametryczne umoviaja wyznaczenie liniowej reguty dyskryminacji (andoF
— Linear Discriminant Functiony o ile spetnione jest zatenie o tym,ze macierze ko-
wariancji wyznaczone dla rozpatrywanych klagsré&wne. Warunek ten moa sprawd#
za pomog zmodyfikowanego testu Bartletta na homogeniézria@wariancji wewagtrz-
grupowych. Jdi warunek jest spetniony, obiekty powinny twoézgkupienia w postaci
gniazd, a w ogllnym przypadku w postaci hiperségrsamej wielkéci (Morrison, 1976;
Anderson, 1984). Liniow funkcje dyskryminacyja mazna wyznacz§ dla kadej klasy,
a obiekt klasyfikowany trafi do skupienia, w ktorymartas¢ tej funkcji bedzie najweksza.
W najprostszym przypadku wyznaczenie reguty kl&syji odpowiada okrgeniu potaze-
nia prostej rozdzielggej klasy na ptaszczyie (rys. 1), ogolnie Zapotazeniu hiperptasz-
czyzny rozdzielajcej klasy w przestrzem-wymiarowe;.
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Rys. 1. Liniowa funkcja dyskryminacyjna.

Jelli macierz kowariancji jest diagonalna, wéwczasengtaszczyzna rozdzietgia dwa
skupienia powinna [y prostopadta do liniigczacej ich srodki ciezkosci. Obiekt kedzie
przydzielony do klasy, ktéregjrodek cezkosci lezy najblizej w sensie odlegoi euklide-
sowej. Jeeli macierz kowariancji nie jest diagonalna, to rpypaleznosci obiektu do
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skupienia decydowabedzie odlegié¢ D? Mahalanobisa odrodka cézkosci skupienia.
Jezeli macierze kowariancji dla klag s6zne, zamiast funkcji liniowej wyznaczaeskwa-

dratowy funkcje dyskryminacji (angQDF — Quadratic Discriminant Function W wielu

przypadkach funkcja kwadratowa (rys.j@%t jednak mniej praktycz i trudno interpreto-
walna ze wzgldu na swaqj zawils post&. Daje wyranie gorsze wynil w poréwnaniu do
funkciji liniowej i moze okaza si¢ niestabilna przy klasyfikacji nowych przypadki

x2

H
LN S (- -,

Rys. 2.Kwadratow: funkcja dyskryminacyjna.

W podefciu nieparametrycznym rigterium klasyfikacji mana poszukiwé& metod
k-najblizszych gsiadoéw (ang.KNN — k-Nearest Neighbou). Metoda KNN polega na
klasyfikowaniu obiektu do zbioru na podstawie otmwa tego obiektu. Rozpatrywa
przypadek bdzie naleat do tej grupy, do ktdj nalezy wickszas¢ jego gsiadow. Obszar
sgsiedztwa zwykle definiuje &iprzez wyznaczenie promienia hipersfery, seedkien
w rozpatrywanym punkcig;. Metoda ta ma swoje wadya $0 m.in. uznaniow& przy
ustalaniu promienia hipersfery czy miary odlgci migdzy obiektami oraz niska wy-
dajna¢ w przypadku diych zbioréw danych, « z kolei wigze skt z koniecznécig stoso-
wania dodatkowych algorytméw ogranicaajch liczke obiektow (algorytmy zagszczi-
nia, redukcji lub edycji zbioru danych). Do szacova gestasci prawdopodobigstwa przy-
naleznosci obiektu do klasy mma rownie wykorzystad estymatory gdrowe (angkernel

functiong. Estymatorem gdrowym fiIR" & [0,0) funkcji gestasci f, n-wymiarowe]
zmiennej losowej X, nazywamy wymnie

=i 25

w ktorym mUOIN\ {0} oznacza liczn& probki h >0 jest parametrem wygtadzania,

a K:IR" 5 [0,0) nazywane gdrem jest funkej symetryczn wzgledem zer i majaca
w tym punkcie stabe maksimum. #walizie dyskryminacyjn do najpopularniejszych
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jader naleg: jadro normalne, Epanechnikova, dwuwagowe, #tij& i jednostajne (Kul-
czycki, 2005).

Gdzie kucharek sze s¢...

W przypadku gdy analizie podlegapbiekty opisane du liczbg zmiennych, klasyfika-
cyjna analiza dyskryminacyjna m nie poradZi sobie z nadmiarem informacji i dyskry-
minacja nie da dobrego efektu. W takiej sytuacjirtwaograniczy liczbe zmiennych
w pierwotnej przestrzeni analizy do tych, ktore aa@jwickszy zdolnag¢ dyskryminacyj-
na. Takie dziatanie nazywamy krokavanalizy dyskryminacyja (ang.Stepwise Discrimi-
nant Analysisi moze ona zostaprzeprowadzona ,w przod”, ,w tyt’ i w obu kierunga.
Selekcja ,w przod” rozpoczynaesod modelu, ktéry nie zawieradnych zmiennych (nie
ma zdolndci dyskryminacyjnej). W kolejnych krokach do modelprowadza si po
jednej zmiennej, ado momentu, gdyadna ze zmiennych poza modelem nie spetia
kryterium wefcia. W przypadku selekcji ,w ty’ w modelu znajdujsic wszystkie
zmienne. W kolejnych krokach usuwa gio jednej zmiennej,zado chwili, gdyzadna ze
zmiennych pozostagych w modelu nie spetnia kryterium wgja. Selekcja dwukierunko-
wa rowniez rozpoczyna si od modelu niemagego zdolnéci dyskryminacyjnej. W ka
dym kroku do modelu wprowadza simienry, ktéra w najwgkszym stopniu spetnia kry-
terium wegcia i usuwa si zmienny, ktéra w najwgkszym stopniu spetnia kryterium wyj-
scia. Jeeli zadna ze zmiennych poza modelem niezenaosta do niego wprowadzona,
ani tez zadna ze zmiennych w modelu nie zaosté z niego usugia, dobor zmiennych
jest zakaczony. W przypadku kalej procedury krokowego doboru zmiennych wykony-
wanych jest wiele testow istotém, kazdy na zatlaonym poziomie (zwykle jest to 0,05).
Nalezy pamktaé, ze ogolne prawdopodohistwo popetnienia bHu pierwszego rodzaju,
czyli odrzucenia co najmniej jednej hipotezy praimag, jest w tym przypadku znacznie
wicksze nk zal@ony przez nas poziom istotfw. Logiczne wg¢c wydaje st, ze ustalanie
istotncci na bardzo niskim poziomie powinno zapobiegozéniu i pozostawianiu w mo-
delu zmiennych o niskiej zdolsa dyskryminacyjnej. Tymczasem Costanza i Afifi 799,
badajic r&zne kryteria zatrzymania selekcji ,w przdd”, wykazae umiarkowane warfgi
poziomdw istotnéci (rzedu 0,1 do 0,25) cZciej dap lepsze rezultaty nipoziomy bardzo
niskie lub bardzo wysokie.

Z nadmiarem zmiennych w analizie am@ poradzi sobie réwnie w inny sposéb. Wszyst-
kie opisane dotychczas dziatania miaty na celu ledenie reguty klasyfikacji, aby dolra
funkcje dyskryminacyjne w pierwotnej przestrzenaliy. Inne podegie polega na znale-
zieniu takich liniowych kombinacji zmiennych, ktérapewmni kolejnym funkcjom dys-
kryminacyjnym optymala i coraz bardziej drobiazgewklasyfikacg obiektow. A zatem
nalezy zasgpic oryginalne cechy zmiennymi kanonicznymi (tzw. he@eentarnymi zmien-
nymi dyskryminacyjnymi). Zmienne kanoniczne todiwie kombinacje cech oryginalnych,
ktore niog maksimum obserwowanej zmiersgd danychzrodiowych (maksimum infor-
macji zapisanych w cechaéhddtowych). Kanoniczna analiza dyskryminacyjna (a0g-
nonical Discriminant Analys)s jest technik redukcji wymiaréw, ajej zapleczem
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teoretycznym jest metoda sktadowych gtéwnych ii@adtorelacji kanonicznych, zapropo-
nowana przez Fishera (1936).

Kuchnia wspétczesna

Vapnik (1995) zaproponowat odmienne pddeg do analizy dyskryminacyjnej i nazwat je
metody wektorow nénych (ang.SVM — Support Vector Machine Metoda ta mge by
realizowana przez sieneuronowi, wykorzystugca znane algorytmy uczenia nadzorowa-
nego, przydatne w zagadnieniach rozpoznawania \éwoiaegresji. Koncepcja metody
SVM opiera st na podziale przestrzeni decyzyjnej poprzez g&rge granic liniowo sepa-
rujgcych obiekty o rénej przynalenosci klasowej. W metodzie tej poszukujemy hiper-
ptaszczyzny okrdonej ogolnie wzorem:

Y =q,+aX",
gdzie a = [ay,..., o] jest wektorem parametrow, prostopadiym do tegehppaszczyzny.
Jeili obiekty nie g liniowo separowalne, woéwczas ngstje transformacija zbioru danych

do przestrzeni o dio wickszym wymiarze, w ktorej separacja liniowa klad jeg maozli-
wa (rys. 3). Transformagje ogolnie zapisujemy:

b=X" - Z,

CO oznaczaze obserwacji %, Y] w przestrzeni X™ odpowiada obserwacjap(x), Vil
W przestrzenZ.
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Rys. 3. Idea SVM.

Transformacja ta jest najgxiej nieliniowa, ale postafunkcji transformujcej nie musi
by¢ znana, wystarczy znajoriloczynu skalarnego:

K(u,v) =¢(u) (g (v),

gdzie u, v to wektory, a zaK(u,v) przyjmuje s¢ zwykle funkcg jadra. Do najpopular-
niejszych funkcji gdra, wykorzystywanych w metodzie SVM, naje funkcja Gaussa,
wielomianowa, sigmoidalna i liniowa. Z praktyki wilka, ze najlepsze rezultaty uzyskuje
si¢ dla funkcji gaussowskiej.
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Istoty metody SVM jest taki dobér parametréw, aby obswakiérym znajdzie si hiper-
ptaszczyzna, byt mdiwie najszerszy. Otoczenie obserwacjigeych najblizej hiperptasz-
czyzny nazywa gi marginesem (rys. 4). Szeroki marginesihe zapewniat prawidtowe
(optymalne) poteenie hiperptaszczyzny sepajeg) klasy. Rozwgzanie polega zatem na
odnalezieniu takiego wektora parametréw [og,..., ay], Ktory bedzie maksymalizowat
wielkos¢ marginesu, czyli takiegaze minimalny iloczyn zmiennej zaleej i odlegidci
skierowanej od hiperptaszczyzny do wszystkich olaeji w zbiorze bdzie najwekszy
(Vapnik, 1998). Oznacza to minimalizachormy wektora alfa. Do rozwzania tego
zadania optymalizacyjnego wykorzystuje sanazniki Lagrange’a. W rzeczywisfoi do
optymalizacji potaenia hiperptaszczyzny nie potrzeba wszystkich atser.

o P T / i
 J L 7 .
L&)
. L NS - L Samss
& e —
e IS . .
L. ey = ¥ ~
Pa - ™ kt $
e X wektory ngne
KA 7 T T (wspierajgce)
7 l e L
L L L
LTS
2 / z .
N/ S e
margines T 7 +
.- — ‘
separacji 2 7

Rys. 4. Margines separacji klas.

Czs¢ z nich zwykle ley poza obszarem, w ktorym mogtaby gnale¢ hiperptaszczyzna.
Obserwacje wykorzystywane do optymalizacji, aonakie, ktore okrédaja szeroké¢ mar-
ginesu, poniewaleza najblizej niego, nosg nazwe wektoréw nénych lub wspierajcych.
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Rys. 5. Parametryzacja funkcji kryterium.
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W przypadku braku liniowej separowakoo klas w obszarze marginesu magnale sie
obserwacje, ktore nie zostaly przydzielonezddnej klasy. Zdarzasrowniez, ze obser-
wacje znajdyj sie po przeciwnej stronie hiperptaszczyzny, co oznaeza biednie skla-
syfikowane. Do modelu dyskryminacyjnego wprowadzawgdwczas dodatkowe zmienne
(przesungcia). Wnosz one informagj o tym, jak silna jest tendencja obserwacji do gezo
tawania w obszarze marginesu lub w jakim stopniwzenona zosta biednie sklasyfi-
kowana (rys. 5).

Aby zapewnt funkcji dyskryminacyjnej mdiwie najwickszy doktadndé, nalezry ograni-
czyt liczbe takich obserwacji. Na przesgnia naktada gizatem ograniczeniage powinny
by¢ one dodatnie lub sumowaic do okr&lonej wartgci, a do funkcji kryterium wprowa-
dza s¢ parametr regularyzadj:

Y( X" +a,)=2C@1-¢) DZ& = const

Jego zadaniem jest zapewnienie réwnowagiday zdolndcia sieci do aproksymacii
a zdolndciami do uogdlniania funkcji dyskryminacyjnej. Wkian przypadku na polaenie
hiperptaszczyzny wplywa wytznie parametC, ktdérego warté¢ zwykle ustala si empi-
rycznie lub w tzw. sprawdzianie kraywym. Zalenos¢ miedzy parametrent a szeroké
cig marginesu jest odwrotna (Gatnar, 2009).

Sktadniki i receptury

W doswiadczeniu wykorzystano korzenie marchwi jadalri2gacus carotal.) odmian:
Florida, Kathmandu, Kazan, Laguna, Mazurska, Reéapfugarsnax, pochagtz z dwdch
kolejnych lat uprawy na plantacji RZD ¥elaznej. W kadym roku bada wykonano ana-
lize skladu chemicznego korzeni, oznagzamasg suchej substancji (SM), popiot (POP),
zawart@¢ pektyn (PEK), ekstrakt ogolny (EKS), cukry ogotg@_OG) i redukujce
(C_RED), witamig C (WIT_C), karotenoidy ogétem (KAR_OG)pikaroten (B_KAR).
Parametry barwy korzeni marchwi otrzymano z obrazolw przekrojow wzdtanych,
utrwalonych aparatem cyfrowym OLYMPUS 5050Z. Wskigst zdgcia wykonano
w kolorze, przy czukci 100 ISO, ogniskowej 21,3 mm (odpowiednik ogniskp105 mm
w aparacie matoobrazkowym 35 mm) iprzystonie f2i8orzenie umieszczano na
powierzchni, wykonanej z biatego, przepuszgzefo iréwnomiernie rozprasaaggo
swiatto poliweglanu. Powierzchnia fotografowanego obiektéwietlana byta zrodiem
Swiatta o temperaturze barwowej 5000 K. Przed wykogra zdg¢ wykonywano kali-
bracg aparatu, poprzez ustawienie balansu bieli. Natpads wartdci skladowych R, G,
BiL, a, b, okrélonych dla kadego piksela obrazu, wyznaczono wektérgdnich tych
sktadowych dla kadego korzenia, a nggnie przeskalowano do waét z zakresu [0, 1].
Okreslono diugac i szerokd¢ kazdego korzenia oraz ich walca osiowego, zgodnie toime
dyka opisam przez Horgana (2001). Wykonane pomiary wykorzystdo ekstrapolacji
objetosci korzeni iich walcéw osiowych przy zaeniu stakowatego ksztattu korzeni.
Udziat rdzenia (UR) wyreaono jako stosunek odipsci walca osiowego do oddpsci catego
korzenia. Ze wzgldu na brak jasno sprecyzowanych i sformalizowanygmaga co do
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cech surowca przeznaczanego na d&re cele przetworcze, klasyfikacpoprzedzono
wyodrebnieniem grup obiektéw o podobnym skiadzie chemjozr(rys. 6). Pojedyncza
grupa (skupienie) stanowita ktasbiektow, ktdg wykorzystano jako wzorzec w analizach
dyskryminacyjnych. Zbior danych zawierat zmigngrupupca (wzorzec) oraz siedem
zmiennych (deskryptorow) opisigiych klasyfikowane obiekty. W nagdaniu do wynikéw
bada nad przydatnécia przetworcz warzyw i owocow (lbarz iin., 1999; Krokida iin.
2001), a w szczegdbldo marchwi (Talcott i in., 2001; Borowska i in.,@® Zielinska i in.,
2005) udalo si dokon& wskpnej charakterystyki dwéch z czterech wylonionydask
Klasa pierwsza charakteryzowaita siiskimi zawartéciami oznaczonych substancji, co
raczej nie czyni jej przydagndo przetworstwa, gtownie ze wedlu na nisk masg suchej
substancji oraz najmniegzzawarté¢ cukrow ogotem i karotenoidéw. Ze wzdl na
wysoky (lecz porownywala do pozostatych klas) zawagtocukrow redukujcych nie jest
to dobry surowiec na susz. Klasa druga odpowiadsachwi przydatnej do produkcji
sokow przecierowych. Badane cechy w tym przypadku to: wysoki ekstrakt, arsschej
substancji i zawartg cukréw ogotem. Klasa trzecia, mimo niskiej masghsj substancji,
mogtaby by scharakteryzowana jako surowiec do produkcjizonek. Do cech pada-
nych w tym przypadku natg: wysoki ekstrakt, zawar§é cukrow ogotem, pektyn i karo-
tenoidow, a korzenie w tej klasie charakteryzi przecetna zawartdcia tych substanciji.

bklasa4 Hklasa 3 Hklasa 2 Oklasa 1l
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R/ R/
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80%-—% / % % é é %
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Rys. 6. Charakterystyka klas (wzorcow SVM) pod wdgim sktadu chemicznego.

Klasa czwarta odpowiadata raczej marchwiguanej w produkciji sokéw zagzczonych,
gdzie surowiec powinien charakteryzawsic wysokim ekstraktem, zawasima cukréow
i karotenoidow.

W przypadku rozpatrywanego zagadnienia agalizyskryminacyjm przeprowadzono
metod ni-SVM (v-SVM), z radialnym typemadra (RBF). Dane wprowadzane do sieci
podzielono na dwa zbiory: ugzy i testowy. Zbiory te zawieraty odpowiednio 75%5%
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obserwacji. Na wégia sieci wprowadzono a4 uczcy, w ktorego skltad weszlty wasi
zmiennych R, G, B, L, a, bi UR. Uczenie modelu S\gprzedzono dziessiokrotrg
walidacp krzyzowa, w celu doboru optymalnych waétm parametréw niy) oraz gamma
(y). Proces uczenia sieci obejmowat ggsiteracji, a warunkiem zatrzymania uczenia byto
osikgniecie bkdu na poziomie 0,001.

Surowka gotowa

Zadaniem sieci SVM byta prawidiowa klasyfikacja xemni marchwi do wyo@bnionych
wczesnie] skupié, ale tylko na podstawie danych oich barwie. Paesixiokrotnej
walidacji krzyowej dobrano dla sieci SVM parametryprazy, ktérych wartéci wyniosty
odpowiednio 0,4 i 0,1. Jaké dziatania sieci oceniono na podstawieddw, z jakimi roz-
poznala ona przynatacs¢ obiektéw ze zbioru testowego do zdefiniowanych esce]
klas. Trafng¢ klasyfikacji w zbiorze uccym wyniosta 91,43%, a w zbiorze testowym
94,29%. Liczba wektoréw zwizanych wyniosta 7. Procentowe udziaty przypadkéw po
prawnie przypisanych do wzorcéw byty ngmijgce: skupienie 1 — 96,67%, skupienie 2 —
88,89%, skupienie 3 — 90%, skupienie 4 — 100%. \KWysvafnag¢ klasyfikacji w przy-
padku skupienia 4 wynikata z matej licZeotego skupienia. Tego typu sytuacji ma

W przyszigci zapobiegé przez stosowanie tzw. przeprobkowania w procesianiania
zbioru testowego.

Podsumowanie

Wyniki klasyfikacji wskazuw, ze informacja o barwie wprowadzona do sieci w postac
wektorasrednich nie byla informagjwystarczajca do tego, aby bardzo precyzyjnie klasy-
fikowac wytonione wczéniej wzorce. Mimo to uzyskana traf§toklasyfikacji przekonuje,
iz na podstawie barwy moa odwzorowé korzenie marchwi charakteryagg s¢ podob-
nymi cechami skiadu chemicznego. Weryfikuje to wysta hipotez, ze istniep zalez-
naosci migdzy barwg a sktadem chemicznym korzeni marchwi, oraz przajgrne analiza
sktadu chemicznego oraz barwy mdy¢ wykorzystana do opracowania wielokryterialnej
klasyfikacji marchwi pod wzgblem jej przydatnii przetwoérczej. Naley rowniez przy-
puszcza, ze tego typu klasyfikacja nieglizie oparta na zataosciach medzy pojedynczy-
mi cechami skladu chemicznego i sktadowymi barwgrnga stanowi bowiem odwzoro-
wanie ogolnej informacji o skladzie chemicznym lamiz a nie o zawarfoi konkretnej
substancji (np. karotenoidow). Zastosowanie si®WSv zagadnieniu klasyfikacji korzeni
marchwi potwierdzito jej wysak skutecznéc, o czym swiadczy trafnéc¢ klasyfikacii

w zbiorze testowym. Przydatéio sieci SVM w rozwgzywaniu problemow klasyfikacji
wynika z samodzielnego i optymalnego doboru stmykgieci, zapewniagego zdolnéci
uogolniagce. Ograniczona liczba wektorow podtrzyguoyich, a tym samym zredukowana
struktura sieci, umdiwia skuteczne jej zastosowanie w mniej licznybiozach.
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