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Rozdzial 1

Wstep

1.1 Wprowadzenie

Postepujaca cyfryzacja i informatyzacja spowodowata rozrost agregowanych w syste-
mach informatycznych wolumenéw danych. Rozrost danych idacy w parze z ciaglym roz-
wojem technik uczenia maszynowego umozliwil automatyzacje proceséw decyzyjnych w
systemach diagnostycznych, finansowych, bezpieczenstwa, oraz wielu innych, wykorzystu-
jacych rozwiazania z obszaru sztucznej inteligencji. Konieczno$¢ konstrukcji modeli de-
cyzyjnych w sposob automatyczny zapoczatkowata rozwdj galezi uczenia maszynowego
poswieconej technikom niwelowania zlej jakosci surowych danych wykorzystywanych w
procesie uczenia.

Problem niezbalansowania danych jest jednym z typowych probleméw zwiazanych ze
zla jakoscia danych w zagadnieniach podejmowania decyzji formutowanych jako zadania
klasyfikacji. Istota problemu jest fakt, iz w zestawie danych wykorzystywanych w procesie
uczenia obserwuje sie przewage licznosci obiektéw z jednej, badz kilku klas. Zastosowanie
typowych metody uczenia dla danych niezbalansowanych skutkuje obcigzeniem konstru-
owanego modelu w kierunku klasy dominujacej zbidr uczacy. W konsekwencji konstruowa-
ny model decyzyjny ma tendencje do faworyzowania klasy przewazajacej, co przektada sie
na jego niska jakosc predykcji.

Motywacja do podjecia badan zwiazanych z tematyka niezbalansowanych danych by-

ta niewystarczajaca jako$¢, wysoka niestabilnos¢, oraz brak uzasadnienia teoretycznego
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dla opisanych w literaturze metod podejmujacych problem. Wiekszosc¢ z przedstawionych
w piSmiennictwie rozwigzan wykorzystuje mechanizmy generowania syntetycznych obser-
wacji, techniki losowej eliminacji obiektow nadmiarowych, badz tez procedury zwigzane
z nadawaniem réznych kosztéw btednej klasyfikacji obiektom nalezacym do réznych klas.
Metody te w wiekszosci przypadkéw obarczone sa duza losowoscia i koniecznoscia cza-
sochtonnego wyznaczania optymalnych wartosci dodatkowych parametréw uczenia. Tylko
nieliczne z nich stanowig kompleksowe, teoretycznie uzasadnione rozwigzania niewyma-
gajace kalibracji wielu wartosci parametréw majacych kluczowe znaczenie dla jakosci pre-
dykcji.

W rozprawie proponuje sie zastosowanie zespotow klasyfikatorow SVM z metoda ucze-
nia rozwiazujaca problem danych niezbalansowanych w zbiorze uczacym. Algorytm kon-
strukcji kolejnych klasyfikatoréw bazowych posiada silne uzasadnienie teoretyczne, gdyz
sekwencyjnie minimalizuje wazona, wyktadnicza funkcje btedu uwzgledniajacq réznice w
licznosciach klas. Ponadto, konstrukcja kazdego z klasyfikatoréw bazowych SVM odbywa
sie poprzez minimalizacje zmodyfikowanego kryterium uczenia, ktore eliminuje problem
niezbalansowania nie tylko pomiedzy klasami, ale rowniez w ramach kazdej z klas. Dzieki
potaczeniu wielu technik uczenia maszynowego proponowane w rozprawie zespoty klasy-
fikatorow SVM charakteryzuja sie wysoka jakoscig klasyfikacji dla probleméw o réznym
stopniu niezbalansowania danych.

W niniejszym rozdziale opisano kluczowe dla zrozumienia tematyki pracy zagadnienia
zwiazane z rozpoznawaniem, klasyfikacja i uczeniem, a takze sformutowano problem i
przedstawiono teze rozprawy.

1.2 Opis problemu

1.2.1 Rozpoznawanie obiektéw

Rozpoznawanie obiektéw (w polskim ttumaczeniu znane rowniez jako rozpoznawanie
obrazow, badz tez wzorcOw - ang. pattern recognition) jest jedna z podstawowych dys-
cyplin uczenia maszynowego. W pracy [121] definiuje sie rozpoznawanie obiektéw jako
przydzielanie rozmaitego typu obiektéw (lub zjawisk) do pewnych klas. Autor pracy [78]]
pisze o umiejetnosci rozpoznawania obiektéw (zjawisk, procesow, sygnatow, sytuacji) jako



ROZDZIAL. 1. WSTEP 3

o zdolnosci do przypisania im konkretnego znaczenia (klasy) na podstawie pewnych cha-
rakterystycznych whasnosci (cech). W ujeciu procesowym proponowanym w pozycji [132]
rozpoznawanie obrazow zdefiniowa¢ mozna jako ciag nastepujacych po sobie operacji: eks-
trakeji cech, selekcji (badz tez redukcji) cech, klasyfikacji, interpretacji wyniku klasyfikacji
(Rysunek )

selekcjal/
"| redukcja cech

interpretacja
wyniku

A4
A4

ekstrakcja cech klasyfikacja

Rysunek 1.1: Podejscie procesowe do rozpoznawania obiektow.

Operacja ekstrakeji cech polega na przeksztatceniu danych opisujacych dany obiekt (zja-
wisko, sygnal, sytuacje) do wektora cech charakteryzujacych dany obiekt w zadanym kon-
tekscie rozpoznawania. Przyktadowo, jezeli rozwazymy jedno z typowych zagadnien roz-
poznawania obiektéw jakim jest rozpoznawanie recznie napisanych znakéw (liter, znakéw
specjalnych) [149], to operacja ekstrakcji cech bedzie polega¢ na wyznaczeniu na podsta-
wie trajektorii pisania takich cech charakterystycznych, ktére pozwolg na odréznienie go
od innych znakéw. Przykladowa cecha moze by¢ dlugosc¢ trajektorii pisania znaku, badz
tez sredni kat pomiedzy kolejnymi odcinkami budujacymi trajektorie. Innym przykladem
ekstrakcji cech jest wydobywanie wtasnosci charakterystycznych dla sygnatu EMG pozwa-
lajacych okresli¢ stopien aktywnosci danego miesnia [[17].

Zasadniczym celem selekcji, badz tez redukcji cech, jest zwiekszenie efektywnosci pro-
cesu rozpoznawania obiektu poprzez zmniejszenie wymiaru wektora cech. Zmniejszenie
liczby cech w wektorze moze odby¢ sie odrzucenie tych cech, ktére majg niewielki wpltyw
na wynik rozpoznawania (taka operacje nazywa sie selekcja cech), badz tez na utworze-
niu nowego wektora cech o nizszym niz wejsciowy wektor wymiarze, sktadajacego sie z
kombinacji wartosci cech wektora wejSciowego (wowczas méwmy o redukeji cech).

Kluczowym elementem procesu rozpoznawania obiektow jest operacja klasyfikacji. Ope-
racja ta polega na przeksztatceniu wektora cech opisujacego dany obiekt do wartosci repre-
zentujacej jedng z mozliwych klas obiektu. Funkcje przeksztatcajaca wektor cech do war-
tosci charakteryzujacej klase nazywamy klasyfikatorem (ang. classifier), badz tez metoda
klasyfikacji (ang. classification method). Klasyfikator moze by¢ podany przez eksperta, np.
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w postaci zestawu regul, badz tez jako drzewo decyzyjne, jednak w wiekszosci przypad-
kéw jest on konstruowany w procesie uczenia nadzorowanego z wykorzystaniem zbioru
uczacego.

Ostatnim komponentem procesu rozpoznawania obiektow jest interpretacja wyniku kla-
syfikacji. Mozliwe klasy dla wybranego problemu rozpoznawania moga by¢ zakodowane w
postaci wektoréw binarnych, zbioru liczb naturalnych, badz tez wartosci nominalnych be-
dacymi etykietami klas, dlatego konieczne jest przeksztalcenie ich na jezyk naturalny w
korficowym etapie procesu rozpoznawania.

Jako$¢ procesu rozpoznawania obiektéw uwarunkowana jest przede wszystkim dobo-
rem skutecznego klasyfikatora, dlatego niniejsza praca koncentruje sie na zagadnieniach
zwigzanych z klasyfikacja.

1.2.2 Klasyfikacja

W poprzedniej sekcji przedstawiono klasyfikacje jako operacje nadawania klas obiek-
tom. Klasy te moga reprezentowac np. poszczegolne litery alfabetu, status kredytowy klien-
ta systemu bankowego, badz tez rodzaj diagnozy medycznej. Formalnie, kazdy obiekt opi-
sa¢ mozna D-wymiarowym wektorem cech (nazywany réwniez wektorem atrybutéw):

X=[ry...2q4...2p]", (1.1

gdzie element z, wektora x reprezentuje d-ta ceche rozpatrywanego obiektu. Cechy opi-
sujace obiekt moga przyjmowac wartosci liczbowe (rzeczywiste, naturalne), badz tez no-
minalne, pochodzace ze zbioru wartosci bez zdefiniowanej relacji nastepstwa. Przestrzen
mozliwych wartosci wektora cech oznacza¢ bedziemy przez X. Dla zadanego problemu

klasyfikacji zdefiniowa¢ mozna zbiér mozliwych etykiet klas:

Y ={Cy,...,C,,...,Cy}, (1.2)

gdzie Y oznacza liczbe mozliwych etykiet klas. Najczesciej przyjmuje sie, ze etykietami klas
sg kolejne liczby naturalne, co oznacza, ze Y = {0, ...,y,...,Y — 1}.

Klasyfikator (metoda klasyfikacji) W przypisuje kazdemu wektorowi zmierzonych cech
x z przestrzeni X etykiete klasy ze zbioru Y. Innymi stowy, klasyfikator ¥ odwzorowuje
przestrzen cech w zbidr etykiet klas:
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U:X—Y. (1.3)

Réwnowaznie, klasyfikator W generuje rozklad przestrzeni cech na tzw. obszary decyzyjne
(ang. decision regions):

DY = {x e X: ¥(x) =y} (1.4

Naturalnie, obszary decyzyjne wyznaczane przez klasyfikator ¥ dla kazdej z klas (y € Y)
sq obszarami roztacznymi i w sumie tworzg przestrzen X. Powierzchnie, ktére separuja
obszary decyzyjne, nazywamy powierzchniami decyzyjnymi (ang. decision surfaces).

1.2.3 Problem uczenia klasyfikatora

Jezeli dana jest postac klasyfikatora, operacja klasyfikacji sprowadza sie do wyznaczenia
wartosci funkcji ¥ dla zadanego wektora cech. Dla wiekszosci zadan klasyfikacyjnych po-
sta¢ klasyfikatora jest trudna do okreslenia bezposrednio przez eksperta, dlatego koniecz-
na jest jest jego konstrukcja w procesie uczenia nadzorowanego. Proces uczenia (nazywany
rowniez treningiem) wykorzystuje tzw. zbidr uczacy (zbidr treningowy) zawierajacy wekto-
ry wartosci cech i korespondujace etykiety klas obiektéw, w przypadku ktérych znany jest
wynik klasyfikacji. Przykladowo, dla zadania rozpoznawania odrecznie napisanych liter
zbidr uczacy zawiera wektory wartosci cech wyznaczone z trajektorii powstatych podczas
pisania przez réznych pisarzy, wraz z etykietami klas reprezentujacymi odpowiednie litery.
Zbidr uczacy oznacza sie w nastepujacy sposob:

Sy ={(x1,91), s X, Yn),- -, (XN, yn) }, (1.5)

gdzie N oznacza liczbe elementéw zbioru uczacego, x,, reprezentuje wektor cech charak-
teryzujacy n-ty obiekt w zbiorze uczacym (x, € X), natomiast y, oznacza etykiete klasy,
do ktdrej nalezy n-ty obiekt.

W pozycji [[10] wyrdznia sie dwa podejscia do zagadnienia klasyfikacji:

e podejscie polegajace na bezposredniej konstrukeji funkcji dyskryminujacych,

e podejscia polegajace na modelowaniu warunkowego prawdopodobienstwa a poste-

riori.



ROZDZIAL. 1. WSTEP 6

Pierwsze z podejs¢ zaktada, ze klasyfikator ¥ opisany jest zbiorem funkcji klasyfikuja-
cych nazywanymi funkcjami dyskryminujacymi (nazywanych réwniez funkcjami separuja-
cymi):

fy : X =R, (1.6)

gdzie y € Y. W podejsciu z konstrukcjq funkcji dyskryminujacych klasyfikacja odbywa sie
wedle nastepujacej reguly:

U(x) = max f,(x). (1.7)

yeY
Szczegdlnym przypadkiem klasyfikacji jest tzw. dychotomia, czyli klasyfikacja, w ktorej roz-
patruje sie dwie klasy (Y = 2). Dla tego przypadku wystarczy okres$li¢ jedna funkcje dys-
kryminujaca postaci:

f(x) = fi(x) — fa(x). (1.8)

Obiekt opisany wektorem x klasyfikowany jest do pierwszej z klas gdy f(x) przyjmuje war-
tosci dodatnie, natomiast do drugiej klasy, gdy wartos¢ f(x) jest uyjemna. Réwnanie postaci
f(x) = 0 jest réwnaniem powierzchni rozdzielajacej (nazywanej réwniez powierzchnia
separujaca) dwie klasy.

Najprostsza reprezentacjq funkcji dyskryminujacej jest funkcja liniowa nastepujacej po-

staci:

f(x) =a"x +0b, (1.9

gdzie a jest wektorem wag, natomiast b jest wyrazem wolnym funkcji dyskryminujacej. Pro-
ces uczenia klasyfikatora reprezentowanego przez dyskryminujaca funkcje liniowq sprowa-
dza sie do wyznaczenia wartosci parametréw a oraz b.

Drugie z wymienionych podejs¢ polega na modelowaniu warunkowego rozktadu a po-
steriori. W podejsciu tym zaktada sie, ze wektor wartosci cech opisujacych rozpoznawany
obiekt oraz etykieta klasy stanowia realizacje pary zmiennych losowych (X,Y). Zmienna
losowa Y przyjmuje wartosci ze zbioru Y, natomiast zmienna losowa X przyjmuje warto-

Sci z przestrzeni mozliwych wartosci wektora cech X. Laczny rozklad pary zmiennych lo-
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sowych (X,Y) reprezentowany jest przez prawdopodobienistwo taczne p(X,Y). Dla praw-
dopodobiernistwa tacznego zachodzi nastepujaca wtasnosé:

p(X,Y) = p(Y[X) p(X). (1.10)
Wiasnos¢ tq nazywa sie regutla iloczynu (ang. product rule). Korzystajac z tej wtasnosci wy-

znaczy¢ mozna nastepujaca zaleznos¢ pomiedzy warunkowymi prawdopodobienstwami:

p(X[Y) p(Y)
p(X)
Powyzsza wlasnos¢ nazywana jest reguta Bayesa (ang. Bayes’ theorem) i stanowi podstawe

p(Y[X) = (1.11)

probabilistycznego podejscia do rozpoznawania. Klasyfikacja w statystycznym podejsciu
odbywa sie wedlug nastepujacej reguly:

¥(x) = maxp(Y = y|X = x) = maxp(y|x). (1.12)

yeY
Obiekt opisany wektorem cech x klasyfikowany jest do klasy, dla ktérej warto$s¢ praw-
dopodobienistwa p(y|x), nazywanego prawdopodobienstwem a posteriori jest najwyzsza.
Wartos$¢ prawdopodobienstwa p(X) nie zalezy od etykiety klasy, dlatego, zgodnie z regu-
ta Bayesa klasyfikator opisany réwnaniem jest réwnowazny klasyfikatorowi
nastepujacej postaci:

U(x) = maxp(X = x|Y = y) p(Y = y) = maxp(x|y)p(y). (1.13)

yeY

Uczenie klasyfikatora w podejsciu statystycznym sprowadza sie do wyznaczenia odpowied-
nich rozkltadéw prawdopodobienstw warunkowych p(y|x). Jezeli prawdopodobienstwa wa-
runkowe modelowane sa bezposrednio, na przyklad jako model parametryczny, ktérego
parametry wyznaczane sg W procesie optymalizacji z wykorzystaniem zbioru uczacego, to
takie podejscie nazywa sie podejsciem dyskryminacyjnym (ang. disriminative apprach). Al-
ternatywne podejscie nazywane podejsciem generujacym (ang. generative apprach) polega
na modelowaniu prawdopodobienistw p(x|y), oraz p(y), co umozliwi pézniejsza klasyfikacje
z wykorzystaniem reguly klasyfikacyjnej (1.13)).

Operacja uczenia klasyfikatora jest szczegdlnym przypadkiem ekstrakcji wiedzy (ang.
knowledge extraction) na potrzeby podejmowania decyzji dotyczacych przydzialu obiektu
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do Kklasy. Przykltadowo, w podejsciu do klasyfikacji z wykorzystaniem funkcji dyskryminuja-
cych wiedza wydobyta w procesie uczenia zawarta jest w parametrach tych funkcji. Proces
ekstrakcji wiedzy jest uzalezniony od sposobu reprezentowania wiedzy w klasyfikatorze.
Wiedza moze by¢ reprezentowania w postaci funkcyjnej (np. w postaci funkcji dyskryminu-
jacych, badz tez w postaci funkcji gestosci reprezentujacych rozktady prawdopodobienstw),
ale réwniez w postaci relacyjnej, logicznej [18]], w postaci regutl, drzew [141]], badz sieci
(graféw) decyzyjnych [121].

Kluczowym elementem w procesie uczenia klasyfikatoréw sa dane zawarte w zbiorze
uczacym. W odrdznieniu od zbioréw danych dostepnych w repozytoriach uczenia maszyno-
wego jakos¢ danych rzeczywistych w wiekszosci przypadkow nie pozwala na bezposrednie
wykorzystanie ich w procesie konstrukcji modeli klasyfikacyjnych. Zta jako$¢ danych mo-
ze by¢ spowodowana brakujacymi wartosciami pewnych atrybutéw (ang. missing values
problem) [50], niezbalasowaniem danych (ang. imbalanced data problem) [56], czy tez se-
kwencyjnym sposobem dostarczania danych (ang. sequential data problem) [33]. Niniejsza
dysertacja poswiecona jest w wiekszosci problemowi niezbalansowania.

1.3 Sformulowanie problemu pracy

1.3.1 Problem niezbalanowania danych

W literaturze poswieconej zagadnieniom zwigzanym z dysproporcjami pomiedzy kla-
sami brak jednoznacznej definicji niebalansowania danych w obszarze uczenia maszyno-
wego. Autorzy pozycji [[56] stwierdzaja, ze kazde zadanie klasyfikacji, w ktérym wystepu-
ja rézne czestosci pojawiania sie obiektow obiektéw nalezacych do réznych klas, nalezy
traktowac jako problem niezbalansowany. Ze wzgledu na mozliwo$¢ dekompozycji wielo-
klasowych zadan klasyfikacji na zadania dwuklasowe problem dysproporcji w liczno$ciach
pomiedzy klasami rozpatruje sie dla dychotomicznych zagadnienn decyzyjnych, w ktérych
rozwaza sie dwie klasy: klase pozytywna (ang. positive class), bedacq klasa zdominowang
(ang. minority class), oraz klase negatywng (ang. negative class) reprezentujaca klase domi-
nujacg (ang. majority class). Istotg problemu niezbalansowania jest fakt, ze zastosowanie
klasycznych mechanizméw uczenia na niezréwnowazonym zbiorze danych moze prowa-

dzi¢ do faworyzowania przez wyuczony klasyfikator klasy dominujacej kosztem klasy zdo-
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minowanej. Innymi stowy, typowe podejscie moze skutkowa¢ skonstruowaniem modelu
rownowaznemu klasyfikatorowi, ktéry przydziela wszystkim obiektom klase dominujaca,
niezaleznie od wartosci wektora cech. Ze wzgledu na zdecydowanie wyzsza czestos$¢ po-
jawiania sie obiektéw z klasy dominujacej w stosunku do klasy zdominowanej metoda
charakteryzujaca sie niskim btedem klasyfikacji moze charakteryzowac¢ sie niskim (badz
zerowym) stopniem wykrywalnosci obserwacji z klasy zdominowane;j.

Klasyczny problem uczenia klasyfikatora mozna rozpatrywac jako zadanie optymaliza-
cji, w ktérym poszukujemy takiego klasyfikatora W, ktéry minimalizuje jest btad klasyfikacji

FE zadany réwnaniem:

Z (Y (x,) # yn), (1.14)

nEN
gdzie operator /(-), nazywany indykatorem, przyjmuje wartos¢ 1, jezeli wyrazenie w ar-
gumencie jest prawdziwe, i 0 w przeciwnym wypadku. Alternatywnie, problem uczenia
zdefiniowac mozna jako zadanie maksymalizacji poprawnosci klasyfikacji Acc zadany wzo-
rem:

Acc=1—-F. (1.15)

Minimalizacja funkcji celu postaci (1.14) przy mocno niezbalansowanych danych w
przypadku trudno separowalnych probleméw klasyfikacyjnych moze prowadzi¢ do catko-
witej dyskryminacji jednej z klas na rzecz klasy dominujacej, dlatego dla tego typu proble-
mow konieczny jest wybdr innego kryterium optymalizacji. Jednym z kryteriow optymali-
zacji w uczeniu niezbalansowanym jest btad wazony F;,,;, postaci:

+ neNg —neN_
gdzie N, i N_, oraz N, i N_ oznaczaja kolejno licznosci i zbiory indekséw obiektéw nale-
zacych do klasy pozytywnej i negatywnej. Problem uczenia dla danych niezbalansowanych,
rozpatrywany jako zadanie optymalizacji, mozna réwniez zdefiniowac jako zadanie mak-
symalizacji wskaznika sredniej geometrycznej zadanego wzorem:

GMean = /T Prate - TNy ate: (1.17)
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gdzie T'N, ;.. oznacza wskaznik specyficznosci (znamiennosci, ang. specificity), nazywany
rowniez wskaznikiem TN (ang. TN rate), i definiuje sie go w nastepujacy sposéb:

TN
TN+ FP’
natomiast 7'P,.;. nazywany jest w literaturze wskaznikiem czutosci (ang. sensitivity) , badz

TNTate = (118)

tez wskaznikiem TP (ang. TP rate), i wyrazony jest wzorem:

TPrate = TPT+PFN (1.19)
Zaklasyfikowany Zaklasyfikowany
do klasy pozytywnej | do klasy negatywnej
Nalezy do TP FN
klasy pozytywnej (True positive) (False negative)
Nalezy do FP TN
klasy negatywnej (False positive) (True negative)

Tabela 1.1: Macierz konfuzji dla dychotomicznego zadania klasyfikacji.

Wartosci TP (ang. true positive), F'N (ang. false negative), F'P (ang. false positive), T N
(ang. true negative), stanowia elementy macierzy konfuzji (ang. confusion matrix, Tabela
[1.1). Macierz konfuzji, nazywana réwniez macierza kontyngencji, okresla, w jaki sposéb
klasyfikowane byly obiekty z poszczegdlnych klas. Poszczegdlne pozycje macierzy definiuje
sie w nastepujacy sposéb:

N
TP =Y I(¥(z,) = +1) I(yo = +1), (1.20)
n=1
N
FN =3 I(¥(z,) = —1) I(y, = +1), (1.21)
n=1
N
FP=Y 1(U(z,) = +1) I(y, = 1), (1.22)
n=1
N
TN =3 I(U(z,) = —1) I(y, = —1), (1.23)
n=1
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gdzie Y = {—1,+1}, etykieta +1 reprezentuje klase zdominowang (pozytywna), natomiast
etykieta —1 klase dominujacg (negatywna). Problem uczenia z danych niezbalansowanych
w pracy definiowany jest jako zagadnienie znalezienia klasyfikatora W, ktéry maksymali-
zuje kryterium G'Mean.

Kryterium sredniej geometrycznej nie jest jedynym wskaznikiem niezbalansowania. Al-
ternatywnie do GMean w literaturze poswieconej zagadnieniom niezabalansowania da-
nych rozwaza sie kryterium AUC' (ang. area under curve) [11} 163] ktére reprezentuje pole
powierzchni pod krzywa ROC (ang. Receiver operating characteristic). AUC definiuje sie w
nastepujacy sposéb:

1 + TP’rate - FPrate

AUC = 5 : (1.24)
gdzie wskaznik F'P,,;.. (ang. FP rate) definiuje sie nastepujaco:
FP
FPTate - m (1.25)

Pomimo iz problem niezbalansowania danych jest zagadnieniem znanym w literaturze
[50], analiza piSmiennictwa pozwala stwierdzi¢, ze problem ten nie jest catkowicie rozwia-
zany. Dlatego zachodzi koniecznos¢ opracowywania nowych, charakteryzujacych sie wyz-
szg jakoscia klasyfikacji, metod. W ramach rozprawy proponuje sie zastosowanie zespotow
klasyfikatorow SVM dedykowanych do rozwigzania problemu dysproporcji w danych. Od
proponowanej metody wymaga sie by:

1. Charakteryzowala sie wyzsza niz inne metody klasyfikacji jakoscia predykcji wyrazo-
na wskaznikami GMean (1.17)), oraz AUC' (1.24).

2. W sposéb formalny dato sie wykazaé zasadno$¢ jej stosowania do problemu niezba-

lansowania.

Opracowana metoda zostanie ponadto zastosowana do rozwiazania rzeczywistego pro-
blemu predykcji przezywalnosci pooperacyjnej, oraz wybranych zagadnien zwigzanych z

podejmowaniem decyzji w systemach opartych na paradygmacie SOA.
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1.4 Celi teza pracy

Celem pracy jest osiagniecie wysokiej jakosci klasyfikacji dla problemu niezbalansowa-
nych danych poprzez zastosowanie zespotéw klasyfikatorow SVM. Teza pracy jest nastepu-

jaca:

,Zastosowanie zespotow klasyfikatoréw SVM zwigksza skutecznosé klasyfikacji w zadaniach

o niezbalansowanym zbiorze uczqcym.”

1.5 Zakres pracy
Zakres pracy obejmuje:

1. Opracowanie wzmacnianego klasyfikatora SVM dla danych niezbalansowanych.

2. Opracowanie dwéch modyfikacji algorytmu wykorzystujacych metody selekcji obser-
wagcji informacyjnych.

3. Analize iloSciowa opracowanych metod z wykorzystaniem zestawu zbioréw bench-
markowych.

4. Zastosowanie opracowanych metod do zadania predykcji przezywalnosci pooperacyj-
ne;j.

5. Opracowanie zorientowanej na ustugi architektury projektowania ustug eksploracji
danych celem udostepnienia opracowanych w ramach rozprawy rozwigzan.

6. Zastosowanie opracowanych algorytméw do probleméw:

(a) oceny ryzyka kredytowego;

(b) detekcji anomalii w sieciach.
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1.6 Plan pracy
Plan rozprawy doktorskiej jest nastepujacy:

e Rozdzial 2 stanowi przeglad dostepnych typowych metod klasyfikacji, jak réwniez
rozwigzan dedykowanych do problemu niezbalansowania danych.

e Rozdzial 3 zawiera opis opracowanych algorytméw klasyfikacji eliminujacych nega-
tywne skutki niezbalansowania w zbiorze uczacym wraz z analiza ich wlasnosci.

e Rozdzial 4 prezentuje wyniki badan empirycznych przeprowadzonych celem analizy
jakosci opracowanych metod.

e Rozdzial 5 przedstawia rzeczywisty przyktad zastosowania opracowanych metod dla
problemu analizy ryzyka operacyjnego.

e Rozdzial 6 charakteryzuje zorientowang na ustugi architekture udostepniania roz-
wiazan uczenia maszynowego opracowana celem komercjalizacji metod i prezentuje

dwa przyktady zastosowania.

e Rozdzial 7 zamyka rozprawe podsumowaniem i kierunkiem dalszych prac.



Rozdzial 2
Metody klasyfikacji

W rozdziale dokonano przegladu najwazniejszych metod klasyfikacji. W pierwszej kolej-
nosci przedstawiono typowe modele klasyfikatoréw nieuwzgledniajace w swoim dziataniu
problemu niezbalansowania danych. Druga cze$¢ rozdziatu poswiecona zostata ztozonym
metodom klasyfikacji, na ktérych bazuje opracowany w ramach rozprawy zespot klasyfika-
toréw SVM. Ostatnia czes¢ stanowi syntetyczny opis metod dedykowanych do rozwiazania
zagadnienia niezbalansowania danych.

2.1 Metody klasyfikacji dla danych zbalansowanych

Jeden z podstawowych podzialéw metod klasyfikacji wyréznia modele proste (ang. in-
dividuals) i ztozone (ang. compound classification models, complex classifcation models). Au-
tor pracy [78]] definiuje modele ztozone jako klasyfikatory, w przypadku ktérych decyzja
o przynaleznosci obiektu do klasy nie jest operacjq jednorazowa, ale jest wynikiem mniej
lub bardziej ztozonego procesu decyzyjnego. Innymi stowy, jezeli w danym modelu kla-
syfikatora, traktowanego jako system podejmowania decyzji, wyr6zni¢ mozna podsystem
realizujacy odrebne, badz to samo zadanie klasyfikacyjne, to wéwczas taki model klasyfi-
kacyjny jest modelem ztozonym. Modele klasyfikacyjne, ktére nie spelniaja tego warunku
sq nazywane modelami prostymi.

14



ROZDZIAL 2. METODY KLASYFIKACJI 15

2.1.1 Proste modele klasyfikacyjne

W literaturze przedmiotu uczenia maszynowego proponuje sie szereg prostych modeli
klasyfikacyjnych. Do najpopularniejszych i najpowszechniej stosowanych naleza m. in. :

e sieci neuronowe [31), (73], /108, [120, [149];

e maszyny wektorow wspierajacych (ang. support vector machines, SVM) [110, 73, [135];
e regresja logistyczna [10, 73];

e algorytm Naiwnego Bayesa;

e algorytm K najblizszych sasiadéw;

e reguly decyzyjne [18] 20, 29, [141];

e drzewa decyzyjne [15, (105} [106];

Sieci neuronowe, ktérych budowa inspirowana jest budowa médzgu, wykorzystuja do
klasyfikacji szczegdlna posta¢ funkcji dyskryminujacej nazywanej perceptronem. Pojedyn-
czy perceptron moze by¢ stosowany jedynie do dychotomicznych, separowalnych liniowo
problemow Kklasyfikacyjnych. Dla probleméw bardziej ztozonych neurony taczone sa w roz-
maite struktury sieciowe, o ztozonos$ci dostosowanej do probleméw klasyfikacyjnych, ktore
modeluja. Literatura wyrdznia wiele modeli sieci neuronowych, ktére szeregowane sg w
postaci rozmaitych taksonomii [[73} 108 [149]. Najpowszechniej stosowanym modelem sie-
ci neuronowej jest jednokierunkowy, wielowarstwowy perceptron. Uczenie klasyfikatora
reprezentowanego w postaci wielowarstwowego perceptronu odbywa sie poprzez wyzna-
czenie warto$ci wag wszystkich neuronéw znajdujacych sie w sieci. Jednym z najczesciej
stosowanych algorytmoéw uczenia sieci neuronowej jest algorytm wstecznej propagacji bte-
doéw (ang. backpropagation) [73, (108, [149].

Rozwdj sieci neuronowych wzigl swoj poczatek w zastosowaniach aplikacyjnych, kto-
re w konsekwencji doprowadzitly do opracowania formalnych rozwigzan teoretycznych
[[73], natomiast rozwdj maszyn wektoréw wspierajacych przebiegat w kierunku przeciw-

nym. Koncepcja SVM wywodzi sie od teorii statystycznego uczenia zaproponowanej po
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raz pierwszy przez Vapnika i Chervonenkisa [135]. Klasyfikatory SVM zostaly szczegdtowo
opisane w Rozdziale 3.

Regresja logistyczna jest typowym przykladem statystycznego dyskryminujacego mo-
delu klasyfikacyjnego. Jedna z zalet stosowania regresji logistycznej jest niewielka liczba
parametrow, ktére musza by¢ oszacowane w procesie uczenia. Typowg metodg stosowa-
na do estymacji parametrow jest metoda Newtona-Rapsona, nazywana iteracyjnie wazong
metoda najmniejszych kwadratow, ktéra zostata opisana w pozycji [73].

Algorytm Naiwnego Bayesa (ang. Naive Bayes) nalezy do najpopularniejszych i najcze-
Sciej stosowanych algorytmow klasyfikacyjnych. Popularnos¢ tego klasyfikatora wynika z
jego prostoty, probabilistycznych podstaw teoretycznych, niewrazliwosci na problem bra-
kujacych wartosci atrybutéw [50] a takze z mozliwosci aktualizacji w procesie uczenia
przyrostowego [131]. Klasyfikator Naiwnego Bayesa jest typowym podejsciem generuja-
cym, ktorego fundamentalng cecha jest zalozenie, ze zmienne losowe charakteryzujace
poszczegdlne cechy obiektu sg niezalezne.

Algorytm K Najblizszych Sasiadéw jest (ang. K Nearest Neighbours, K-N N) jednym z
najpopularniejszych klasyfikatoréw nieparametrycznych. Charakterystyczna cecha algoryt-
mu K-N N jest brak wyodrebnionego procesu uczenia. Klasyfikator przechowuje catly zbiér
danych na potrzeby procesu klasyfikacji w ktéorym wyznaczana jest odleglos¢ pomiedzy
klasyfikowanym obiektem, a wszystkimi obiektami znajdujacymi sie w zbiorze uczacym.
Nastepnie analizowany jest rozktad klas K obiektéw (nazywanych najblizszymi sasiada-
mi), ktéorych odleglosci od klasyfikowanego punktu sg najmniejsze. Obiekt przydzielony
zostanie do klasy, ktéra ma najwieksza liczbe przedstawicieli posrédd K najblizszych sasia-
dow.

Metoda K-NN cechuje sie wysoka skutecznoscia klasyfikacji gdy dane sa roztozone gesto
i stanowig reprezentatywna probe dla zadanego problemu [73]]. Sytuacja taka jest niezwy-
kle rzadka w przypadku rzeczywistych problemoéw klasyfikacji, dlatego algorytm K-NN sto-
suje sie gléwnie jako metode stanowigcg punkt odniesienia do oceny skutecznosci innych
metod, badz tez jako komponent klasyfikatoréw bardziej ztozonych.

Bardzo wazna grupe klasyfikatoréw nieparametrycznych stanowia reguly decyzyjne.
Gléwna cechg tej grupy algorytmow jest prosta i zrozumiata dla cztowieka reprezentacja
wiedzy, ktora zawarta jest w zbiorze kompletnych i niesprzecznych regut. Regutowa re-
prezentacja wiedzy daje mozliwo$¢ oceny klasyfikatora nie tylko poprzez eksperymentalne
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badanie poprawnosci klasyfikacji i innych wskaznikéw jakosci wykorzystywanych w ucze-
niu maszynowym, ale rowniez poprzez analize zrozumiatej dla cztowieka wiedzy zawartej
w zbiorze regut decyzyjnych. Dzieki zrozumiatej dla cztowieka reprezentacji wiedzy klasy-
fikator reprezentowany przez reguly decyzyjne moze by¢ modyfikowany przez czltowieka
poprzez wstawianie i eliminacje regut, czy tez wykorzystany w procesie wnioskowania nie-
zaleznie od implementacji.

Kazda z regut decyzyjnych reprezentowana jest poprzez implikacje, dla ktorej strona im-
plikujaca stanowi koniunkcje co najmniej D formut elementarnych reprezentujacych pod-
zbiory wartosci poszczegélnych atrybutdw, natomiast strona implikowana reprezentowana
jest przez formule elementarna odnoszacg sie do jednej z mozliwych etykiet klas [18]]. Pro-
ces klasyfikacji obiektu odbywa sie poprzez analize wartosci logicznej strony implikujacej
dla kazdej z regut. Jezeli warto$¢ logiczna dla koniunkcji strony implikujacej jest spelniona
dla zadanych wartosci atrybutéw obiektu, to zostaje sklasyfikowany do klasy reprezen-
towanej przez implikowang formute elementarna. O takim obiekcie mowi sie, ze zostat
pokryty przez dana regute. Aby wynikiem procesu klasyfikacji dla dowolnego obiektu z
przestrzeni X byla doktadnie jedna etykieta klasy, to zbidr regut musi by¢ kompletny i nie-
sprzeczny. Zbiér regut decyzyjnych jest kompletny wtedy, i tylko wtedy, gdy dla kazdego
obiektu z przestrzeni X istnieje co najmniej jedna reguta, ktéra pokrywa dany obiekt. Jeze-
li w przestrzeni X nie istnieje obiekt, ktéry jest pokryty przez dwie reguly reprezentujace
rozne klasy, to zbior regut jest niesprzeczny.

Zbidr regut reprezentujacych klasyfikator, ze wzgledu na zrozumiala dla cztowieka re-
prezentacje wiedzy, moze by¢ podany przez eksperta, jednak w wiekszosci przypadkow
jest on generowany w procesie uczenia klasyfikatora z wykorzystaniem zbioru uczacego.
Jednym z podstawowych algorytmdéw wykorzystywanych do generowania regut jest zapro-
ponowany w pracy [20] algorytm PRISM. Rozwiazanie to bazuje na typowym podejsciu
generowania regut nazywanym "separuj i zwyciezaj" (ang. separate-and-conquer) [141],
ktérego gtéwna ideq jest iteracyjne budowanie regut, ktére pokrywaja jak najwieksza licz-
be obserwacji nalezacych do jednej klasy, i nie pokrywaja obserwacji z innych klas. Obser-
wacje pokryte przez wygenerowang regulte sg eliminowane ze zbioru uczacego, a proces
budowy klasyfikatora konczy sie, gdy w zbiorze uczacym nie bedzie juz zadnych obiektéw.
Gléwna wada takiego podejscia jest zbytnie dopasowywanie sie generowanych regut do
obiektéw znajdujacych sie zbiorze uczacym. Wiekszos¢ regut generowanych jest z wyko-
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rzystaniem jednego badz kliku elementéw ze zbioru uczacego, co prowadzi do budowy
licznego zbioru zawierajacego reguly o wysokiej szczegétowosci. Propozycja rozwiniecia
algorytmu PRISM, ktéra wykorzystuje mechanizmy ucinania (ang. pruning) regut celem
generalizacji i redukgji ich liczby, jest algorytm RIPPER (ang. Repeated Incremental Pruning
to Produce Error Reduction) [29]]. W pierwszym kroku algorytmu zbiér uczacy dzielony jest
na dwa podzbiory: zbidr generujacy (ang. growing set), oraz zbidr ucinajacy (ang. pruning
set). W kolejnym kroku zbidér generujacy jest wykorzystany do konstrukcji jednej reguty
poprzez zastosowanie algorytmu PRISM. Wygenerowana regula jest nastepnie generalizo-
wana poprzez eliminacje formuly elementarnej reprezentujacej ostatnio dodany atrybut.
Jezeli proces eliminacji formuly elementarnej nie prowadzi do obnizenia sie poprawnosci
klasyfikacji wygenerowanej reguty na zbiorze ucinajacym to proces eliminacji formut ele-
mentarnych strony implikujacej jest kontynuowany. W przeciwnym wypadku reguta zostaje
dodana do zbioru regut wynikowych, a wszystkie obiekty nalezace do zbioru generujacego
i ucinajacego pokryte przez regute sg eliminowane. Przedstawiona procedura generowania
jest powtarzana do momentu wyczerpania regul ze zbioru generujacego.

Alternatywna do klasyfikatorow regutowych grupe metod stanowig drzewa decyzyjne.
Podobnie jak poprzednio scharakteryzowane reguly decyzyjne, réwniez i te nieparame-
tryczne klasyfikatory charakteryzuja sie zrozumiala dla czlowieka reprezentacja wiedzy.
Drzewo decyzyjne sktada sie z wierzchotkow ktére reprezentuja cechy klasyfikowanych
obiektéw, oraz z krawedzi ktére reprezentuja przedzialy mozliwych wartosci cech. Aby
drzewo decyzyjne skonstruowane zostalo poprawnie, krawedzie wychodzace z kazdego
wierzchotka musza by¢ reprezentowane przez rozlaczne warunki, ktére w sumie pokrywa-
ja cala przestrzen mozliwych wartosci cechy. Innymi stowy, dla kazdej mozliwej wartosci
cechy moze zosta¢ wybrana doktadnie jedna krawedz wychodzaca z wierzchotka, ktdry ja
reprezentuje. Kazda ze $ciezek drzewa decyzyjnego zakonczona jest liSciem, ktéry repre-
zentuje jedng z mozliwych etykiet klas. Proces klasyfikacji odbywa sie poprzez schodzenie
wglab drzewa za kazdym razem obierajac tg krawedz, ktéra spelnia wymaganie odnosnie
wartosci rozpatrywanej cechy obiektu. Zalozenie o kompletnosci i roztacznosci krawedzi
drzewa zapewnia, ze dla dowolnego obiektu z przestrzeni X zostanie obrana doktadnie
jedna sciezka prowadzaca od korzenia drzewa do liscia z etykieta.

Typowe podejscia do generowania regul bazuja na zasadzie "separuj i zwyciezaj". Ana-
logiczna zasada, "dziel i zwyciezaj" (ang. divide-and-conquer), sformutowana zostata dla
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algorytméw budowania drzew decyzyjnych. Typowym podejSciem wykorzystujacym wspo-
mniang zasade jest zaproponowany przez Quinlana algorytm ID3 [105]]. Procedura kon-
strukcji drzewa odbywa sie rekurencyjnie. W pierwszym kroku wybierana jest cecha, ktéra
ma by¢ umieszczona w korzeniu drzewa. Dla kazdej wartosci nominalnej cechy generowa-
na jest wychodzaca z korzenia krawedz. Zbidr uczacy dzielony jest na podzbiory z ktorych
kazdy zawiera elementy o réznych wartosciach cechy umieszczonej w korzeniu. Proces wy-
boru cechy i dalszego podziatu podzbioréw zbioru uczacego jest powtarzany do momentu,
w ktérym aktualny podzbiér bedzie zawieral jedynie obiekty jednej klasy. Procedura kon-
czy sie, gdy kazda z mozliwych sciezek w drzewie zostanie zakonczona etykietg klasy do
ktérej naleza wszystkie elementy otrzymanego w wyniku podziatu podzbioru uczacego.
Jak kryterium wyboru cechy dla rozpatrywanego wierzchotka ID3 stosuje miare entropii
warunkowe;j.

Zasadnicza wada algorytmu ID3 jest, podobnie jak w przypadku algorytmu PRISM,
zbytnie dopasowanie sie drzewa do zbioru uczacego. Ponadto, algorytm ID3 zostal za-
projektowany dla obiektéw opisywanych jedynie atrybutami nominalnymi. Rozszerzeniem
koncepcji ID3 jest algorytm C 4.5 [106], ktory daje mozliwos¢ budowania drzew decy-
zyjnych do klasyfikacji obiektéw zawierajacych atrybuty numeryczne, posiada wbudowane
mechanizmy obstugi brakujacych wartosci atrybutéw, oraz wykorzystuje mechanizmy uci-
nania do generalizacji drzewa. Bardzo popularnym algorytmem jest réwniez zapropono-
wane przez Breimana drzewo klasyfikacyjno-regresyjne (ang. classification and regression
tree, CART) [I15].

2.1.2 Zlozone modele klasyfikacyjne

Ztozone metody klasyfikacji stosuje sie w przypadkach, kiedy opisane w poprzednim
rozdziale proste metody charakteryzuja sie niskq poprawnoscig klasyfikacji [153]]. Wsréd
klasyfikatorow ztozonych wyréznia sie: klasyfikatory wieloetapowe, wielozadaniowe, dwu-
poziomowe [78]] oraz zespoty klasyfikatoréw [73| [76]. Rozpoznawanie wieloetapowe re-
alizuje nastepujaca sekwencje czynnosci klasyfikacyjnych. W pierwszym kroku z wejscio-
wego zbioru cech rozpatrywanych w zadanym problemie klasyfikacji wybierany jest pod-
zbiér okreslonych cech, ktére stanowig podstawe do podjecia decyzji klasyfikacyjnej na
pierwszym etapie ograniczajacej zbiér mozliwych etykiet klas. Decyzja podjeta na pierw-



ROZDZIAL 2. METODY KLASYFIKACJI 20

szym etapie determinuje wyboér podzbioru cech dla kolejnego etapu decyzyjnego. Proces
podejmowania decyzji lokalnych i wyboru podzbioru cech wykonywany jest do momentu
podjecia jednoznacznej decyzji bedacej wynikiem klasyfikacji.

Charakterystyczng cecha wielozadaniowej klasyfikacji jest to, ze rozpoznawany obiekt
podlega wielokrotnej etykietyzacji, przy czym w kazdym z zadan rozpatruje sie odmienny
zestaw klas, ich liczbe, oraz praktyczne znaczenie. Wynikiem klasyfikacji wielozadaniowe;j
nie jest wiec pojedyncza wartos¢ klasy, a wektor etykiet wielowymiarowej przestrzeni klas.
W przypadku klasyfikatoréow dwupoziomowych decyzja podejmowana jest w nastepuja-
cy sposob. Na pierwszym poziomie K autonomicznych klasyfikatoréw podejmuje decyzje
rozwiazujac lokalne zadania klasyfikacji. Uzyskane przez klasyfikatory etykiety klas prze-
kazywane sg jako wejscie do klasyfikatora znajdujacego sie na drugim poziomie. Wektorem
cech dla drugiego poziomu jest wiec zestaw etykiet klas uzyskanych przez kazdy z K kla-
syfikatorow.

Wymienione ztozone modele dedykowane sa dla zadan klasyfikacji, w przypadku kto-
rych natura wymaga kompleksowych rozwigzan. W odréznieniu od prezentowanych po-
dejs¢, zespoly klasyfikatoréw stosuje sie do kazdego problemu decyzyjnego, ktéry moze
by¢ zdefiniowany jako zadanie klasyfikacji. Celem stosowania zespotow klasyfikatoréw nie
jest modelowanie ztozonych problemoéw decyzyjnych, a poprawa skutecznosci podejmowa-
nych decyzji poprzez stosowanie odpowiednich technik dywersyfikacji w procesie konstruk-
cji ztozonego modelu [[89]. Zespoty klasyfikatoréw stosuje sie rowniez celem balansowania
danych, w ktorych wystepujq dysproporcje pomiedzy klasami [49, 56, (119} [137], badz tez
do rozwiazania problemu brakujacych wartosci atrybutéw [50, [100].

Schemat modelu zespotu klasyfikatoréw przedstawiony zostat na Rysunku Na pierw-
szym etapie klasyfikacji wyréznia sie K klasyfikatoréw \IJ,E}), nazywanych klasyfikatorami
bazowymi (ang. base classifiers), podejmujacych autonomiczne decyzje klasyfikacyjne. De-
cyzje podjete przez klasyfikatory bazowe przekazywane sa do klasyfikatora taczacego ¥®
(ang. combiner), ktéry dokonuje finalnej klasyfikacji.

Kluczowym elementem w zagadnieniach zwigzanych z zespotami klasyfikatorow jest
proces konstrukgeji klasyfikatoréw bazowych. Na ogot za modele bazowe przyjmuje sie tzw.
klasyfikatory stabe (ang. week learners), charakteryzujace sie niska poprawnoscia klasyfi-
kacji (nieznacznie wyzsza niz 50%) i duza wrazliwoscig na niewielkie zmiany w zbiorze
uczacym. Zakladajac, ze klasyfikatory bazowe podejmuja decyzje niezaleznie, a prawdo-
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Rysunek 2.1: Schemat modelu wzmacnianego klasyfikatora.

podobienstwo podjecia trafnej decyzji przez kazdy z klasyfikatoréw bazowych jest réwne
p, gdzie p > 0.5, to prawdopodobienstwo podjecia trafnych decyzji przez k z K Kklasyfi-
katorow jest realizacja rozktadu Bernoulliego (ang. binomial distribution) z parametrem p.
Ponadto, prawdopodobienistwo, ze wiekszos$¢ z K klasyfikatoréw podejmie trafne decyzje,
tj. P(K > £|p), gdzie K jest zmienna losowa z rozktadu Bernoulliego, jest wyzsze niz
prawdopodobienstwo p okreslajace sukces w decyzjach podejmowanych przez klasyfikato-
ry indywidualnie.

W praktyce znalezienie klasyfikatorow podejmujacych niezalezne decyzje jest trudne,
dlatego konieczne jest stosowanie technik réznicowania (dywersyfikacji, ang. diversification
techniques) celem wymuszenia niezaleznosci pomiedzy modelami. W zadaniu wyznaczania
zroznicowanych klasyfikatorow wyrdznia sie dwa problemy:

e brak jest jednoznacznie zdefiniowanej miary dywersyfikacji,

e dostepnos¢ tylko jednego, niepodzielonego zbioru danych, ktéry ma by¢ wykorzysta-
ny w procesie uczenia zdywersyfikowanych klasyfikatoréw bazowych.

Odnoszac sie do pierwszego problemu Kuncheva w swojej pracy [77] dokonuje przegla-
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du miar stosowanych do badania zréznicowania klasyfikatoréw, podkreslajac jednoczesnie,
ze nie da sie jednoznacznie stwierdzi¢, ktéra z miar powinna stanowi¢ kryterium w kon-
strukcji zespotow klasyfikatoréw. Drugie z zagadnienn wymusza zaproponowanie sposobu
generowania zréznicowanych zbioréw uczacych ze zbioru wejsciowego celem otrzyma-
nia niezaleznych modeli sktadowych. Brak jednoznacznos$ci w definiowaniu zréznicowania
klasyfikatorow bazowych doprowadzit do powstania szeregu metod uczenia zespotow kla-
syfikatorow.

Metody dywersyfikacji klasyfikatorow bazowych
Zroznicowanie klasyfikatorow bazowych moze by¢ osiagniete poprzez:
e wprowadzenie losowos$ci w procesie uczenia,
e zmiane parametréw uczenia,
e poprzez wprowadzenie modyfikacji w wejsciowym zbiorem treningowym.

Pierwsze dwie z wymienionych technik dywersyfikacji odnosza sie do sytuacji, w ktorej
kazdy z klasyfikatoréw bazowych konstruowany jest z innymi wartosciami parametréw
jakie algorytm wykorzystuje w procesie uczenia. Przykladowo, dywersyfikacja moze zosta¢
osiagnieta poprzez dobdr réznych konfiguracji neurondéw jezeli modelem bazowym jest
sie¢ neuronowa [55], réznych liczb sasiadéw dla algorytmu KNN, czy tez poprzez rézne
wartosci parametru radialnej funkcji bazowej jadra (ang. radial basis kernel function) dla
klasyfikatorow SVM [83].

Znacznie szersza grupe stanowig techniki dywersyfikacji, w ktérych dokonuje sie zmian
w wejsciowym zbiorze uczacym Sy generujac K rdézniacych sie od siebie zbioréw S%B,
c S%Z{ Wygenerowane zbiory uczace wykorzystywane sa w budowie kolejnych klasyfi-
katoréw bazowych \Ifﬁl), ey \Ilg). Dywersyfikacja zbioréw sﬁj, e SE\}L moze by¢ osiagnieta
poprzez:

e losowanie elementow ze zbioru uczacego Sy [12},47,110],

e wykorzystanie roznych wag przyporzadkowanych obserwacjom [42] [119]]

e ograniczanie przestrzeni cech obiektéw [14, 100],
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e generowanie sztucznych obserwacji [25, 126,53} [89],

e podmiane etykiet klas [13][87, 152, [150].

W ramach pierwszej grupy technik zbiory uczace wykorzystywane do konstrukeji kla-
syfikatorow bazowych sa generowane poprzez losowanie z zadanego rozktadu obiektow
z wejsciowego zbioru uczacego. Najprostsza i najbardziej popularna technika generowa-
nia zbioréw bazowych jest N-krotne losowanie ze zwracaniem stosowane w algorytmie
bagging (ang. bootstrap sampling and aggregation) [12] . Kazdy ze zbioréw bazowych SS@B
jest generowany niezaleznie z rozktadu jednostajnego (Algorytm [1)). Model laczenia kla-
syfikatoréw bazowych ¥(?), w przypadku algorytmu bagging, sprowadza sie do techniki
klasycznego gltosowania, czyli wyboru klasy najczesciej zwracanej przez klasyfikatory ba-
zZowe.

Algorithm 1: Bagging
Input : Zbidr uczacy Sy, zbiér mozliwych klas Y

K
Output: Klasyfikator wzmacniany baggingiem: V(x) = arg max > I(P ,(j)(x) =)
YT k=1

1 for k=1— K do

2 Wyznacz zbidr SS\]}‘) poprzez N-krotne losowanie ze zwracaniem obiektéw ze
zbioru Sy;

3 Wyucz klasyfikator \Il,(j) na zbiorze uczacym S%‘:);

4 end

Inng grupe algorytmdéw wykorzystujacych losowanie obiektéw jako technike réznico-
wania zbioréw bazowych stanowia algorytmy wzmacniania (ang. boosting). W odréznie-
niu od metody baggingu, w boostingu rozktad, z ktérego wykonywane jest losowanie pod-
lega modyfikacji w kolejnych iteracjach procesu konstrukeji ztozonego modelu, a sposéb
modyfikacji uwarunkowany jest poprawnoscia klasyfikacji juz utworzonych klasyfikatoréw
bazowych. W kolejnych iteracjach z wiekszym prawdopodobienstwem wybierane sa te ob-
serwacje z wejsciowego zbioru danych, ktére byly btednie klasyfikowane przez wyuczone
w poprzednich iteracjach modele bazowe. Jednym z najpopularniejszych i charakteryzu-
jacych sie najwyzsza poprawnoscia klasyfikacji algorytmem boostingu jest zaproponowany
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w pracy [47] algorytm AdaBoost.M1 (Algorytm [2). Rozklad, wedtug ktérego sa losowane
obserwacje do kolejnych zbioréw bazowych, modyfikowany jest w ten sposdb, ze para-
metry rozktadu Dy (n) dla obserwacji poprawnie sklasyfikowanych przemnazane sa przez
wspotezynnik i, gdzie G, € [0, 1]. Nastepnie dokonywana jest normalizacja parametréw
celem otrzymania rozktadu (kroki 10 i 11 w Algorytmie[2). Wspétczynnik 3, zalezny jest od

wazonego btedu ¢, klasyfikatora bazowego \II,(:)

na zbiorze Sy i przyjmuje wartos¢ 0, gdy
ex = 0, oraz 1, gdy ¢, = 0.5. Ostateczna klasyfikacja odbywa si¢ z wykorzystaniem wazone-
go glosowania, gdzie waga kazdego z klasyfikatoréw bazowych stanowi logarytm naturalny
odwrotnosci wspoétczynnika . Charakterystyczna cecha tego algorytmu wzmacniania jest
fakt, iz bardzo szybko minimalizuje btad klasyfikacji, gdyz, jak wykazano w [48], procedu-
ra konstrukcji klasyfikatorow bazowych ztozonego algorytmu sprowadza sie do iteracyjnej

minimalizacji wyktadniczej funkcji btedu postaci:

=

Eexp = Z exp { —yngk (%)}, 2.1)

gdzie gi(x) stanowi kombinacje 11n10wq k klasyfikatoréw bazowych wykorzystywang do
podjecia ostatecznej decyzji:

L~ g
=-> a¥,’(x), (2.2)
24

¢; jest waga klasyfikatora bazowego w zespole, a zbiér mozliwych etykiet klas jest nastepu-
jacy, Y = {—1,1}.

Druga grupe technik dywersyfikacji stanowig metody ktére wykorzystuja zréznicowa-
nie wag (kosztéw) przypisywanych obserwacjom ze zbioru uczacego. Metody wykorzy-
stujace opisang technike réznicowania nazywa sie¢ metodami wrazliwymi na koszt (ang.
cost-sesitive methods). Do najpopularniejszych metod zalicza sie algorytm AdaCost [42]],
ktory stanowi rozwiniecie metod wzmacniania uwzgledniajace rézne koszty btednych kla-
syfikacji poszczegdlnych obserwacji ze zbioru uczacego. Metody wrazliwe na koszt stosuje
sie gtdwnie w przypadkach, w ktérych wystepuja znaczne réznice w kosztach dotyczacych
btednych decyzji w obrebie jednego problemu decyzyjnego, takich jak diagnostyka me-
dyczna, czy wykrywanie SPAMu. Ztozone metody klasyfikacji wykorzystujace wspomniang
technike dywersyfikacji znajduja réwniez zastosowanie w konstrukecji modeli decyzyjnych
z niezbalansowanych danych [119].
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Algorithm 2: Algorytm AdaBoost.M1
Input : Zbidr uczacy Sy, zbiér mozliwych klas Y

K
1
Output: Klasyfikator AdaBoost.M1: ¥(x) = = argm %Z In — ﬁ (x) =)
k=1 k
Zadaj rozktad poczatkowy D;, w ten sposob, ze Di(n) = ~ dla kazdego
ne{l,...,N};
2 for k=1— K do

.7 k . . . 7
3 Wyznacz zbior SS\,) poprzez N-krotne losowanie ze zwracaniem obiektow ze

fy

zbioru Sy zgodnie z rozkladem D, ;
4 Wyucz klasyfikator \Il,(j) na zbiorze uczacym S%‘:)
N
5 Wyznacz btad wazony klasyfikatora ﬁf,gl): e <— Y_ Dy(n)I (\If,(j)(xn) # Yn);

n=1

6 if ¢, > 0.5 then

7 Dy(n) = + dlakazdegon € {1,...,N};
8 else
9 B —— 173

NP 1-1(W (" (xn) £yn) .
10 Aktualizuj Dy: Dyi1(n) = Di(n)g, dla kazdegon € {1,...,N};
11 Normalizuj D, dzielac przez sume Z Dy(n)

n=1

12 end
13 end

W ramach trzeciej grupy technik dywersyfikacji kazdy z klasyfikatoréw bazowych kon-
struowany jest na zbiorze danych z zredukowanym wektorem cech. Najpopularniejsza me-
todq wykorzystujacq wspomniang technike réznicowania jest zaproponowany przez Bre-
imana algorytm Lasow Losowych (ang. Random Forests) [14]. W kazdej iteracji budowania
nowego klasyfikatora bazowego dla Lasu Losowego generowany jest zbidr uczacy poprzez
N-krotne losowanie ze zwracaniem ze zbioru wejsciowego. W kolejnym kroku losowany
jest d-elementowy podzbidr cech, gdzie d << D. Wygenerowany i zredukowany do d wy-
losowanych cech zbiér wykorzystany jest do budowy klasyfikatora bazowego, bedacego
modelem drzewa decyzyjnego badz tez algorytmem regutowym. Redukcje podzbioru cech
stosuje sie powszechnie rowniez do rozwiazania problemu brakujacych wartosci atrybutdw,
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czego przyktadem jest algorytm Learn+ +.MF zaproponowany w pracy [100].

Kolejng grupe metod réznicowania stanowia techniki polegajace na generowaniu sztucz-
nych obserwacji na podstawie wejsciowego zbioru uczacego. Gléwna zaletq tej grupy me-
tod jest fakt, ze niweluja negatywne skutki wynikajace z niezbalansowania zbioru ucza-
cego. Jednym z najpopularniejszych algorytméw wzmacniania klasyfikatoréw wykorzystu-
jaca technike generowania syntetycznych probek jest algorytm DECORATE (ang. Diverse
Ensemble Creation by Oppositional Relabeling of Artificial Training Examples) [89]. Kazdy
ze zbioréw bazowych Sy, sktada sie z obiektéw nalezacych do Sy poszerzonych o zestaw
sztucznie wygenerowanych obserwacji z rozkladu o wartosciach parametréw oszacowa-
nych z danych wejsciowych. Kazdy nowo utworzony Kklasyfikator \I/,(j) wlaczany jest do
zbioru klasyfikatorow bazowych jezeli zmniejsza btad klasyfikatora facznego. Ostateczna
decyzja w algorytmie DECORATE podejmowana jest z wykorzystaniem wazonego gtosowa-
nia. W ramach tej grupy metod wystepuja rowniez algorytmy dedykowane do rozwigzania
problemu niezbalansowania danych, takie jak SMOTEBoost [25], RAMOBoost [26], oraz
DataBoost-IM [53]].

Ostatnig z wymienionych grup stanowia techniki dywersyfikacji polegajace na losowej
zmianie etykiet klas elementéw w zbiorze uczacym. Breiman w swojej pracy [13]] proponu-
je, by zbiory bazowe generowane byly poprzez zmiane etykiety klasy z okreslonym praw-
dopodobienistwem zaleznym od proporcji pomiedzy klasami oraz od parametru podmiany
klasy. Rozwazania teoretyczne poparte wynikami analizy eksperymentalnej wykonanej na
reprezentatywne;j liczbie zbioréw danych wykazaty, ze proponowana przez Breimana meto-
da z podmiang klas daje wyniki zblizone do algorytméw baggingu przy odpowiednim dobo-
rze prawdopodobienistwa zamiany etykiet zachowujacego rozktad generujacy obserwacje z
rozpatrywanych klas. Autorzy pracy [87] analizujac opracowang przez Breimana metode
wykazali, ze dla duzej liczby (ok. 1000) klasyfikatoréw bazowych zachowanie rozktadu
generujacego nie jest konieczne, aby osiagnac wysoka jakos¢ klasyfikacji. Metody wykorzy-
stujace jako technike dywersyfikacji polegajacq na podmianie etykiet klas stosowane byly
rowniez z powodzeniem do rozwigzania problemu niezbalansowania [[150, [152].
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Metody laczenia klasyfikatoréw bazowych

W poprzednim podrozdziale oméwione zostaly podstawowe metody dywersyfikacji kla-
syfikatorow bazowych. Inng istotng kwestia jest zagadanie ich taczenia celem podjecia osta-
tecznej decyzji klasyfikacyjnej na podstawie sktadowych decyzji pochodzacych od klasyfi-
katoréw bazowych. Wyrdznia sie dwie grupy metod aczenia klasyfikatoréow, w zaleznosci
od charakteru decyzji zwracanych przez klasyfikatory bazowe [153]]:

1. Metody taczenia na podstawie deterministycznych decyzji klasyfikatorow bazowych -
klasyfikatory bazowe zwracaja etykiety klas.

2. Metody laczenia na podstawie niepewnych decyzji klasyfikatoréw bazowych - kla-
syfikatory bazowe zwracaja wartosci miary niepewno$ci zwiazane z przynaleznoscia
obiektu do kazdej z rozpatrywanych Kklas.

W przypadku pierwszej grupy metod kazdy z klasyfikatorow bazowych zwraca element
ze zbioru Y. Jedng z typowych metod taczenia jest algorytm glosowania, ktéry wyraza sie
nastepujacym wzorem:

K
U (x) = argmax Y I(\If,(:)(x) =y). (2.3)
yeY el

Klasyfikator laczacy ¥(? dokonuje wyboru tej klasy ze zbioru Y, ktéra zostata zwréco-
na przez najwieksza liczbe klasyfikatoréw bazowych. Algorytm glosowania stosuje sie w
klasycznej wersji algorytmu baggingu. Rozszerzeniem powyzszej metody taczenia klasyfi-
katoréw jest algorytm wazonego glosowania:

K
T (x) = arg max > ckl(\I/,(:)(x) =y). 2.4)
yeY el

Waga ¢, utozsamiana jest z jakoscia klasyfikatora bazowego i stanowi ona funkcje od-
wrotnosci btedu klasyfikacji, podobnie jak w przypadku algorytméw boostingu, czy DE-
CORATE, badz tez funkcje innych wskaznikéw jakosci, takich jak wartos¢ geometrycznej
sredniej poprawnosci klasyfikacji pierwszego i drugiego rodzaju [137].

Druga grupa metod taczenia klasyfikatoréw bazowych zaktada, ze wynikiem ich dzia-
tania nie jest deterministyczna decyzja na temat przydziatu danego obiektu do klasy, lecz
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rozktad niepewnosci zwiazany z przynaleznosScig obiektu do kazdej z klas. Znormalizowa-
ny opis niepewnosci utozsamia sie z rozkladem a posteriori py(y|x), gdzie zmienna losowa
Y przyjmuje wartosci ze zbioru Y = {0,...,Y — 1}. Istnieje szereg metod taczenia klasyfi-
katoréw bazowych zwracajacych wynik klasyfikacji w postaci probabilistycznej. Do najpo-
pularniejszych metod zalicza si¢ niedeterministyczny odpowiednik gltosowania, w ktorym
wybiera sie klase o najwyzszej wartosci sumy prawdopodobienstw:

K

U3 (x) = argmax Y pr(y|x). (2.5)
vey¥ 13

Alternatywnie do sumy prawdopodobienistw stosuje sie réwniez wariant taczenia klasy-
fikatoréw z iloczynem:

K
U3 (x) = arg max [] pr(y|x). (2.6)
vel i1

W pracy [76] wyrdzniono alternatywne do sumy i iloczynu podejscia polegajace na wy-
znaczaniu maksimum i minimum z prawdopodobienstw zawracanych przez klasyfikatory
bazowe. Kolejnym podejsciem taczenia klasyfikatoréw w wariancie probabilistycznym jest
podejscie wykorzystujace generalizacje stosowq (ang. stacked generalization) [142]:

K
TP (x) = arg max > c,(gy)pk(y|x). 2.7)
ver i3

Parametry c,(fy) wyznaczane sg za pomocg metody najmniejszych kwadratéw. Generali-

zacja stosowa, w odrdznieniu od innych metod Iaczenia klasyfikatoréw, zaktada, ze kla-
syfikator laczacy ¥® jest réwniez budowany z wykorzystaniem zbioru uczacego. Badania
empiryczne dotyczace stosowania réznych metod taczenia klasyfikatoréw przeprowadzone
przez autora rozprawy w pracy [153]] wykazuja, ze stosowanie technik gtosowania i wazo-
nego glosowania daje zadowalajace wyniki w konstrukcji modeli decyzyjnych, a stosowanie
bardziej ztozonych technik nie zwieksza poprawnosci klasyfikacji.

2.2 Metody przeciwdzialania niezbalansowanym danym

Opisane dotychczas metody klasyfikacji nie posiadaly mechanizméw obstugi danych
charakteryzujacych sie nieréwnym rozktadem klas. Sformutowany w rozprawie problem
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danych niezbalansowania jest zagadnieniem czesciowo wyjasnionym. W literaturze wyrdz-
nia sie szereg technik stosowanych do rozwigzania tego problemu, ktére dzieli sie na trzy
grupy [49,156]:

1. Podejscia dziatajace na poziomie danych, nazywane zewnetrznymi (ang. external ap-
proaches) - obstuga danych niezréwnowazonych odbywa sie na poziomie przetwarza-
nia danych, niezaleznie od stosowanego algorytmu uczenia klasyfikatora.

2. Podejscia dziatajace na poziomie algorytmu uczenia, nazywane wewnetrznymi (ang.
internal approaches) - klasyczne algorytmy uczenia wzbogacane sa o mechanizmy
niwelujace negatywne skutki dysproporcji w danych.

3. Podejscia z uczeniem wrazliwym na koszt (ang. cost-sensitive learning) - techniki te
stanowig kombinacje zewnetrznego i wewnetrznego podejscia. Z jednej strony dane
wejsciowe modyfikowane sa poprzez nadanie réznych wag (kosztéw) poszczegol-
nym obiektom, z drugiej strony algorytm uczenia wzbogacony jest o mechanizmy
uwzgledniajace rézne wagi nadane obserwacjom.

Zaprezentowany podzial technik balansowania danych nie jest podziatem roztacznym,
gdyz niektdre z algorytmoéw zakladaja jednoczesne wykorzystanie kilku technik.

2.2.1 Podejscia zewnetrzne

Zasadnicza cecha technik zewnetrznych jest fakt, ze proces obstugi danych niezbalanso-
wanych na etapie przetwarzania umozliwia stosowanie opisanych w tym rozdziale klasycz-
nych algorytméw uczenia dedykowanych dla probleméw zbalansowanych bez konieczno-
$ci ich modyfikacji. Wiekszos¢ z technik wyodrebnianych w tej grupie wykorzystuje celem
zbalansowania danych mechanizmy generowania nowych obserwacji (ang. oversampling)
z klasy zdominowanej, badz tez techniki eliminacji obiektéw (ang. undersampling) z klasy
dominujacej.

Podstawowa metoda wykorzystujacq technike generowania nowych obiektéw jest préb-
kowanie losowe (ang. random oversampling), ktore polega na duplikowaniu obserwac;ji z
klasy zdominowanej poprzez ich losowanie ze zwracaniem z wejSciowego zbioru uczace-

go. Analogicznie do probkowania losowego wyrdznia sie eliminacje losowa (ang. random
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undersampling) obiektow z klasy dominujacej. Metoda eliminacji losowej znajduje zasto-
sowanie jedynie w przypadkach, w ktérych usuniecie obserwacji nie spowoduje zmiany w
rozktadzie klasy dominujace;.

Celem zachowania rozktadu klasy dominujacej stosuje sie techniki eliminacji Swiadome;j
(ang. informed undersampling), polegajace na inteligentnym wyborze obserwacji do usunie-
cia. Zestaw metod eliminacji sSwiadomej wykorzystujacych do wyboru obserwacji algorytm
K-NN zostal opublikowany w pracy [86].

Proces probkowania nowych obserwacji moze réwniez odbywac sie w sposéb inteligent-
ny, poprzez generowanie nowych, syntetycznych obserwacji bazujac na zdominowanych
obserwacjach ze zbioru uczacego. Jedna z najpopularniejszych metod wykorzystujacych
probkowanie syntetyczne jest algorytm SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchni-
que) [24]. Podejscie to wykorzystuje algorytm K-N N w taki sposob, ze syntetyczna obser-
wacja generowana jest na Sciezce taczacej dwoch sasiadow z klasy zdominowanej. Gltow-
ng wada metody SMOTE jest to, ze zaktada ona wygenerowanie nowych obserwacji dla
kazdego obiektu nalezacego do klasy zdominowanej co moze prowadzi¢ do zbudowania
nadmiarowej liczby sztucznych obserwacji nalezacych do tej klasy. Rozszerzeniem meto-
dy SMOTE, ktére eliminuje wspomniany problem, jest algorytm Borderline-SMOTE [64].
Metoda ta przeprowadza analize wszystkich obserwacji z klasy zdominowanej i wybiera
jedynie te, ktére znajdujq sie ,blisko” ptaszczyzny separujacej klasy i moga by¢ btednie
zaklasyfikowane jako obiekty z klasy dominujacej. Na wybranych obserwacjach nastepuje
probkowanie z wykorzystaniem klasycznego algorytmu SMOTE.

Inng grupe metod zewnetrznych stanowia algorytmy prébkowania z technikami czysz-
czenia danych (ang. sampling with data clearing techniques). Sq to metody, w ktérych wyod-
rebnia sie dwa etapy: etap probkowania, w ktéorym wykorzystywane sa podejscia bazujace
na SMOTE, oraz etap usuwania obserwacji nadmiarowych. Jednym z typowych podejs¢
zwigzanych z czyszczeniem danych jest podejscie wykorzystujace pojecie wzajemnego sa-
siedztwa obiektéw nalezacych do réznych klas, w literaturze nazywanym potaczeniem To-
mek (ang. Tomek links)[132]. Po wykonaniu etapu préobkowania ze zbioru uczacego usu-
wane sg wszystkie obserwacje, ktére naleza do potaczenia Tomek. Ilosciowa ocena jakosci
metody SMOTE z zastosowaniem czyszczenia danych metodg potaczen Tomek jest przed-
miotem publikacji [8]].
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Inng grupe metod zewnetrznych stanowig podejScia probkowania bazujace na grupo-
waniu (ang. cluster-based sampling methods). W ramach tej grupy metod w pierwszej kolej-
nosci nastepuje niezalezne dla klasy dominujacej i zdominowanej wyodrebnianie skupisk
obiektéw podobnych z wykorzystaniem klasycznych metod grupowania, a nastepnie wy-
konywane jest prébkowanie celem balansowania obiektéw w ramach utworzonych skupisk
elementéw [[66]. Cecha charakterystyczna tej grupy technik jest przeciwdziatanie negatyw-
nym skutkom niezbalansowania nie tylko pomiedzy klasami (ang. between-class imbalan-
ce), ale rowniez dysproporcjom wystepujacym w ramach klas (ang. within-class imbalance)
[56].

2.2.2 Podejscia wewnetrzne

Jedna z typowych grup reprezentujacych rozwigzania wewnetrzne sg techniki taczace
klasyczne algorytmy konstrukcji zespotéw klasyfikatoréw z zastosowaniem metod probko-
wania badz eliminacji. Gléwng idea tego typu rozwiazan jest konstrukcja klasyfikatorow
bazowych na zbiorach danych poddanych modyfikacjom poprzez wykorzystanie réznych
technik zewnetrznych. Typowym algorytmem wykorzystujacym to podejscie jest algorytm
SMOTEBoost [25]. Metoda ta taczy ze soba algorytm wzmacniania z probkowaniem z wy-
korzystaniem SMOTE. W kazdej iteracji konstrukcji klasyfikatora bazowego wystepuje pro-
ces uczenia ze zbioru danych poszerzonego o sztucznie wygenerowane probki. Umozliwia
to jednoczesne osiagniecie dywersyfikacji klasyfikatorow bazowych i zbalansowania klasy-
fikatora tacznego. Rozszerzeniem algorytmu SMOTEBoost jest metoda MSMOTEBoost wy-
korzystujaca zmodyfikowana technike probkowania obserwacji syntetycznych opisang w
[62]. W ramach tej grupy technik wyrdznia sie réwniez algorytmy RAMOBoost [26]], oraz
DataBoost-IM [53], ktére w kazdej iteracji boostingu generuja syntetyczne obiekty wyko-
rzystujac te obserwacje ze zbioru uczacego, ktére byty btednie klasyfikowane przez zbudo-
wane juz klasyfikatory bazowe. Innym podejsciem jest algorytm RUSBoost [113]] w ktorym
zbiory bazowe generowane sa poprzez losowq eliminacje obiektéw z klasy dominujace;j.

W literaturze [49] zaproponowano szereg metod eliminacji niezbalansowania wyko-
rzystujacych metode baggingu, takich jak algorytmy wykorzystujace techniki generowania
nowych obiektéw (metoda SMOTEBagging [139]]), oraz algorytmy wykorzystujace techniki
eliminacji (metody QuasiBagging [23]], Asymetric Bagging [127], Roughly Balanced Bagging
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[58]l, Partitioning [21}, [143]], Bagging Ensemble Variation [180]).

Inng ciekawa grupe metod dedykowanych do rozwigzania problemu dysproporcji w
zbiorze uczacym stanowig rozwigzania wykorzystujace obliczenia granularne (ang. gra-
nual computing) [122] [123] 124} [126]]. Cecha charakterystyczna obilczenn granularnych
jest zorientowana na wiedze dekompozycja wyjSciowego zagadnienia na mniejsze, dajace
sie rozwigzac¢ réwnolegle, problemy nazywane granulami informacyjnymi (ang. informa-
tion granules). W literaturze istnieje wiele technik granulacji informacji wykorzystujacych
drzewa decyzyjne, zbiory rozmyte, algorytmy grupowania, czy tez reguly asocjacyjne. W
przypadku niezabalansowanych zagadnien decyzyjnych gtéwnym celem dekompozycji jest
zbudowanie granul informacyjnych o zbalansowanym charakterze.

Inne rozwigzania balansowania danych wykorzystuja uczenie aktywne (ang. active lear-
ning) [38,39], ktére pierwotnie stosowane bylo do iteracyjnego wyboru szczegdlnie istot-
nych z punktu widzenia zadania decyzyjnego obiektéw ze zbioru uczacego celem ich za-
etykietowania i wykorzystania w procesie uczenia. Gtéwnym zalozeniem uzasadniajacym
zastosowanie uczenia aktywnego jest fakt, ze dane wykorzystywane w procesie uczenia sq
znacznie bardziej zbalansowane w obszarze ptaszczyzn separujacych [38]]. W procesie ak-
tywnego uczenia wybierane sg jedynie obserwacje najbardziej informacyjne, czyli te, ktére
znajduja sie w bliskim otoczeniu hiperptaszczyzn oddzielajacych dwie klasy. W rezultacie
klasyfikator uczony jest na zbalansowanym i zredukowanym do najistotniejszych obiektéw
zbiorze uczacym.

W przypadku duzego niezbalansowania wysoko wymiarowych danych stosuje sie po-
dejscia wykorzystujace uczenie jednoklasowe (ang. one-class learning), w tym szczegolnie
rozwigzania wykorzystujace jednoklasowy SVM (ang. one-class SVM) [85], (112, 146, [147]].

2.2.3 Podejscia wrazliwe na koszt

Wsrdd podejs¢ wrazliwych na koszt wyrdznia sie szereg rozwigzan modyfikujacych al-
gorytmy wzmacniania. W wiekszosci przypadkéw modyfikacji podlega sposob aktualizacji
wag w kazdej iteracji generowania klasyfikatora bazowego (patrz Algorytm [2), poprzez
uwzglednienie réznych kosztéw wynikajacych z btednej klasyfikacji obiektéw z klasy domi-
nujacej i zdominowanej. W konsekwencji wyzsze wartosci wag zostang przyporzadkowane
nie tylko obiektom blednie klasyfikowanym, ale réwniez tym nalezacym do klasy mniej
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licznej. Do najpopularniejszych algorytméw nalezacych do tej grupy zalicza sie: AdaCost
[42], CSB1, CSB2 [130], RareBoost [67], AdaC1, AdaC2, AdaC3 [119]].

Ze wzgledu na stosowane w procesie budowy drzew decyzyjnych mechanizmy ucinania,
klasyfikatory tego typu sa szczegélnie wrazliwe na dysproporcje w danych [56]. Celem
rownowazenia decyzji podejmowanych z wykorzystaniem drzew decyzyjnych stosuje sie
specjalne techniki ucinania, takie jak ucinanie technika Laplace’a (ang. Laplace pruning
technique) [37]], badZ tez wrazliwe na koszt kryteria podziatu przestrzeni cech [36].

Techniki wrazliwe na koszt stosowane sg réwniez w uczeniu sieci neuronowych. Wsréd
rozwiazan wyodrebnionych w ramach tej grupy wyrdznia sie: podejscie polegajace na
wrazliwej na koszt estymacji prawdopodobienstw na etapie klasyfikacji, rozwigzanie adap-
tujace zréznicowany koszt w wyjsciach sieci neuronowej, modyfikacje parametru uczenia,
czy tez modyfikacje minimalizowanej funkcji btedu [75].

Techniki wrazliwe na koszt sa powszechnie stosowane réwniez w przypadku klasyfika-
toréw typu SVM. Eliminacja problemu niezbalansowania odbywa sie poprzez modyfikacje
kryterium uczenia, z wykorzystaniem réznych wartosci parametru kosztu btednej klasyfi-
kacji dla klasy dominujacej i zdominowanej [92, [136]]. W pracy [[137]] wykorzystano do-
datkowo procedure wzmacniania wrazliwego na koszt klasyfikatora SVM.

Opisane w powyzszym rozdziale metody przeciwdziatania negatywnym skutkom dys-
proporcji w zbiorze uczacym stanowia gtéwne rozwiazania dostepne w literaturze lecz nie
wyczerpuja technik stosowanych do rozwigzania problemu. Dokladny przeglad metod ba-
lansowania danych w zadaniu klasyfikacji znajduje sie w pozycji [56].



Rozdzial 3

Zlozone algorytmy SVM dla
niezbalansowanych danych

W niniejszym rozdziale opisana zostata koncepcja wzmacnianych klasyfikatorow SVM
dla danych niezbalansowanych. Zaproponowano autorska metode uczenia tego typu kla-
syfikatora oraz zaproponowano dwie jego modyfikacje wykorzystujace algorytm eliminacji
jednostronnej oraz uczenie aktywne.

3.1 Zadanie uczenia klasyfikatora SVM dla niezbalanso-

wanych danych

Zadanie uczenia liniowego klasyfikatora SVM, dla ktérego hiperptaszczyzna klasyfiku-
jaca H (patrz Rysunek|[1.1]) zadana jest wzorem:

H:a'x+b=0, (3.1)

sprowadza sie maksymalizacji odlegtosci d zadanej wzorem [}

W rzeczywistosci d przyjmuje posta¢ d = ﬁ, jednak bez straty ogdlnosci mozna przyja¢ | = 1 (przy
jednoczesnym przeskalowaniu wag a oraz stalej b). Wowczas, hiperplaszczyzny H., oraz H_ budujace
margines klasyfikatora SVM (nazywane hiperptaszczyznami kanonicznymi) opisane sg kolejno réwnaniami
H+:aTx+b=+1,oraz H—:aTx+b=—1

34
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Rysunek 3.1: Optymalna hiperplaszczyzna otrzymana w wyniku wyuczenia klasyfikatora
SVM na danych nieseparowalnych.

1
d=—. (3.2)
la
W rzeczywistosci, uwzgledniajac nieseparowalno$¢ liniowa klasyfikowanych danych pro-

blem uczenia definiuje sie jako zadanie minimalizacji kryterium zadanego réwnaniem:

1 Ay
Qa) = iaTa +C> &, (3.3)
n=1
przy ograniczeniach:
n(a'x +0) > 1 =&, (3.4)
dlan € {1,..., N}. Wektor a oznacza zestaw parametréw hiperptaszczyzny liniowego kla-

syfikatora SVM separujgcego dwie klasy (patrz Rysunek [1.1)), C' jest parametrem kosztu
zwiazanego z btedna klasyfikacja, natomiast ¢, sa zmiennymi [}, ktére przyjmuja wartosci
dodatnie, gdy obserwacje znajduja sie wewnatrz, badz tez po zlej stronie marginesu wy-
znaczonego w procesie uczenia. Im wyzsza jest wartos¢ parametru C', tym wyzsza jest kara
za btedne zaklasyfikowanie danej obserwacji.

2W literaturze anglojezycznej okresla sie je terminem slack variables, w literaturze polskiej méwi sie o nich
jako o zmiennych pomocniczych, badz dodatkowych.
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Uwzglednienie zmiennych ¢, w zadaniu maksymalizacji odleglosci d umozliwia roz-
wigzanie zadania optymalizacji w przypadku, gdy obserwacje nalezace do dwdch klas nie
sq liniowo separowalne. Wéwczas margines ograniczony hiperptaszczyznami H,, oraz H_
nazywany jest marginesem miekkim (ang. soft margin), gdyz dopuszcza on wystepowanie
obserwacji btednie klasyfikowanych. W zaleznosci od potozenia n-tej obserwacji wzgledem
marginesu wyrézni¢ mozna trzy przypadki:

e Obserwacja jest poprawnie klasyfikowana i nie lezy wewnatrz marginesu ograniczo-
nego hiperptaszczyznami H+, oraz H—, wéwczas wartos¢ zmiennej &, wynosi 0 (ob-
serwacje o indeksach 1,4, 6,12,13,16 z pierwszej klasy, oraz obserwacje o indeksach
z klasy drugiej 2,3,5,9, 11, 14, 15, 17 na Rysunku [3.1)).

e Obserwacja jest poprawnie klasyfikowana, ale lezy wewnatrz marginesu, wéwczas
0 < &, < 1 (obserwacja o indeksie 10).

e Obserwacja nie jest poprawnie klasyfikowana, woéwczas &, > 1 (obserwacje o indek-
sach 71 8).

Obserwacje spetiajace dwa ostatnie z wymienionych warunkéw, oraz obserwacje leza-
ce na hiperptaszczyznach H,, oraz H_ (obserwacje o indeksach 2, 4, oraz 14) nazywane sg
wektorami wspierajacymi.

Zastosowanie kryterium w zadaniu klasyfikacji z niezbalansowanymi danymi mo-
ze prowadzi¢ do zbytniego przesuniecia sie¢ marginesu SVM w kierunku klasy zdominowa-
nej (Rysunek[3.2a). Celem balansowania algorytmu uczenia klasyfikatora SVM modyfikuje
sie kryterium optymalizacji do postaci zadanej wzorem (Rysunek [3.2b):

Q(a):;aTa—i—CJr OGN S (3.5)

ny €Ny n_€N_
gdzie Ny = {n € {1,...,N} : y, = +1},oraz N_ = {n € {1,...,N} : y, = =1}, W
literaturze stosuje sie szereg podej$¢ do rozwigzania problemu uczenia wrazliwego na koszt
SVM, w ktdrych przyjmuje sie zaréwno norme L, (i = 1) dla zmiennych ¢, [92], jak i norme
Lo(i = 2) [136]. O wartosciach C, oraz C_ przyjmuje sie dodatkowo, ze powinny spetiaé
warunek:
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(a) klasyczny SVM (b) SVM wrazliwy na koszt

Rysunek 3.2: Optymalna hiperptaszczyzna otrzymana w wyniku wyuczenia klasyfikatora
SVM na danych niezbalansowanych: a) poprzez minimalizacje kryterium (3.3), b) poprzez
minimalizacje kryterium ([3.5).

c, N_
o= N (3.6)
gdzie N_ oznacza licznos¢ zbioru N_, natomiast N, licznos¢ zbioru N, . Istotnym zagad-
nieniem w zadaniu konstrukcji SVM dla danych niezbalansowanych jest wybér normy dla
zmiennych &,. Wprowadzenie kryterium z norma L, zwigksza udziat obserwacji btednie
klasyfikowanych (£2 > ¢, dla ¢, > 1), zmniejsza natomiast udzial obserwacji znajdujacych
sie wewnatrz marginesu (&2 < &,,dla0 < &, < 1).
W odréznieniu od rozwigzan opisanych w literaturze w niniejszej pracy rozwaza sie na-

stepujace kryterium optymalizacji algorytmu uczenia SVM dla danych niezbalansowanych:

N
Qa) = ;aTa +C D wiés. (3.7)

n=1
Proponowane w pracy sformutowanie problemu uczenia klasyfikatora SVM dla danych nie-
zbalansowanych sprowadza sie minimalizacji kryterium przy ograniczeniach (3.4).
Wprowadzenie wag w,, w sformulowaniu zadania optymalizacji daje mozliwos¢ dywer-
syfikacji kosztéw btednej klasyfikacji nie tylko pomiedzy klasami, ale réwniez wewnatrz
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danej klasy. Ponadto, uwzglednienie wag w zadaniu optymalizacji zwalania z konieczno-
$ci wyboru normy dla zmiennych luznych, gdyz sterowanie znaczeniem obserwacji btednie
klasyfikowanych odbywa sie poprzez dobdr odpowiednich wartosci w,,. Zmodyfikowane
kryterium stanowi rowniez uogdlnienie kryterium dla normy L; przyjmujac
wartosci wag spelniajace warunki: ¢, = Cw,, dlan € N, oraz C_ = Cw, dlan € N_. Z
drugiej strony sformulowanie problemu poprzez zadane kryterium umozliwia sterowanie
generalizacja modelu poprzez warto$¢ parametru C' przy nastepujacym zatozeniu ze:

N
Z wp, = N. (3.8)
n=1

Sformutowanie problemu uczenia klasyfikatora SVM w postaci kryterium daje tez
mozliwo$¢ iteracyjnej aktualizacji wag w procesie konstrukeji klasyfikatoréw bazowych al-
gorytmOw wzmacnianych. Proponowane sformutowanie problemu uczenia daje ponadto
analogiczna do klasycznego problemu posta¢ dualna zadania optymalizacji.

Celem rozwiazania przyjetego w pracy problemu uczenia dla kryterium przy ogra-
niczeniach sformutowano zadanie dualne do rozpatrywanego problemu optymaliza-
cji. W tym celu wyznaczono funkcje Lagrange’a:

N N N
L(a7 b7 57 A7 7) = ;aTa + C Z w”én - Z )\n(yn(aTXn + b) -1+ gn) - Z ’Yngfh (39)
n=1

n=1 n=1
gdzie A\, v oznaczajq wektory mnoznikéw Lagrange’a. W powyzszym sformutowaniu pro-
blemu optymalizacji przyjmujemy, ze wartosci C' oraz w sa state. Wyznaczmy pochodne
czastkowe z funkcji Lagrange’a dla wszystkich parametréw bedacych przedmiotem zada-
nia optymalizacji problemu prymalnego:

L(a. b &\ N
0 (a,a,f, ) = 3 Agat®, (3.10)
Qq n=1

dla kazdego d € {1,..., D}. Przyréwnujac pochodna pochodng czastkowa do 0 mozemy
wektorowo zapisa¢ nastepujacy uktad rownan:

N
a= Z A YnXn- (3.11)

n=1

Postepujac analogicznie z pozostaltymi parametrami mamy:
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OL(a,b, &, A, N
( azf Y S A (3.12)
n=1
Przyréwnujac pochodna do 0 mamy:
N
> Aayn =0. (3.13)
n=1
Oraz dla wektora parametréw &:
OL(a,b,&, A
(aja%£7 7’7) — Cwn _ An _ ’}/n’ (3.14)
Cw=A+17. (3.15)

Wykorzystujac warunki (3.11)), (3.13), oraz (3.15) poprzez wstawienie do funkcji Lagran-
ge’a (3.9) otrzymujemy funkcje celu dla zadania dualnego:

N 1 N N
Qo) =>" A\, — 3 SN T NNy X (3.16)
n=1

j=1i=1
Ograniczenia dla dualnego zadania optymalizacji reprezentowane sa przez réwnania (3.13)),
(3.15), oraz \,,7, > 0, dla kazdego n € {1,..., N}. Wektor parametréw ~ wystepuje je-
dynie w ograniczeniu (3.15), dlatego, wiedzac ze v, > 0, warunek zastepuje sie
warunkiem:
0< \ < Cu, (3.17)

Ostatecznie dualna forma zadania minimalizacji kryterium zadanego wzorem przy
ograniczeniach sprowadza sie do maksymalizacji kryterium przy ogranicze-
niach (3.13), oraz (3.17). Wynikiem sformutowania problemu uczenia w postaci dualnej
jest zwiekszenie wymiaru parametréw z D + 1 (wymiar wektora a poszerzonego o b) do N
(wymiar wektora A). Zaleta formy dualnej jest to, ze wyraza ona kryterium optymalizacji
w terminach iloczynéw skalarnych obserwacji x,,, co jest istotne przy uogdlnieniu klasyfi-
katora SVM na model nieliniowy [73]]. Uogdlniona posta¢ dualna kryterium optymalizacji

zadana jest wzorem:

N

1 N N
Qp(A) =D\ — 3 DO NNy K (x4,%5), (3.18)

n=1 j=1i=1
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gdzie K(x;,x;) = (¢(x;), ¢(x;)) nazywana jest funkcja jadra [73[]. Podejscie polegajace
na zastapieniu iloczynu skalarnego x;x; funkcja jadra ma na celu przejscie z przestrzeni
X, charakteryzujacej sie niskim wymiarem, na przestrzen o wyzszym (czesto nieskonczo-
nym) wymiarze )| Przejécie to odbywa sie poprzez zastosowanie nieliniowego przeksztatce-
nia ¢(-) i jego celem jest uzyskanie wiekszej separowalnosci pomiedzy klasami. Doktadne
uzasadnienie stosowalnosci funkgcji jadra, wraz z przyktadami znalez¢ mozna w pozycjach
[10} 73], [135].

Rozwiazanie zadania dualnego ma réwniez jasng interpretacje:

e Jezeli \, = 0, wéwczas korespondujaca obserwacja x,, jest poprawnie klasyfikowana
i lezy poza marginesem wyznaczonym przez hiperptaszczyzny H,, oraz H_.

e Jezeli 0 < )\, < Cw, wowczas obserwacja jest poprawnie klasyfikowana i lezy na
odpowiadajacej klasie hiperptaszczyznie H, badz H_.

e Jezeli \, = Cw, wdéwczas obserwacja lezy poza marginesem i jest btednie klasyfiko-
wana, badz tez lezy wewnatrz marginesu.

Rozwiazanie zadania optymalizacji kwadratowego kryterium zadanego wzorem (3.18])
przy ograniczeniach (3.13), oraz jest rozwiazaniem optymalnym, wtedy, i tylko wte-
dy, gdy macierz o elementach y;y, K (x;,x;) jest dodatnio pét-okredlona oraz dla kazdego
n € {1,..., N} spelione sa nastepujace warunki Kuhna-Tuckera:

A =0 = yy(x,) >1,
0< A\ <Cuw, = yuylx,) =1,
Ao =Cw, = yy(x,) <1,

(3.19)

gdzie funkcje klasyfikujaca dla uogdlnionego na przypadek nieliniowy SVM definiuje sie
nastepujaco:

N
y(xn) = Zyi/\iK(Xiy X,) + b. (3.20)

=1

3Procedure przejécia do przestrzeni o wyzszym wymiarze poprzez wykorzystanie funkcji jadra nazywa sie
kernel trick
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W praktyce wiekszos¢ mnoznikéw Lagrange’a przyjmuje wartos¢ 0 co znacznie uprasz-
cza procedure uczenia. Zadanie uczenia klasycznego klasyfikatora SVM, dla ktérego pro-
blem uczenia zadany jest poprzez minimalizacje kryterium przy ograniczeniach (3.4)),
sprowadza sie¢ do rozwigzania zadania optymalizacji wypuklej z ograniczeniami liniowymi
[46], jednak ze wzgledu na wysokie wymagania obliczeniowe i pamieciowe tradycyjnych
technik stosowanych do rozwigzania tego problemu w praktyce stosuje si¢ rozwigzania po-
legajace na dekompozycji wyjsciowego zadania optymalizacji na zadania mniejsze [[10,[73].
Do najpowszechniej stosowanych tego typu technik uczenia klasyfikatoréw SVM zalicza sie
zaproponowany przez Vapnika ,,chunking” [135]], algorytm dekompozycji Osuny (ang. Osu-
na’s algorithm) [97], oraz zaproponowany w pracy [98] optymalizacji minimalnej (ang.
Sequential Minimal Optimization, SMO), ktéry, po wprowadzeniu zwiekszajacych efektyw-
nos¢ modyfikacji opisanych w pozycji [68], stanowi jedna z najpopularniejszych metod
uczenia SVM.

3.2 Algorytm SMO dla przyjetego kryterium uczenia

W poprzedniej sekcji zdefiniowane zostato kryterium uczenia klasyfikatora SVM dla
danych niezbalansowanych postaci przy ograniczeniach (3.4). Wyprowadzona zosta-
ta posta¢ dualna proponowanego w pracy kryterium postaci przy ograniczeniach
(3.13), oraz (3.17). Celem rozwigzania zadanego w postaci dualnej problemu uczenia za-
proponowano modyfikacje klasycznego algorytmu SMO, ktéra zostata opisana w tej sekgeji.

Cechg charakterystyczng algorytmu SMO jest to, ze w kazdej iteracji sekwencyjnego
procesu optymalizacji wykorzystuje sie jedynie dwa mnozniki Lagrange’a. Dzieki takiej re-
dukcji zadania optymalizacyjnego w kazdym kroku rozpatrywane jest najmniejsze z mozli-
wych zadan (optymalizacja jedynie wektora dwéch zmiennych), przez co rozwigzanie ma
prostg forme analityczng i nie wymaga przydziatu duzych zasobéw pamieciowych.

Zalézmy, ze wybrane do optymalizacji mnozniki Lagrange’a oznaczone sg kolejnymi
liczbami naturalnymi, tj. jako \;, oraz \,. Rozwazamy zadanie optymalizacji funkcji kwa-
dratowej dwdch zmiennych przy zadanych ograniczeniach:

0< A\ <Cuwyt=1,2, (3.21)
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oraz:
Y1A1 + Y2 Ao = const. (3.22)

Drugie z ograniczen jest konsekwencja przyjecia statych wartosci pozostatych mnoznikéw
w ograniczeniu (3.11). Warunki wymuszaja potozenie mnoznikéw w prostokacie
o wymiarach Cw; na Cw,. Jednoczesnie rozwiazania \; i A, musza leze¢ na prostej okre-
Slonej réwnaniem ;A1 + y2 A2 = const. Kierunek nachylenia prostej determinowany jest
przez wartosci etykiet klas y;. Proces optymalizacji sprowadza sie do wykonania dwéch
krokéw obliczeniowych (szczegétowy opis wyprowadzenia rozwigzania analitycznego opi-
sany zostal w pozycji [98]]). W pierwszym kroku aktualizowana jest warto$¢ mnoznika \,
z wykorzystaniem procedury:

)\Q,new = >\2,old - Y ! n s (323)
gdzie A\, ;4 0znacza wartos¢ mnoznika z poprzedniego kroku algorytmu optymalizacji, na-
tomiast 7), oraz EZ-(SMO) definiuje sie kolejno:

n = 2K<X1,X2> —K(Xl,X1> —K(XQ,X2)7 (324)
oraz:

EEMO = ya(x:) — ui, (3.25)

gdzie y,4(x;) stanowi aktualna warto$¢ funkcji klasyfikacyjne;j:

N
Yord(Xi) = D YnAnotaK (X5, %;) + b, (3.26)

n=1

ktéra dla przypadku liniowego przyjmuje postac:

N
Yora(x:) = YnAn.oldXnX; + b, (3.27)
n=1

N
gdzie Y yn\, 01X, jest estymatorem wektora parametréw a hiperptaszczyzny separujacej

n=1
(3.1). W drugim kroku wykonywana jest korekta wyznaczonego mnoznika A, .., tak, by
speliat ograniczenie (3.21):
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U dla )\27n€w > U
)\Z,Opt,new = )\2,new dla L < )\Q,new < U (328)
L dla )\2,new < L.

Wartosci L oraz U definiuje sie nastepujaco:

0, (Aaoid — Mo dla
I max{ ( 2,0ld 1, ld)} Y1 # Yo (3.29)
max {0, (Agoid + A,o1a — Cwr)}  dla y1 = yo,
oraz:
in {Cws, (Cwi 4+ Ay oid — Mo dla
. min {Cwy, (Cwi + Ago1d — Aiod) } Y1 # Yo (3.30)
min {Cwa, (A2,01q + A1,01a) } dla y; =y,

Zasadnicza réznicq w stosunku do klasycznego algorytmu uczenia SMO jest uwzglednienie
réznych kosztow Cw, oraz Cw, kojarzonych z obserwacjami x; oraz x,. Wartos¢ drugiego
mnoznika wyznacza si¢ korzystajac z nastepujacej postaci analitycznej:

Al,opt,new = )\1,new + ylyQ()\Q,old - )\Q,Opt,new)- (331)

Zaleznosci (3.28)), oraz wyznaczaja optymalne warto$ci mnoznikéw Lagrange’a dla
rozpatrywanego kroku sekwencyjnej optymalizacji. Efektywnos¢ algorytmu SMO osiagnie-
ta zostala poprzez zaproponowang w pracy [[98] heurystyke wyboru dwéch mnoznikéw
Lagrange’a gwarantujacq zmniejszenie wartosci funkcji celu w kazdym kroku optymaliza-
cji. W ramach metody wyrdznia sie dwie petle przeszukujace dane, kazda odpowiedzialng
za wybdr jednego z mnoznikéw: petle zewnetrzng oraz wewnetrzna.

W ramach pierwszej petli przeszukiwany jest caty zbiér danych w poszukiwaniu ob-
serwacji, ktéra nie spelnia warunkéw Kuhna-Tuckera zadanych implikacjami (3.19). Je-
zeli wykryto obserwacje x;, ktéra nie spelnia zadanych warunkéw to korespondujacy z
nia mnoznik \; wybrany zostaje do procesu optymalizacji i automatycznie uruchamiana
jest petla wewnetrzna celem znalezienia drugiego z mnoznikéw. Po jednym przejsciu pe-
tli zewnetrznej po calym zbiorze uczacym uruchamiana jest ona ponownie, jednak celem
przyspieszenia dzialania algorytmu w dalszych przebiegach petli rozwazane sa jedynie te
obserwacje, dla ktérych 0 < \; < Cuw,. Proces wyboru w petli zewnetrznej wykonywany
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jest az do momentu, w ktérym, z zadana doktadnoscia, kazda z obserwacji bedzie speiniac
warunki Kuhna-Tuckera.

Po wybraniu w petli zewnetrznej mnoznika A\; uruchamiana jest petla wewnetrzna,
w ktoérej dokonywana jest selekcja mnoznika \,. Petla wewnetrzna przeszukuje wszystkie

SMO) _ p{SMO)| i wybiera ten mnoznik,

przypadki dla ktérych 0 < A\; < Cw; sprawdzajac ]Eé
dla ktérego modut réznicy przyjmuje najwyzsza wartos¢. Na wyselekcjonowanych przypad-
kach nastepuje optymalizacja mnoznikéw zgodnie z procedurami i (3.31).

W niniejszej pracy rozwazamy zmodyfikowany algorytm SMO, jako algorytm uczenia
SVM, ktéry w rozprawie oznaczony bedzie SMOy,.u(Sy,w), gdzie w jest wektorem wag
definiujacych ograniczenia (3.13]). W opisanych w tym rozdziale algorytmach mozliwe jest
jednak wykorzystanie innych metod uczenia klasyfikatoréw SVM, ktére uwzgledniajg rézne

wartosci ograniczen Cw,,.

3.3 Wyznaczanie wartosci wag klasyfikatora SVM dla pro-

blemu niezbalansowania

Kluczowym elementem proponowanego klasyfikatora SVM dla danych niezbalansowa-
nych jest wyznaczenie wektora wag w w taki sposéb, aby wyuczony model osiggnat naj-
wyzsza jakos¢ predykeji dla danych z nieréwnym rozktadem klas. Préba rozwigzania tego
problemu jest przyjecie nastepujacych wartosci wag:

Nodl N
w, = {Qéi* ane iy (3.32)
N dla n & N_

gdzie wartosci N, oraz N_ stanowig kolejno licznosci zbioréw N, oraz N_. Przyjete war-
tosci wag spehiajq wowczas warunek:
dDown= D wn= ];[ (3.33)
neN; neN_
oraz warunek (3.8). Sumaryczny koszt btednej klasyfikacji dla obserwacji zdominowanych
jest wiec réwny sumarycznemu kosztowi btednej klasyfikacji obiektéw z klasy dominujace;j.
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Zdefiniowanie wag w nastepujacy sposob stanowi prébe rozwigzania problemu niezbalan-
sowania pomiedzy klasami, jednak nie réznicuje ich w obrebie klas. Konieczne jest wiec
opracowanie metody dywersyfikujacej wartosci wag réwniez w ramach klasy. W niniejszej
pracy zaproponowano metody konstrukeji zespotéw klasyfikatoréw typu SVM, ktére roz-
wigzujq wyzej postawiony problem poprzez nadanie wag obserwacjom w zaleznosci od
trudnosci ich sklasyfikowania przez dotychczas skonstruowane klasyfikatory bazowe.

3.4 Wzmacniany klasyfikator SVM dla niezbalansowanych
danych

Algorytmy wzmacniania klasyfikatorow stosowane sg na ogot celem podniesienia sku-
tecznosci klasyfikatoréw stabych. W niniejszej rozprawie proponowane sg zespoty klasy-
fikatoréw typu SVM, ktore zaliczane sa do klasyfikatorow silnych (ang. strong learners).
W tym przypadku zastosowanie technik wzmacniania znajduje uzasadnienie w fakcie, iz
celem ich zastosowania nie jest bezposrednio poprawa skutecznosci klasyfikacji, jednak ni-
welowanie negatywnych skutkéw jednoczesnego niebalansowania danych w ramach klasy,
jak réwniez pomiedzy klasami. W ramach podrozdziatu scharakteryzowana zostata metoda
konstrukcji wzmacnianego klasyfikatora SVM dedykowanego dla probleméw klasyfikacji
niezbalansowane;.

W pierwszej kolejno$ci zaproponowano algorytm uczenia klasyfikatora wzmacnianego
na danych niezbalansowanych Boosting-IB dzialajacy niezaleznie od wyboru klasyfikato-
ra bazowego. W ramach rozprawy, jako model bazowy dla klasyfikatora wzmacnianego,
sugeruje sie wykorzystanie metod typu SVM. W ogdlnosci mozliwe jest alternatywne za-

stosowanie innych klasyfikatoréw bazowych, ktére minimalizuja wazony btad E,,, postaci:

1
Ermp =~ > wPI(W (x,) # ) +

N 7 2w IV (%) # ya). (3.34)
+ _

n€N+ neN_
gdzie w®) oznacza wage n-tej obserwacji w k-tej iteracji petli wzmacniania.

Procedure uczenia wzmacnianego klasyfikatora dedykowanego do probleméw niezba-
lansowanych opisuje Algorytm (3| W kazdej iteracji algorytmu konstruowany jest klasyfika-
tor bazowy w procesie minimalizacji funkcji bledu zadanego réwnaniem (3.34). W kolej-
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Algorithm 3: Algorytm Boosting-IB

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Input : Zbidr uczacy Sy, zbiér mozliwych klas Y

Kfinal
Output: Klasyfikator Boosting-IB: ¥(x) = arg max > ol (\I/,(:)(x) =1y)
VST k=1

Zadaj warto$ci poczatkowe wag w() = 1 dlan € {1,...,N};
G «— 0;

Kfina <— 1;

for k=1— K do

Wyucz klasyfikator bazowy \Il,(:) minimalizujac funkcje btedu postaci (3.34);
Wyznacz btad postaci e, korzystajac z réwnania (3.35));
if ¢, < 0.5 then

Cp e In 15

Wyznacz warto$¢ wskaznika $redniej geometrycznej Gy, na danych Sy

wykorzystujac klasyfikator arg max é ol (\I/l(l)(x) =) ;

if G, > G then

Kfina < k;
G — Gy;
end
Aktualizuj wagi: w1 «— w® exp {ck](\lfg)(xn) #uyn)} s
wE+D)
Normalizuj wagi: w{!) «— N—"——;
3 wk+D)
n=1

else

cp — 0;

Zadaj poczatkowe wartosci dla wag w(*+1);
end

end

nym kroku wyznaczania jest waga ¢, reprezentujaca udziat danego klasyfikatora bazowego

w klasyfikatorze ztozonym. Wartos$¢ ¢, zalezy od znormalizowanej funkcji btedu e, definio-

wanej nastepujaco:
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e — , (3.35)

Nastepnie na calym zbiorze Sy sprawdzana jest wartos¢ kryterium G M ean dla wzmac-
nianego klasyfikatora sktadajacego sie z k klasyfikatorow bazowych. Jezeli wartos$¢ roz-
patrywanego wskaznika po uwzglednieniu kolejnego (k-tego) klasyfikatora bazowego jest
wyzsza niz rozpatrywanego do tej pory jako najlepszego w sensie obranego kryterium (skta-
dajacego sie Ky, klasyfikatoréw bazowych) klasyfikatora wéwczas aktualny klasyfikator
zlozony staje sie najlepszym (K, = k). Tego typu proces selekeji klasyfikatoréw ba-
zowych minimalizujacy wskaznik sredniej geometrycznej zostal zaproponowany w pracy
[137]. W ostatnim kroku wagi sa aktualizowane w sposéb analogiczny jak w klasycznych
algorytmach wzmacniania:

wr(f“) = wg“) exp {ckl(\lfl(cl)(xn) # o)} (3.36)

Cecha charakterystyczna proponowanego w rozprawie algorytmu Boosting-IB jest to, ze
minimalizuje on wyktadnicza funkcje btedu Eeyp, 1,mp postaci:

1 1
Foims = 7 3 0 {—ags(x)} + 71— 3 e {-matx)}.  (3.37)

+ neNg — neN_
Dowdd wiasnosci algorytmu Boosting-IB dotyczacy minimalizacji funkcji wyktadniczej funk-
cji btedu przebiega nastepujaco. Proces uczenia algorytmu Boosting-IB sprowadza sie
do wyznaczenia wartosci wspdtczynnikdw ¢y, . . ., ¢, oraz klasyfikatoréw ng”, ey \IJ,E}) mi-
nimalizujacych rozpatrywana funkcje btedu. Proces minimalizacji przebiega sekwencyjnie,
dlatego zaklada sie ustalone wartosci parametrow cq, ..., c,_1, oraz parametrow klasyfika-
(1)
1 >

toréw ¥ . \I/,E}_)l, a optymalizacji dokonuje sie wzgledem parametru c¢;, oraz klasyfika-

tora \IJ,(Cl). Wyktadnicza funkcje btedu mozna rozpisa¢ w nastepujacy sposéb:
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1 1
Eexp,lmb :Ni Z €xXp {_yn.gkfl(xn) - iynck\pl(gl) (Xn)}+

+ neNL
1 1 ©
+ Ni Z exp {_yngkfl(xn) - iynckqjk (Xn)}
— neN_
_ 1 e
3w ep byt ()} +
+ neN
1
+N7 Z GXp{ ynck\lfk ( n)}; (338)
— neN_
gdzie przyjmuje stalg warto$¢ w'®) = exp{—y,.gr_1(x,)}, gdyz optymalizacja przebiega

jedynie wzgledem ¢y, oraz \p,g”

. Zal6zmy, ze zbiér T, oznacza zbiér indeksow obiektéw
nalezacych do klasy pozytywnej klasyfikowanych poprawnie przez klasyfikator \IJ,(;) (x), na-
tomiast zbiér F, zbidr indeksow pozostatych przyktadéw z klasy pozytywnej. Analogiczne
oznaczenia, T_, oraz F_, przyjmijmy dla obiektéw poprawnie i btednie klasyfikowanych
nalezacych do klasy negatywnej. Wowczas funkcja btedu moze by¢ przedstawiona w na-

stepujacy sposéb:

Eexp,rmb = exp {7} Yow + ~ eXP{ } dow

’I”LGT+ nGIF+
1
+ — exp{ } Z exp{ } Z (3.39)
neT_ nelf_

Minimalizujac funkcje btedu wzgledem ¢, otrzymujemy:

Lo Loy
Ny N_
* neT4 neT_
exp{c} = i i (3.40)
+ nef4 N_ nefF_
Korzystajac z faktu
R T w3 L T w3 W)
N+ nE']T+ N_ neT_ N+ ’VLEN+ nE]F+
1
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oraz wstawiajac e, zadane wzorem (3.35) do formuty (3.40) otrzymujemy:

1—6k

exp{ci} = (3.42)

€k
Po obustronnym zlogarytmowaniu réwnania otrzymujemy metode przydziatlu wartosci
wag poszczegdlnym klasyfikatorom bazowym dla algorytmu uczenia ztozonego klasyfikato-
ra (krok 8, Algorytm[3)). Zapisujac wyktadniczg funkcje bledu w nastepujacy sposéb mamy:

1

o 2 e T () 7 )

neNL

+ 3 w1 (x,) # ya))

—C C
Eoxptms =(exp {4} + exp {5 ))(

—l—exp{_—ck (Y w® —i-]\} S w®), (3.43)

neNL neEN_

Zauwazy¢ mozna, ze minimalizacja funkcji wyktadniczego btedu wzgledem klasyfika-
tora \I/fcl) sprowadza si¢ do minimalizacji funkcji btedu zadanej wzorem (3.34)), gdyz drugi
sktadnik sumy jest staty, natomiast warto$¢ (exp { =* } +-exp { % }) nie ma wptywu na potoze-
nie minimum. Poszukiwany klasyfikator bazowy \Il,(:)’* jest wyznaczany w procesie uczenia
polegajacego na minimalizacji funkeji btedu (3.34)). Korzystajac z (3.37), oraz wstawiajac
otrzymane wartosci \I/,(f)’*, oraz c; procedure aktualizacji wag mozna zapisa¢ w nastepujacy
Sposob:

1 x
w) = ) exp {—iync,’gllll(j)’ (x,)} (3.44)

Wykorzystujac nastepujacy fakt:

U (x,) = 1= 21(U)7 (%) # ). (3.45)

Procedure aktualizacji wag zapisa¢ mozna nastepujaco:

1 x
w = ™ exp {—50’,;} exp {CZI(\I/,(:)’ (Xn) # Yn) }- (3.46)

Sktadnik exp {—%c}} nie zalezy od n i moze by¢ pominiety. Proces aktualizacji wag wykony-
wany jest wiec zgodnie z réwnaniem zadanym wzorem (3.36)), co konczy dowdd twierdze-

nia dotyczacego sekwencyjnej optymalizacji bledu wyktadniczego w procesie konstrukeji
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klasyfikatora Boosting-IB. Rownoczesnie, algorytm uczenia maksymalizuje warto$¢ wspot-
czynnika $redniej geometrycznej G Mean, co wynika bezposrednio z warunku realizowa-
nego w krokach 10-13 Algorytmu

Kluczowym elementem w konstrukeji wzmacnianego klasyfikatora Boosting-IB jest pro-
cedura uczenia klasyfikatoréw bazowych polegajaca na minimalizacji wazonej funkcji bte-
du zadanej wzorem (3.34). Sformutowanie zadania uczenia klasyfikatora Boosting-IB przed-
stawione w Algorytmie [3| jest niezalezne od wyboru modelu klasyfikatora bazowego, dla-
tego mozliwe jest stosowanie dowolnej, wrazliwej na koszt, metody konstrukgeji klasyfika-
torow \IJ,(:), dla ktérej stosunek wartosci kosztow btednej klasyfikacji dla klasy pozytywnej

. . . .. N . [ ,
i negatywnej spelnia zaleznos¢ N Dodatkowo, aktualizowane wartosci wag moga by¢

uwzglednione w samym procesie uczenia klasyfikatora bazowego, badz tez znormalizowa-
ne do 1 i wykorzystane do prébkowania danych, w sposéb analogiczny jak w klasycznych
algorytmach wzmacniania.

W niniejszej pracy jako klasyfikator bazowy metody Boosting-IB wykorzystuje sie opisa-
ny w tym rozdziale model SVM dla danych niezbalansowanych. Klasyfikator bazowy jest
wiec uczony poprzez maksymalizacje kryterium przy ograniczeniach (3.13), oraz
(3.17) z odpowiednio dobranym wektorem wag w®, gdzie k oznacza indeks klasyfikato-
ra sktadowego. Sformutowany problem uczenia moze by¢ rozwiazany z wykorzystaniem
opisanego w rozdziale algorytmu SMO;,u(Sy, w™), badz tez inng metoda optymalizacji.

Algorytm 4| przedstawia proces uczenia wzmacnianego klasyfikatora SVM dla danych
niezbalansowanych. Krok 5 Algorytmu 3| dla ogdlnej metody uczenia zostat zastapiony
krokami 5 i 6 Algorytmu 4| w ramach ktérych nastepuje przypisanie wartosci wag w®
zgodnie z procedura;

o) —

n

Ny T (3.47)

N
mﬂ)gf) dla n € N_

{Nw(k) dlan € N,

i nastepne wykorzystanie ich w algorytmie SM O, (Sy,w™) do konstrukcji klasyfikato-
ra bazowego \IJ,(:). Dodatkowo, w przypadku gdy znormalizowana wartos¢ btedu e, jest
wyzsza, badz réwna 0.5 nastepuje przeskalowanie parametru C' bazowego klasyfikatora
SVM zgodnie z procedura opisang w korku 20.. Parametr o € [0, 1] nazywany jest wspot-

czynnikiem generalizacji i okres$la o ile procent zmniejszy¢ wartos¢ parametru C. Mniejsza
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Algorithm 4: Algorytm BoostingSVM-IB

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

Input

: Zbiodr uczacy Sy, zbiér mozliwych klas Y
Kfinal

Output: Klasyfikator Boosting-IB: ¥(x) = arg max > ol (\I/,(:)(x) =1y)
Yy

k=1

Zadaj warto$ci poczatkowe wag w() = 1 dlan € {1,...,N};
G «— 0;

Kfina +—— 1;

for k=1— K do

end

Wyznacz wartosci wektora w*) korzystajac z réwnania [3.47|;
U SMOpu(Sw, w®) ;

Wyznacz biad postaci e, korzystajac z rdwnania [3.35;
if e, < 0.5 then

cp — In 1= ;k,

Wyznacz warto$¢ wskaznika sredniej geometrycznej GG, na danych Sy
wykorzystujac klasyfikator arg max > al (\pl(l)(x) =) ;
YT =1

if G, > G then
Kfina < k;
G «— Gi;
end
Aktualizuj wagi: w1 «— w® exp {ck](\llg)(xn) #yn)};

(k+1)

ikl
+

Normalizuj wagi: w1 «— N—"

.
b

else
cp 0
Zadaj poczatkowe wartosci dla wag w+1);
C—(1-a) -C;

end
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wartos¢ C' implikuje mniej restrykcyjne karanie btednie klasyfikowanych obserwacji, przez
co modele bazowe charakteryzujq si¢ wyzszym stopniem generalizacji. Algorytm Boosting-
IB wykorzystujacy modele SVM jako klasyfikatory bazowe oznaczany bedzie w pracy jako
BoostingSVM-IB.

3.5 Algorytm BoostingSVM-IB z redukcja obserwacji nad-

miarowych

Rzeczywiste dane wykorzystywane w procesie uczenia zawieraja obserwacje wprowa-
dzajace szum informacyjny (ang. “noise” examples). Tego typu obserwacje pojawiajq sie w
bliskim otoczeniu obiektow nalezacych do innych klas, co moze wplywac na znieksztat-
cenie decyzji podejmowanych przez klasyfikator. Przyktadowo, proces uczenia z wykorzy-
staniem klasyfikatora BoostingSVM-IB na danych zawierajacych tego typu obserwacje pro-
wadzi do iteracyjnego zwiekszania wartosci ich wag w kolejnych iteracjach petli wzmac-
niania. Przyczyna wystepowania obserwacji ,,zaszumiajacych” moze by¢ btedne pobranie
wartosci pewnych cech obiektu badz tez anomalne wystapienie pewnego zjawiska. Roz-
wigzanie problemu pojawiajacych sie obserwacji wprowadzajacych szum informacyjny jest
niezwykle istotne w przypadku danych niezbalansowanych, gdzie koszt btednego zaklasy-
fikowania obserwacji z klasy zdominowanej jest niejednokrotnie wyzszy niz koszt btednej
klasyfikacji obiektu z klasy dominujacej. Najistotniejszym elementem uczenia z danych nie-
zbalansowanych jest detekcja i eliminacja obserwacji wprowadzajacych szum informacyjny
nalezacych do klasy dominujace;.

Typowym podejsciem do eliminacji problemu obserwacji wprowadzajacych szum in-
formacyjny jest zastosowanie koncepcji polaczen wzajemnego sasiedztwa obiektow nale-
zacych do dwéch klas, w literaturze nazywanych potaczeniami typu Tomek [132]]. Dwie
obserwacje, x,, oraz x,,, nalezace do dwdch réznych klas (y,, # y,,) sq zwiazane relacjq ty-
pu Tomek wtedy i tylko wtedy, gdy nie istnieje obserwacja x; taka ze d(x,,, x;) < d(X,, X ),
badz d(x,,x;) < d(X,,X,,). Miara d(-, -) jest zadang w przestrzeni miara odlegtosci pomie-
dzy obserwacjami.

Eliminacja obserwacji odbywa sie poprzez wyszukanie wszystkich obiektéw z klasy do-
minujacej reprezentujacych potaczenie typu Tomek i ich usuniecie ze zbioru uczacego. Po-
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(a) Obserwacje zwiazane relacja typu Tomek. (b) Dane po eliminacji obserwacji dominujacych.

Rysunek 3.3: Wykorzystanie potaczen typu Tomek do eliminacji obserwacji nadmiarowych
nalezacych do klasy dominujace;.

przez zastosowanie tej techniki eliminacji zostang usuniete zaréwno obiekty wprowadzaja-
ce szum informacyjny, jak i elementy znajdujace sie w bliskim sasiedztwie hiperptaszczyzny
separujacej. Istotnym elementem proponowanej metody eliminacji obserwacji jest wybér
odpowiedniej miary odlegtosci d(-, -), gdyz powinna by¢ ona zgodna z przyjeta miara podo-
bienstwa wykorzystywang przez klasyfikator. Dla klasyfikatora SVM z zadang funkcja jadra
postaci K (X, Xm) = (¢(x,)P(x,)), ktéry stanowi klasyfikator liniowy w przestrzeni ¢(X)
proponowana w pracy jest nastepujaca miara podobienstwa:

[|6(x0) = S(xm)|I3 = [l&(x0)[13 + [|6(xm) |5 — 26(x0) " D(3m)
= K(xp, %) + K (X, Xpn) — 2K (X, Xpm)- (3.48)

Eliminacja z wykorzystaniem potaczen Tomek odbywa sie na etapie przetwarzania da-
nych opisanych w tej sekcji dwdch modyfikacji algorytmu BoostingSVM-IB.

Przyjecie wazonego kryterium postaci (3.34) zaktada, ze poziom niebalansowania w
poblizu hiperptaszczyzny separujacej jest réwny niezbalansowaniu catego zbioru danych.
Innymi stowy zaktada sie, ze stosunek licznosci klasy zdominowanej do dominujace;j %—; dla
catego zbioru uczacego jest bliski stosunkowi licznosci obiektéw znajdujacych sie w bezpo-
srednim sasiedztwie hiperptaszczyzny separujacej i kluczowych z punktu widzenia zadania
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klasyfikacji. W rzeczywistosci, co pokazujq wyniki badan empirycznych opublikowane m.
in. w pracy [38], dane znajdujace sie w bezposrednim sasiedztwie hiperplaszczyzny sepa-
rujacej charakteryzujq sie nizszym wskaznikiem niezbalasnowania niz obserwacje w calym
zbiorze treningowym.

Konieczne jest wiec zastosowanie odpowiednich mechanizméw wyboru obserwacji klu-
czowych w kolejnych iteracjach konstrukeji klasyfikatoréw bazowych dla opracowanego w
ramach rozprawy zlozonego algorytmu typu SVM. W niniejszej rozprawie proponuje sie
dwie metody wyznaczania obserwacji kluczowych wykorzystujacych techniki wspomnia-
nego we wstepie uczenia aktywnego [[114]. Pierwotnie, uczenie aktywne bylo stosowane
do rozwiazywania probleméw charakteryzujacych sie wysokim kosztem nadania etykiet
klas obiektom nalezacym do zbioru uczacego. Uczenie polegato na iteracyjnym wyborze
najbardziej informacyjnych obserwacji z niezaetykietowanego zbioru danych i odkryciu ich
rzeczywistych klas. Z czasem, podejscia dotyczace uczenia aktywnego zaczeto stosowac
rowniez do problemu niezbalansowania danych [38, (39, [96].

W ramach rozprawy opracowano dwie modyfikacje metody BoostingSVM-IB:

e BoostingSVM-IB.M1. Modyfikacja zaktada wykonanie algorytmu selekcji jednostron-
nej na zbiorach danych wykorzystywanych do konstrukeji klasyfikatoréw bazowych.

e BoostingSVM-IB.M2. Modyfikacja wykorzystuje procedure selekcji obserwacji z wyko-
rzystaniem poszerzonego marginesu SVM w kazdej (poczawszy od k& = 2) iteracji
petli wzmacniania.

Kazda z prezentowanych dwdch metod modyfikuje Algorytm [4w kroku 5, gdzie zamiast
catego zbioru Sy algorytm SMO wykorzystuje zbidr danych po zastosowaniu odpowiedniej
metody selekcji obserwacji informacyjnych.

Pierwszy z opracowanych w ramach rozprawy mechanizméw wyboru obserwacji infor-
macyjnych bazuje na algorytmie selekcji jednostronnej (ang. one-sided selection) opisanym
w pracy [74]]. W kazdej iteracji petli boostingowej wybierane sa wszystkie obserwacje na-
lezace do klasy zdominowanej oraz wybrane obserwacje z klasy dominujacej. Wybér ob-
serwacji odbywa sie zgodnie z Algorytmem |5\ W pierwszym kroku generowany jest zbidr
uczacy Sy, zawierajacy jedynie obserwacje z klasy zdominowanej. W nastepnym kroku
losowana jest obserwacja z klasy dominujacej, z rozktadu:
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Algorithm 5: Algorytm selekcji jednostronnej

Input : Wazony zbiér uczacy Sy = {(xl,yl,w§k)), ce (xN,yN,wa))}
Output: Zredukowany zbidr uczacy Sy,
1 Sy, — 0;
2 Wyznacz zbidr Sy, = {(xn, yn, w¥) € Sy : y, = +1};
3 Wyznacz zbidr Sy = {(x,, yn, wl®)) € Sy 1 yp, = —1};
4 Wylosuj obserwacje (x,,, —1,w®)) nalezaca do zbioru Sy _ z rozktadu p(n) zadanego

wzorem |3.49};
s Wykonaj: Sy, «— Sy, U {(xn, —1,w{")};
6 for (xm, Ym, wl) € Sy_ do

7 Wyznacz obserwacje (x;, yl,wl(k)) — argmin  d(x,,,X]) ;

k
(xl Yl ’wl( ))GSN+

8 if y; # y,, then

9 ‘ Wykonaj: Sy, «— Sy, U {(szz,wz(k))};
10 end
11 end

12 Sy, «— Sy, USn,;

pln) = —4—, (3.49)

gdzie wartosci wag w'® aktualizowane sa w kolejnych iteracjach konstrukeji klasyfikato-
réw bazowych, zgodnie z procedura (3.36). Wybdr takiego rozktadu dla losowania prébki
oznacza, ze z wiekszym prawdopodobieristwem beda losowane te obserwacje, ktére byty
poprawnie klasyfikowane przez dotychczas skonstruowane klasyfikatory bazowe. Na Ry-
sunku zaznaczono na czerwono obserwacje, ktora zostata wybrana w wyniku loso-
wania. W dalszych krokach metody identyfikowane sa wszystkie te obserwacje nalezace
do klasy dominujacej, ktére znajduja sie blizej wylosowanej obserwacji, niz jakiejkolwiek
innej nalezacej do klasy zdominowanej. Wybierane sa wiec te obserwacje z klasy dominu-
jacej, ktore sa poprawnie klasyfikowane przez klasyfikator najblizszego sasiada wyuczony
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(a) Obserwacja wybrana w wyniku losowania (ko- (b) Dane po wykonaniu selekcji jednostronne;.
lor czerwony) i obserwacje wybrane do eliminacji
(kolor niebieski).

Rysunek 3.4: Wybdr obserwacji informacyjnych z wykorzystaniem algorytmu selekgcji jed-
nostronne;.

na zbiorze Sy, powigekszonym o wylosowana obserwacje. Na Rysunkuwybrane obser-
wacje zostaly oznaczone na niebiesko. Zbidr po eliminacji wyszczegdlnionych obserwacji
zostal przedstawiony na Rysunku

Druga z proponowanych metod aktywnej selekcji obserwacji wykorzystuje pojecie sze-
rokiego marginesu (ang. wide margin) klasyfikatora SVM. W kazdej kolejnej iteracji (po-
czawszy od k = 2 - w pierwszym kroku procedury wzmacniania zbidr Sy, powinien zostac¢
wygenerowany poprzez zastosowanie selekcji jednostronnej) zbidr uczacy Sy, wykorzysty-
wany do budowy k-tego klasyfikatora bazowego konstruowany jest zgodnie z regula:

Sy = {(Xn:Yn) € SN : YnY—1(xn) < 141}, (3.50)

gdzie y;_1(x,) stanowi wyjscie k¥ — 1 bazowego klasyfikatora SVM, natomiast [ (I > 0)
jest parametrem algorytmu selekcji obserwacji informacyjnych, reprezentujacym odlegtos¢
szerokiego marginesu od rzeczywistego marginesu SVM dla przeskalowanej przestrzeni
danych. W przeskalowanej przestrzeni szeroko$¢ marginesu wynosi 2, natomiast odlegtosci
H, od H, oraz H_ od H wynosza 1, parametr | okresla wiec procentowo o ile poszerzony

zostal margines separujacy w stosunku do marginesu wyznaczonego w procesie uczenia
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(a) Zastosowanie szerokiego marginesu SVM do (b) Dane po eliminacji obserwacji znajdujacych
znalezienia obserwacji informacyjnych. sie poza marginesem.

Rysunek 3.5: Wybor obserwacji informacyjnych z wykorzystaniem szerokiego marginesu
SVM.

klasyfikatora SVM. Im wyzsza warto$¢ parametru [ tym wieksza liczba obserwacji zebra-
na w procesie aktywnej selekcji. Rysunek przedstawia przyktadowy szeroki margines
dla wybranego zestawu danych. Rysunek przedstawia zestaw danych po eliminacji
obserwacji z wykorzystaniem szerokiego marginesu. W odrdznieniu od metody selekcji
jednostronnej wybor obserwacji poprzez zastosowanie szerokiego marginesu SVM odbywa
sie rowniez wzgledem klasy zdominowane;.

3.6 Przypadek wieloklasowy

Proponowane w rozprawie algorytmy odnosza sie¢ do dychotomicznych zadan klasyfi-
kacji. W literaturze spotyka sie szereg metod, ktore daja mozliwos¢ wykorzystania klasyfi-
katorow dwuklasowych do zadan o wiekszej liczbie mozliwych klas. Typowym podejsciem
stosowanym w literaturze jest metoda jeden-przeciw-reszcie (ang. one-versus-rest) [10]. Me-
toda ta polega na wyuczeniu Y dychotomicznych klasyfikatoréw w ten sposéb, ze kazdy z
klasyfikatorow konstruowany jest na tym samym zbiorze danych, jednak za kazdym razem
rozwaza sie tylko dwie klasy: aktualng klase y oraz klase powstala w wyniku potacze-
nia klas pozostatych. Istotng wadq scharakteryzowanego podejscia jest to, ze dla klasycz-
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nych metod uczenia klasyfikatoréw wystepuje problem niebalansowania danych. Zaktla-
dajac réwnomierny rozklad obserwacji dla Y-klasowego zadania stosunek licznosci klasy
dominujacej do zdominowanej jest rzedu Y — 1 dla kazdego zbioru wykorzystywanego
do budowy klasyfikatoréw w metodzie jeden-przeciw-reszcie. Problem ten eliminowany jest
zupelie w przypadku zastosowania opracowanych metod, poniewaz uwzgledniaja one
zaréwno niezbalansowanie wynikajace z samego charakteru danych, jak i to wynikajace
z przyjetej metodyki konstrukeji klasyfikatoréw w ramach podejscia jeden-przeciw-reszcie.
Opracowane w ramach rozprawy metody klasyfikacji dla danych niezbalansowanych umoz-
liwiaja bezproblemowe stosowanie podejscia jeden-przeciw-reszcie dla przypadkéw wielo-
klasowych.

Alternatywnym podejsciem do klasyfikacji wieloklasowej z wykorzystaniem dychoto-
micznych klasyfikatoréw jest metoda jeden-przeciw-jednemu (ang. one-versus-one) [10]. Po-

Y(Y = 1)

wszystkie mozliwe pary klas. Klasyfikacja z wykorzystaniem tego podejscia odbywa sie po-

dejscie to zaklada zbudowanie dwuklasowych klasyfikatoréw reprezentujacych
przez sprawdzenie wynikéw klasyfikacji dla wszystkich zbudowanych klasyfikatoréw dy-
chotomicznych i wyborze tej klasy, ktora zostala zwracana najczesciej. Zasadniczg wada
podejscia jest koniecznos¢ zbudowania duzej liczby klasyfikatoréw. Pewne modyfikacje me-
tody redukujace liczbe potrzebnych modeli zostaty opisane w pracach [2][99].

3.7 Uwagi

W ramach rozprawy zaproponowano uogélnione kryterium uczenia klasyfikatora SVM
dla danych niezbalansowanych postaci (3.7). Przedstawiono modyfikacje algorytmu ucze-
nia SVM metoda SMO dla przyjetego kryterium optymalizacji. Niezaleznie od opracowa-
nych rozwiazan, zaproponowano algorytm uczenia klasyfikatora ztozonego Boosting-IB mi-
nimalizujacy sekwencyjnie funkcje btedu postaci (3.37). Pokazano w jaki sposéb wykorzy-
sta¢ opracowany model klasyfikatora SVM jako klasyfikator bazowy w metodzie Boosting-
IB, czego wynikiem byto opracowanie klasyfikatora BoostingSVM-IB. W dalszej kolejnosci
zaproponowano dwie modyfikacje algorytmu BoostingSVM-IB poprzez zastosowanie me-
tod aktywnego uczenia z wykorzystaniem eliminacji jednostronnej (BoostingSVM-IB.M1) i
szerokiego marginesu SVM (BoostingSVM-IB.M?2).
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Modyfikacja algorytmu SMO nie wptywa na zmiane jego ztozonosci obliczeniowej, ktéra
w najlepszym wypadku wynosi O(Ny,,, - N) [34], gdzie N oznacza liczbe obiektéw nale-
zacych do zbioru uczacego natomiast, N,,,, oznacza liczbe wektoréw wspierajacych. Dla
wzmocnionego boostingiem klasyfikatora SVM ztozonos¢ obliczeniowa wynosi O(K - Ny, -
N). Przy zalozeniu, ze liczba klasyfikatoréw bazowych jest zdecydowanie mniejsza niz
liczba wektoréw wspierajacych (K << N,,,,) rzad ztozonosci obliczeniowej dla algorytmu
BoostingSVM-IB jest taki sam jak w przypadku klasycznego algorytmu SMO. Zastosowanie
mechanizméw uczenia aktywnego redukuje ztozonos¢ do rzedu O(Ngym active - Nactive ), gdzie
Nactive), 01aZ Ny active Stanowia kolejno licznos¢ zbioru i liczbe zidentyfikowanych wek-
torow wspierajacych dla tego zbioru bazowego, dla ktérego iloczyn wspomnianych dwdéch
wartosci jest najwyzszy.

Opracowane w ramach doktoratu metody stanowia rozwiniecie koncepcji dotyczacej
zastosowania klasyfikatoréw SVM dla danych niezbalansowanych [92, [136], w szczegdl-
nosci zastosowania wzmacnianych klasyfikatoréw SVM [137]. Zaréwno podejscie opisa-
ne w pracy [137] jak i metody opracowane w ramach rozprawy wykorzystuja koncepcje
wzmacniania klasyfikatoréw, jednak algorytmy te rézni sposoéb podejscia do rozwigzania
problemu niezbalasnowania. Autorzy [137] proponuja przyjecie kryterium uczenia postaci
(3.5), gdzie zamiast modyfikacji warto$ci zmiennych &, w kolejnych iteracjach petli boostin-
gowej proponuje sie¢ modyfikacje wartosci wag obserwacji w procesie konstrukeji kolejnych
klasyfikatorow bazowych. W niniejszej rozprawie rozwaza si¢ uogélnione kryterium posta-
ci (3.7), ktére umozliwia sterowanie ztozonoscig modelu poprzez parametr C, z drugiej
strony umozliwia naprzemienng optymalizacje przyjetego kryterium jakosci w sposéb we-
wnetrzny poprzez optymalizacje funkcji btedu wzgledem dodatkowych zmiennych &,,, oraz
zewnetrzny poprzez sekwencyjng optymalizacje wag dla przyjetego wyktadniczego kryte-
rium niezbalansowania postaci (3.37). W pracy [[137] brak jest ponadto wyszczegdlnie-
nia propozycji metody uczenia klasyfikatoréw bazowych. W ramach rozprawy zostat opra-
cowany zmodyfikowany algorytm SMO na potrzeby konstrukcji bazowych klasyfikatorow
SVM, dla przyjetego w pracy kryterium uczenia. Ponadto, w ramach pracy zaproponowa-
no zastosowanie dwdch metod aktywnego uczenia, ktére sq wykorzystane w konstrukeji
klasyfikatorow bazowych celem zwiekszenia jakosci predykcji.



Rozdzial 4
Badania empiryczne

W rozdziale opisano wyniki badan empirycznych przeprowadzonych celem poréwnania
jakosci opracowanych w rozprawie metod z najskuteczniejszymi rozwigzaniami opisanymi
w literaturze. Badania wykonano z wykorzystaniem zestawu 44 danych benchamarkowych
charakteryzujacych sie ré6znym stopniem niezbalansowania.

4.1 Cel badan

Celem badan byta analiza jakosci opracowanych metod BoostingSVM-IB, BoostingSVM-
IB.M1, BoostingSVM-IB.M2 w kontekscie ich zastosowania do problemu niezbalansowanych
danych. Do oceny jakoéci opracowanych metod wykorzystano nastepujace wskazniki|

e wskaznik sredniej geometrycznej (G Mean) zadany wzorem ((1.17)),
e pole powierzchni pod krzywa ROC (AUC) zadane wzorem ([1.24),
e poprawno$¢ klasyfikacji (Acc) zadana wzorem (1.15)),

e wskaznik czutosci (T'P,,;.) zadany wzorem (1.19),

e wskaznik specyficznosci (T'N,.:.) zadany wzorem ((1.18).

!Celem zwiekszenia czytelnosci podawanych wynikéw wartosci wskaznikéw podawane sa w ujeciu pro-

centowym.
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Kryteria GMean, oraz AUC' charakteryzuja jakos¢ metod klasyfikacji w kontekscie nie-
zbalansowania zbioru uczacego i stanowig kluczowe metryki w przeprowadzonej analizie
jakosci.

Analiza jako$ci przeprowadzona zostata na zestawie 44 zbioréw benchmarkowych nale-
zacych do réznych dziedzin i charakteryzujacych sie r6znym stopniem niezbalansowania.
Jako$¢ opracowanych metod mierzona wzgledem przyjetych kryteridow zostala poréwna-
na do jakosci innych metod dedykowanych do rozwiazania problemu niezbalansowania
danych.

4.2 Metodyka i narzedzia

W ramach badan zastosowano powszechnie stosowang do oceny algorytmoéw klasyfika-
cji metodyke roztozonej krzyzowej walidacji (ang. stratified cross-validation) [[70]. Polega
ona na podziale zbioru danych na zestaw K podzbioréw (ang. folds) zachowujacych roz-
ktad pomiedzy klasami. Proces oceny jakosci klasyfikatora polega na K -krotnym wyuczeniu
klasyfikatora na zestawie K — 1 podzbioréw danych i walidacji na niewybranym zbiorze
w taki sposéb, ze dla kazdego powtdrzenia wykorzystywany jest inny podzbiér danych do
oceny. Metodyka krzyzowej walidacji jest powszechnie stosowana do oceny algorytmow
klasyfikacji ze wzgledu na fakt, iz w procesie testowania biorg udziat wszystkie elementy
zbioru treningowego, uczenie i klasyfikacja odbywaja sie w kazdej iteracji na rozlacznych
zbiorach danych, a czas potrzebny do przeprowadzenia eksperymentu nie jest az tak duzy
jak w przypadku innych metod, takich jak podejscie ,,pozostaw jedna” (ang. leave-one-out)
[70].

Jako narzedzie do badan wykorzystano srodowisko KEEL Software [[1, 44]]. Narzedzie
to posiada modut do analizy jakosci klasyfikatorow dedykowanych do rozwigzania proble-
mow niezbalansowania, jednoczesnie umozliwia importowanie wtasnych algorytméw do
srodowiska. Wszystkie trzy metody opracowane w ramach rozprawy doktorskiej zostaty
zaimplementowane w jezyku Java z wykorzystaniem biblioteki Weka [[54], nastepnie udo-
stepnione w narzedziu KEEL Software.
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4.3 Zbiory danych

Do oceny opracowanych algorytméw klasyfikacji wykorzystano 44 zbiory danych ktére
sa udostepnione zaréwno w $srodowisku KEEL [49], jak i za posrednictwem strony interne-
towej [’} na ktérej znajduje sie réwniez doktadny opis dla kazdego ze zbioréw. W przypadku
zbioréw, w ktorych wystapity wiecej niz dwie klasy dokonano taczenia klas celem otrzyma-
nia zbioréw dychotomicznych. Charakterystyka zbioréw danych zostata opisana w Tabeli
Dla kazdego zbioru danych podana zostata liczba obserwacji (#0bs.), liczba atrybu-
tow (#Atr. ), procent obserwacji nalezacych do klasy pozytywnej (% P), procent obserwacji
nalezacych do klasy negatywnej (% N), oraz wskaznik niezbalansowania (Imb,:.), liczo-
ny jako stosunek %N do %P. Do eksperymentu wybrane zostaly zbiory o réznym stopniu
niezbalansowania poczawszy od sytuacji, w ktorej licznos¢ klasy dominujacej byta prawie
dwukrotnie wyzsza (Imb, .. = 1.82), a skoniczywszy na sytuacji w ktérej wskaznik niezba-
lansowania wynosit 128.87.

4.4 Metody

Jakos¢ dziatania opracowanych algorytmow BoostingSVM-IB (BSI), BoostingSVM-IB.M1
(BSI1) oraz BoostingSVM-IB.M2 (BSI2) zostata poréwnana z dzialaniem nastepujacych al-
gorytmow:

e SVM (SVM). Klasyfikator SVM uczony z wykorzystaniem algorytmu SMO.

e SVM + SMOTE (SSVM). Klasyfikator SVM wyuczony na danych, w przypadku ktérych
wykorzystano probkowanie metoda SMOTE.

e SMOTEBoostSVM (SBSVM). Wzmacniany klasyfikator SVM, dla ktérego przed kon-
strukcja klasyfikatora bazowego wykorzystano algorytm SMOTE celem wygenerowa-
nia syntetycznych prébek nalezacych do klasy dominujace;.

e C-SVM (CSVM). Wrazliwy na koszt klasyfikator SVM szczegétowo opisany w pracach
[125,136].

2http://www.keel.es/dataset.php
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e AdaCost (AdaC). Zespot wrazliwych na koszt klasyfikatoréw SVM, dla ktérych wa-
gi obserwacji z klasy zdominowanej aktualizowane sa o wyzsze wartosci niz wagi
obiektéw z klasy dominujacej [42]].

e SMOTEBoost (SBO). Zmodyfikowany algorytm wzmacniania, w ramach ktérego kla-
syfikatory bazowe konstruowane sg z wykorzystaniem zbioréw poszerzonych o syn-
tetyczne probki wygenerowane metoda SMOTE [25].

e RUSBoost (RUS). Stanowi rozszerzenie algorytmu SMOTEBoost, polegajace na za-
stosowaniu losowej eliminacji obiektéw z klasy dominujacej, za kazdym razem, gdy
budowany jest klasyfikator bazowy [113].

e SMOTEBagging (SB). Wykorzystuje algorytm SMOTE do konstrukeji klasyfikatoréow
bazowych w procesie wzmacniania [139].

e UnderBagging (UB). Wykorzystuje mechanizmy eliminacji losowej obiektéw w proce-
sie konstrukgji klasyfikatoréw bazowych [127].

Do analizy poréwnawczej algorytmoéw zaproponowane zostaly dwie grupy metod: ze-
staw algorytméw bazujacych na modelu SVM, oraz zestaw zespotow klasyfikatorow be-
dacych przedmiotem analizy przeprowadzonej w pracy [49]]. W ramach pierwszej z grup
wybrano szereg modyfikacji klasyfikatora SVM dedykowanych do problemu niezbalanso-
wania, poczawszy od klasycznego SVM, a skonczywszy na metodzie wzmacniania z wy-
korzystaniem probkowania metoda SMOTE. Druga grupe metod stanowia ztozone metody
klasyfikacji wyselekcjonowane na podstawie wynikow badan przedstawionych w [49]].

Parametry metod wykorzystanych do badan zostaly dobrane bazujac na wynikach opisa-
nych w literaturze [49, [125]]. Parametry metod opracowanych w ramach rozprawy zostaty
dobrane metoda walidacji krzyzowe;j.

4.5 Wryniki i dyskusja

Podstawowym kryterium stosowanym do oceny opracowanych metod klasyfikacji byt
wskaznik G Mean. Analizujac wyniki badan opisane w Tabelach wida¢ wyraznie,
ze klasyczny klasyfikator SVM pomimo wysokiej poprawnosci klasyfikacji charakteryzowat
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Pary metod R* R~ p— wartos¢ FWER Hipoteza

BSI vs. SVM 900.0 3.0 0.0000 0.0056 odrzucona na rzecz BSI
BSIvs. CSVM 835.0 26.0 0.0000 0.0063 odrzucona na rzecz BSI
BSIvs. SBSVM 819.0 42.0 0.0000 0.0071 odrzucona na rzecz BSI
BSI vs. AdaC 841.0 105.0 0.0000 0.0083 odrzucona na rzecz BSI
BSI vs. SBO 869.0 121.0 0.0000 0.0100 odrzucona na rzecz BSI
BSIvs. SSVM  715.0 146.0 0.0002 0.0125 odrzucona na rzecz BSI
BSI vs. UB 715.0 275.0 0.0102 0.0167 odrzucona na rzecz BSI
BSI vs. RUS 678.0 268.0 0.0133 0.0250 odrzucona na rzecz BSI
BSI vs. SB 651.0 295.0 0.0316 0.0500 odrzucona na rzecz BSI
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Tabela 4.1: Wyniki testu Wilcoxona z procedura Holma-Bonferroniego dotyczace poréwna-

nia metody BSI z innymi algorytmami opisanymi w literaturze. W badaniu przyjeto poziom

istotnosci rowny «;,; = 0.05.

Pary metod R* R~ p—wartos¢ FWER Hipoteza

BSI1 vs. SVM 942.0 4.0 0.0000 0.0056 odrzucona na rzecz BSI1
BSI1vs. SSVM 855.0 91.0 0.0000 0.0063 odrzucona na rzecz BSI1
BSI1 vs. CSVM  837.0 109.0 0.0000 0.0071 odrzucona na rzecz BSI1
BSI1 vs. SBSVM 827.0 119.0 0.0000 0.0083 odrzucona na rzecz BSI1
BSI1 vs. AdaC 813.0 133.0 0.0000 0.0100 odrzucona na rzecz BSI1
BSI1 vs. SBO 789.0 157.0 0.0001 0.0125 odrzucona na rzecz BSI1
BSI1 vs. UB 663.0 240.0 0.0082 0.0167 odrzucona na rzecz BSI1
BSI1 vs. SB 651.0 252.0 0.0126 0.0250 odrzucona na rzecz BSI1
BSI1 vs. RUS 678.0 268.0 0.0133 0.0500 odrzucona na rzecz BSI1

Tabela 4.2: Wyniki testu Wilcoxona z procedura Holma-Bonferroniego dotyczace poréw-

nania metody BSI1 z innymi algorytmami opisanymi w literaturze. W badaniu przyjeto

poziom istotno$ci rowny a;s = 0.05.

sie zdecydowanie nizsza wartosciag G M ean niz metody dedykowane do danych niezbalan-

sowanych.
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Pary metod Rt R~ p— wartosci FWER Hipoteza

BSI2 vs. SVM 942.0 4.0 0.0000 0.0056 odrzucona na rzecz BSI1
BSI2 vs. CSVM 912.0 34.0 0.0000 0.0063 odrzucona na rzecz BSI1
BSI2 vs. SBSVM 900.0 46.0 0.0000 0.0071 odrzucona na rzecz BSI1
BSI2 vs. SSSVM 867.0 79.0 0.0000 0.0083 odrzucona na rzecz BSI1
BSI2 vs. SBO 858.0 88.0 0.0000 0.0100 odrzucona na rzecz BSI1
BSI2 vs. AdaC 852.0 94.0 0.0000 0.0125 odrzucona na rzecz BSI1
BSI2 vs. RUS 741.0 205.0 0.0012 0.0167 odrzucona na rzecz BSI1
BSI2 vs. UB 702.0 201.0 0.0017 0.0250 odrzucona na rzecz BSI1
BSI2 vs. SB 695.0 208.0 0.0023 0.0500 odrzucona na rzecz BSI1

Tabela 4.3: Wyniki testu Wilcoxona z procedurg Holma-Bonferroniego dotyczace poréw-
nania metody BSI2 z innymi algorytmami opisanymi w literaturze. W badaniu przyjeto
poziom istotnosci réwny ;s = 0.05.

Pary metod R™" R~ p— wartosé Hipoteza
BSIvs. BSI1 490.0 456.0 0.8326 nie odrzucona
BSIvs. BSI2 355.0 591.0 0.1525 nie odrzucona
BSI1 vs. BSI2 361.0 405.0 0.2547 nie odrzucona

Tabela 4.4: Wyniki testu Wilcoxona przeprowadzonego pomiedzy metodami BSI, BSI1,
oraz BSI2. W badaniu przyjeto poziom istotnosci rowny «;,; = 0.05.

Sposréd wszystkich metod najwyzsza Srednia warto$¢ wskaznika GMean liczona dla
wszystkich zbioréw danych osiggnieta zostata przez metode BSI2 (Tabela [4.6]). Kolejny-
mi metodami ktdre osiagnely najwyzsza warto$¢ wskaznika byly opracowane w ramach
rozprawy algorytmy BSI, oraz BSI1. Najwyzsza warto$cia GMean sposrdd algorytmoéw
klasyfikacji pochodzacych z literatury charakteryzowaty sie kolejno metody UB, RUS, oraz
SSVM.

Celem wykazania wysokiej jakosci opracowanych w rozprawie metod wykorzystano
procedure Holma-Bonferroniego [59] pozwalajaca na jednoczesne testowanie wielu hipo-

tez. Procedure tq opisa¢ mozna w dwdch krokach:

e W pierwszym kroku zostat przeprowadzony szereg dwustronnych testow Wilcoxona
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dla par obserwacji [51] majacych na celu wyznaczenie p-wartosci dla ciagu hipotez:
Hi : Opsr # 0s, (4.1)

gdzie 6ps; oznacza mediane wskaznika G Mean liczong na wszystkich zbiorach da-
nych dla analizowanej metody, natomiast ¢#; mediane osiagnieta przez i-tq metode
referencyjng rozpatrywana w eksperymencie.

e W drugim kroku uszeregowano wyniki testéw wzgledem p-wartosci i sprawdzono,
czy dla uszeregowanego ciagu zachodzi nieré6wnos¢:

pval; < FWER,;, 4.2)

gdzie pval; oznacza i-ta p-warto$¢ w uszeregowaniu. Wspétczynnik FW ER,; (ang.
familywise error rate) dla zadanego progu ufnosci a;,; F'W ER; definiowany jest w

nastepujacy sposéb:
Uist

M+1—74
gdzie M oznacza liczbe testowanych hipotez. Jezeli dla hipotezy H; zachodzi nieréw-

FWER, = 4.3)

nos¢ (4.2), wéwczas jest odrzucana.

Analize statystyczna przeprowadzono niezaleznie dla metod BSI, BSI1, oraz BS2. Wyniki
przeprowadzonych testow statystycznych przedstawiono w Tabelach Wartosci RT,
oraz R~ oznaczaja sumy rang dwustronnego testu Wilcoxona kolejno dla badanej metody;,
oraz metod referencyjnych. Wyniki badan uszeregowano rosnaco wzgledem p-wartosci i
wyznaczono odpowiadajace im wartosci wskaznika FIW ER. Dla kazdej z analizowanych
metod wyniki testu dawaty podstawe do odrzucenia kazdej z hipotez dotyczacych réwno-
sci median. Rozpatrujac z osobna kazda z metod BSI, BSI1, oraz BS2 mozna stwierdzi¢ z
prawdopodobienstwem réwnym 0.95, ze kazda z nich jest lepsza niz rozwazane w badaniu
metody referencyjne opisane w literaturze. W ramach przeprowadzonych badan poréw-
nano réwniez parami metody BSI, BSI1, oraz BS2 (Tabela [4.4). Dla zadnej z par nie byto
podstaw do odrzucenia hipotezy co oznacza, ze nie ma istotnej réznicy pomiedzy wynikami
osiaganymi przez metody opisane w rozprawie.

Opracowane metody poréwnano réwniez ze wzgledu na kryterium AUC, ktdre jest
mniej wrazliwe na dysproporcje w wartosciach 7P, .., oraz T'N,;.. Wszystkie trzy metody
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opracowane w ramach doktoratu daty wyzsze wyniki niz algorytmy z literatury. W od-
roznieniu od kryterium G M ean, najwyzsza wartos¢ wskaznika AUC zostata uzyskana dla
metody BSI (Tabela [4.7).

Dla kryterium poprawnosci klasyfikacji najwyzsze warto$ci osiagniete zostaly dla metod
takich jak SVM, SBSVM, SBO ktére charakteryzowaly sie wysoka wartosciq wskaznika
T N4 1 niska warto$cia T'P, ;. (Tabele oraz[4.10). Najwyzsza warto$¢ wskaznika
T P, .. zostata osiaggnieta dla metod UB, oraz SSVM, ktérez kolei osiagaty najnizsze wartosci
wskaznika T'N,.qze.

Analiza wynikéw eksperymentu pozwala stwierdzi¢, ze najwyzsza jakoScig charaktery-
zowaly sie opisane w ramach rozprawy metody BSI, BSI1, oraz BSI2, czego wynikiem byty
osiagane przez nie najwyzsze wartosci wskaznika GM ean. Przeprowadzony test statystycz-
ny nie wykazat istotnych réznic pomiedzy opracowanymi metodami. Zastosowanie mecha-
nizmow aktywnego uczenia w metodzie BSI2 celem wyboru jedynie istotnych obserwacji
nie tylko skrdcito czas obliczen, ale i spowodowato nieznaczny wzrost jakosci klasyfikacji
mierzonej wskaznikiem G M ean. Z kolei metoda BSI1, wykorzystujaca mechanizmy selek-
cji jednostronnej osiagneta wynik nieznacznie gorszy niz metody BSI, oraz BSI2, jednak
charakteryzowata sie wyzsza warto$cia wskaznika 7'P, ;. 1 i wyzszymi wartosciami G Mean
w przypadku danych wysoce niezbalansowanych.
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Zbiér danych #0Obs. #Atr. %P %N Imbrate
Glass1 214 9 35.51 64.49 1.82
EcoliOvs1 220 7 35.00 65.00 1.86
Wisconsin 683 9 35.00 65.00 1.86
Pima 768 8 34.84 66.16 1.90
IrisO 150 4 33.33  66.67 2.00
GlassO 214 9 32.71 67.29 2.06
Yeast1 1484 8 2891 71.09 2.46
Vehiclel 846 18 28.37 71.63 2.52
Vehicle2 846 18 28.37 71.63 2.52
Vehicle3 846 18 28.37 71.63 2.52
Haberman 306 3 27.42  73.58 2.68
Glass0123vs456 214 9 23.83 76.17 3.19
VehicleO 846 18 23.64 76.36 3.23
Ecolil 336 7 2292 77.08 3.36
New-thyroid2 215 5 16.89 83.11 4.92
New-thyroidl 215 5 16.28 83.72 5.14
Ecoli2 336 7 15.48 84.52 5.46
SegmentQ 2308 19 14.26 85.74 6.01
Glass6 214 9 13.55 86.45 6.38
Yeast3 1484 8 10.98 89.02 8.11
Ecoli3 336 7 10.88 89.77 8.77
Page-blocksO 5472 10 10.23  89.77 8.77
Yeast2vs4 514 8 9.92 90.08 9.08
Yeast05679vs4 528 8 9.66 90.34 9.35
VowelO 988 13 9.01 90.99 10.10
Glass016vs2 192 9 8.89 91.11 10.29
Glass2 214 9 8.78 91.22 10.39
Ecoli4 336 7 6.74 93.26 13.84
Yeast1vs7 459 8 6.72 93.28 13.87
ShuttleOvs4 1829 9 6.72 93.28 13.87
Glass4 214 9 6.07 93.93 15.47
Page-blocks13vs2 472 10 5.93 94.07 15.85
Abalone9vs18 731 8 5.65 94.25 16.68
Glass016vs5 184 9 4.89 95.11 19.44
Shuttle2vs4 129 9 4.65 95.35 20.5
Yeast1458vs7 693 8 4.33 96.67 22.10
Glass5 214 9 4.20 95.80 22.81
Yeast2vs8 482 8 4.15 95.85 23.10
Yeast4 1484 8 3.43 96.57 28.41
Yeast1289vs7 947 8 3.17 96.83 30.56
Yeast5 1484 8 2.96 97.04 32.78
Ecoli0137vs26 281 7 2.49 97.51 39.15
Yeast6 1484 8 2.49 97.51 39.15
Abalone9 4174 8 0.77 99.23 128.87

Tabela 4.5: Charakterystyka zbioréw danych wykorzystanych w badaniach. Zrédto [49]
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Zbiér danych SVM SSVM SBSVM CSVM AdaC SBO RUS SB UB BSI BSI1 BSI2
Glassl 0.0 55.7 69.3 71.4 78.9 80.1 78.2 75.2 76.5 74.2 64.0 71.8
EcoliOvs1 98.7 98.3 83.3 97.0 97.0 97.0 97.7 98.3 98.0 98.3 98.0 98.0
Wisconsin 96.9 97.6 95.7 94.6 97.2 96.3 95.9 96.4 96.3 97.3 97.2 96.9
Pima 69.6 75.3 74.4 73.2 71.6 74.4 73.3 76.1 76.0 74.6 74.8 74.6
IrisO 100.0 100.0 100.0 100.0 99.0 99.0 99.0 98.0 99.0 | 100.0 100.0 100.0
GlassO 48.1 70.7 74.8 77.4 81.5 81.5 85.6 82.7 82.9 77.8 72.2 79.9
Yeast1 45.2 70.6 70.3 71.6 64.6 70.7 70.6 72.9 72.2 72.5 73.4 72.7
Vehiclel 54.1 79.0 82.7 83.0 79.5 74.4 74.0 77.1 77.6 84.1 81.6 84.5
Vehicle2 93.8 95.0 98.4 97.4 98.1 97.7 97.6 97.0 95.9 98.1 96.6 97.5
Vehicle3 39.1 76.7 81.7 82.1 76.7 73.9 77.5 75.6 79.0 82.0 82.2 82.1
Haberman 0.0 55.3 62.0 62.4 56.0 63.0 62.6 65.6 66.2 64.2 64.6 66.4
Glass0123vs456 88.3 89.4 89.3 89.3 92.3 90.3 91.0 92.3 90.5 91.4 92.7 93.4
VehicleO 95.0 96.5 96.5 97.8 97.7 96.3 96.0 96.4 95.3 97.1 97.5 97.4
Ecolil 82.8 89.7 88.9 88.0 89.1 87.8 91.2 90.3 90.4 90.1 88.4 89.5
New-thyroid2 79.3 98.9 97.1 97.7 95.7 96.9 95.5 96.6 94.9 98.0 99.7 99.7
New-thyroid1l 77.5 98.6 98.0 99.4 94.6 98.3 97.7 97.5 96.6 99.2 99.7 99.7
Ecoli2 77.2 91.1 92.4 91.9 88.1 90.4 88.4 88.0 89.5 92.2 93.9 92.7
Segment0 99.1 99.3 99.4 99.5 98.2 99.6 99.1 99.3 98.9 99.8 99.7 99.5
Glass6 84.4 89.5 86.9 88.8 88.7 83.5 91.3 92.1 89.7 88.6 90.3 87.1
Yeast3 76.5 91.8 89.8 90.7 89.2 89.3 91.6 94.1 93.1 91.9 91.9 92.5
Ecoli3 41.1 89.4 86.7 83.8 82.2 81.5 87.1 86.9 89.0 89.0 90.4 89.5
Page-blocksO 65.5 95.4 96.3 96.0 99.8 99.7 97.0 99.0 97.0 97.8 97.4 99.4
Yeast2vs4 74.0 89.4 87.1 88.3 91.9 87.7 91.3 90.2 95.4 89.2 89.6 89.6
Yeast05679vs4 0.0 79.5 75.1 74.2 78.1 77.3 84.4 79.7 79.1 79.1 80.6 79.6
VowelO 97.1 98.8 100.0 100.0 97.0 99.1 95.8 98.6 94.8 | 100.0 98.5 99.7
Glass016vs2 0.0 56.2 57.5 61.9 55.6 60.6 59.8 66.0 73.3 76.7 74.9 74.9
Glass2 0.0 57.1 57.6 78.0 71.9 76.9 70.4 83.6 77.0 81.2 79.8 81.3
Ecoli4 80.6 92.4 88.0 88.6 92.7 88.0 92.6 92.9 88.7 92.6 93.2 93.4
ShuttleOvs4 99.6 99.6 99.6 99.6 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 99.6 100.0 100.0
Yeast1vs7 0.0 75.1 54.3 69.1 70.1 63.2 73.5 65.2 74.5 79.4 77.2 77.4
Glass4 39.2 90.7 82.2 86.6 88.1 91.9 92.7 88.0 85.7 92.9 89.1 94.6
Page-blocks13vs2 70.2 90.6 90.2 93.4 79.7 93.4 95.0 95.6 96.0 93.4 92.9 93.7
Abalone9vs18 0.0 87.1 72.1 86.0 69.0 78.3 78.5 78.0 77.3 89.9 90.9 89.6
Glass016vs5 0.0 95.0 87.4 81.2 86.4 92.9 98.9 85.4 94.1 98.3 93.2 97.7
Shuttle2vs4 90.9 99.6 91.3 91.3 91.3 100.0 100.0 100.0 100.0 91.3 100.0 100.0
Yeast1458vs7 0.0 63.8 66.6 57.3 42.1 43.8 61.9 54.6 64.2 66.4 65.8 66.9
Glass5 0.0 94.2 74.4 81.3 97.3 98.3 86.7 92.0 94.7 99.0 95.3 92.9
Yeast2vs8 74.1 76.7 74.1 61.0 49.8 73.7 77.1 79.7 76.2 79.6 79.1 77.0
Yeast4 0.0 81.2 62.0 77.3 69.5 66.0 82.2 74.7 84.8 81.4 82.2 82.2
Yeast1289vs7 0.0 69.7 18.2 62.6 57.7 59.5 74.5 58.1 71.5 73.3 71.2 74.5
Yeast5 21.3 96.6 84.6 94.0 87.5 90.9 96.0 96.3 95.8 94.8 97.7 97.0
Ecoli0137vs26 84.2 87.5 96.7 74.6 81.5 83.0 81.2 83.1 75.4 83.9 90.7 89.7
Yeast6 0.0 87.6 71.3 86.4 67.8 80.2 83.7 82.4 87.0 88.9 89.6 90.1
Abalone9 0.0 68.4 17.6 61.2 17.5 17.6 68.5 38.7 69.0 76.6 78.1 75.2
SREDNIA 51.0 85.0 80.0 83.8 80.9 82.8 86.0 84.8 86.3 87.9 87.6 88.2

Tabela 4.6: Szczegétowe wyniki testow jakosci badanych metod wyrazone wskaznikiem

GMean.
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Zbiér danych SVM SSVM SBSVM CSVM AdaC SBO RUS SB UB BSI BSI1 BSI2
Glassl 49.6 60.9 72.1 71.4 79.3 80.1 78.2 75.5 76.5 74.3 74.2 72.0
EcoliOvs1 98.7 98.4 84.3 97.0 97.0 97.0 97.7 98.4 98.0 98.6 98.4 98.0
Wisconsin 96.9 97.6 95.7 94.6 97.2 96.3 95.9 96.4 96.3 97.2 97.3 96.9
Pima 71.7 75.4 75.0 73.3 71.9 74.6 73.3 76.1 76.2 75.4 74.6 74.6
IrisO 100.0 100.0 100.0 100.0 99.0 99.0 99.0 98.0 99.0 | 100.0 100.0 100.0
GlassO 59.7 74.6 75.9 77.5 81.8 81.6 85.6 82.8 83.2 77.6 77.8 80.0
Yeast1 58.8 70.7 71.2 71.7 67.5 71.5 71.0 73.2 72.3 73.9 72.5 72.8
Vehiclel 63.3 79.3 82.7 83.1 80.1 74.4 74.0 77.1 78.1 87.0 84.3 84.6
Vehicle2 93.8 95.1 98.4 97.4 98.1 97.7 97.6 97.0 95.9 98.7 98.1 97.5
Vehicle3 57.0 77.0 81.7 82.3 77.0 74.1 77.5 75.6 79.5 84.0 82.1 82.1
Haberman 49.8 61.5 62.1 63.5 56.1 63.2 63.4 65.8 66.5 69.3 64.9 66.7
Glass0123vs456 88.7 89.5 89.4 89.4 92.3 90.4 91.1 92.3 90.6 92.1 91.4 93.4
VehicleO 95.1 96.5 96.5 97.8 97.7 96.3 96.0 96.4 95.3 96.7 97.1 97.4
Ecolil 83.5 89.9 88.9 88.0 89.2 87.9 91.2 90.5 90.5 87.2 90.3 89.7
New-thyroid2 81.4 98.9 97.1 97.7 95.8 96.9 95.5 96.6 95.0 98.6 98.0 99.7
New-thyroid1l 80.0 98.6 98.0 99.4 94.6 98.3 97.7 97.5 96.6 98.6 99.2 99.7
Ecoli2 79.2 91.1 92.5 91.9 88.2 90.5 88.4 88.2 89.5 94.9 92.3 92.7
Segment0 99.1 99.3 99.4 99.5 98.3 99.6 99.1 99.3 98.9 99.7 99.8 99.5
Glass6 85.4 89.8 87.7 89.4 88.9 84.3 91.3 92.1 89.7 96.3 89.1 87.5
Yeast3 79.0 91.8 90.0 90.7 89.3 89.5 91.6 94.1 93.1 92.8 91.9 92.5
Ecoli3 57.7 89.4 87.0 83.9 82.2 82.2 87.1 86.9 89.2 89.3 89.0 89.5
Page-blocksO 71.4 95.5 96.3 96.1 99.8 99.7 97.1 99.0 97.1 98.9 97.8 99.4
Yeast2vs4 77.3 89.5 87.6 88.5 92.0 88.0 91.3 90.2 95.5 91.6 89.2 89.8
Yeast05679vs4 50.0 79.5 77.3 75.3 78.1 78.5 84.5 80.1 79.1 81.3 79.1 79.6
VowelO 97.2 98.8 100.0 100.0 97.1 99.1 95.8 98.6 94.8 | 100.0 100.0 99.7
Glass016vs2 50.0 60.3 64.5 67.2 56.4 65.2 61.5 67.6 73.4 82.3 77.0 77.1
Glass2 50.0 61.0 64.6 79.3 73.3 78.0 70.7 83.6 78.5 85.5 81.4 81.3
Ecoli4 82.5 92.5 88.4 89.1 92.8 88.4 92.6 92.9 88.7 94.9 92.6 93.4
ShuttleOvs4 99.6 99.6 99.6 99.6 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 99.9 99.6 100.0
Yeast1vs7 50.0 75.1 64.2 69.7 70.5 67.8 74.3 67.5 74.5 78.9 79.4 77.8
Glass4 57.7 90.7 83.4 87.2 88.2 91.9 92.7 88.1 86.0 93.5 92.9 94.7
Page-blocks13vs2 74.3 90.6 90.5 93.4 81.5 93.5 95.0 95.6 96.0 94.1 93.4 93.7
Abalone9vs18 50.0 87.1 75.3 86.3 72.2 79.7 78.5 78.8 77.3 89.2 89.9 89.6
Glass016vs5 50.0 95.1 88.0 82.8 86.9 93.0 98.9 85.7 94.3 96.7 98.3 97.7
Shuttle2vs4 91.3 99.6 91.7 91.7 91.7 100.0 100.0 100.0 100.0 99.2 91.7 100.0
Yeast1458vs7 50.0 63.9 70.9 59.6 54.3 58.0 63.3 61.4 64.2 69.3 66.4 67.3
Glass5 50.0 94.4 77.5 82.8 97.3 98.3 87.2 92.0 94.9 98.1 99.0 93.0
Yeast2vs8 77.4 79.0 77.4 66.5 62.2 76.9 78.2 81.4 77.2 96.1 81.2 78.1
Yeast4 50.0 81.4 68.6 77.9 72.1 70.8 82.2 76.3 85.2 86.3 81.6 82.3
Yeast1289vs7 50.0 69.7 51.4 65.3 63.8 66.5 75.0 64.4 71.7 76.5 73.3 74.7
Yeast5 52.3 96.7 85.6 94.1 88.2 91.2 96.0 96.3 95.8 96.3 94.8 97.0
Ecoli0137vs26 85.3 87.6 96.7 77.3 82.2 83.9 81.9 84.1 75.5 97.9 85.0 89.8
Yeast6 50.0 87.6 75.2 86.7 71.6 81.8 83.8 83.3 87.0 92.0 88.9 90.2
Abalone9 50.0 68.7 51.1 64.7 50.7 51.1 68.5 55.7 70.0 78.2 76.6 75.3
SREDNIA 70.3 85.7 83.0 84.6 82.8 84.7 86.2 85.7 86.5 90.0 88.0 88.4

Tabela 4.7: Szczegdétowe wyniki testow jakosci badanych metod wyrazone wskaznikiem

AUC.
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Zbiér danych SVM SSVM SBSVM CSVM AdaC SBO RUS SB UB BSI BSI1 BSI2
Glassl 64.0 53.7 66.4 71.5 77.1 80.8 78.0 77.6 76.2 74.3 63.6 73.4
EcoliOvs1 99.1 98.6 96.4 97.3 96.8 96.8 97.7 98.6 98.2 98.6 98.2 98.2
Wisconsin 96.9 97.4 96.0 95.2 96.9 96.5 96.0 96.3 96.0 97.2 97.2 97.1
Pima 77.0 76.2 72.0 74.2 69.9 76.4 74.0 76.4 74.5 75.4 76.3 75.3
IrisO 100.0 100.0 100.0 100.0 99.3 99.3 99.3 98.7 99.3 | 100.0 100.0 100.0
GlassO 72.0 66.4 71.5 76.2 79.4 83.2 85.0 81.3 80.8 77.6 69.2 79.4
Yeastl 74.7 68.9 66.6 70.2 59.2 76.1 74.1 75.9 72.6 73.9 73.0 74.5
Vehiclel 79.3 75.8 83.0 85.5 75.5 75.7 73.5 77.0 73.9 87.0 83.2 86.5
Vehicle2 95.7 94.2 98.5 98.0 98.1 97.8 97.5 96.5 96.0 98.7 96.7 98.1
Vehicle3 77.7 73.5 81.6 84.8 73.5 77.0 78.0 74.5 74.9 84.0 82.0 83.8
Haberman 73.2 74.2 64.1 69.0 54.6 65.7 68.3 68.3 69.3 69.3 69.9 69.6
Glass0123vs456 93.0 91.1 92.1 92.1 93.5 92.5 92.5 93.5 89.7 92.1 93.0 93.0
VehicleO 96.5 94.9 97.6 98.2 96.5 96.0 95.5 94.8 93.4 96.7 96.9 97.9
Ecolil 89.3 86.6 89.3 87.8 86.9 90.5 89.3 88.1 87.5 87.2 84.2 86.9
New-thyroid2 94.0 98.1 99.1 98.1 96.7 96.7 96.3 96.3 93.5 98.6 99.5 99.5
New-thyroid1 93.5 97.7 98.6 99.1 94.9 97.2 98.1 97.7 96.3 98.6 99.5 99.5
Ecoli2 91.4 89.0 95.2 94.3 89.3 94.6 91.1 92.0 90.2 94.9 94.9 94.3
Segment0 99.7 99.7 99.7 99.7 99.2 99.7 99.2 99.4 98.8 99.7 99.7 99.7
Glass6 94.9 94.9 96.3 96.7 93.5 93.0 92.5 93.9 89.7 96.3 93.5 93.5
Yeast3 94.1 90.6 95.1 92.0 85.3 94.3 90.8 94.3 93.0 92.8 92.9 92.9
Ecoli3 89.9 87.8 92.6 86.9 79.5 90.8 86.0 87.8 85.1 89.3 92.0 90.2
Page-blocksO 96.6 91.5 99.4 98.9 99.6 99.4 94.5 98.1 94.5 98.9 98.3 98.9
Yeast2vs4 95.3 92.0 94.9 93.4 93.4 94.2 92.2 91.8 91.8 91.6 94.2 94.2
Yeast05679vs4 90.3 82.0 92.2 85.4 77.8 89.6 86.2 86.2 78.0 81.3 86.0 82.2
VowelO 99.4 97.9 100.0 100.0 99.2 99.3 96.9 98.4 95.0 | 100.0 97.4 99.4
Glass016vs2 91.1 42.2 88.5 88.5 64.1 84.9 73.4 79.7 70.8 82.3 78.6 92.2
Glass2 92.1 43.0 89.3 91.6 85.5 89.3 75.7 84.6 65.4 85.5 82.7 80.4
Ecoli4 97.9 94.6 95.8 97.0 95.2 95.8 94.9 95.5 87.5 94.9 96.1 96.4
ShuttleOvs4 99.9 99.9 99.9 99.9 99.9 100.0 100.0 99.9  100.0 99.9 99.9 99.9
Yeastlvs7 93.5 76.7 96.2 78.2 76.7 89.1 83.9 82.8 75.6 78.9 80.8 84.5
Glass4 94.9 89.3 95.8 96.3 84.6 91.6 93.0 91.1 80.4 93.5 86.4 96.7
Page-blocks13vs2 93.9 92.1 96.4 94.4 67.7 95.7 95.1 95.0 95.2 94.1 93.4 94.1
Abalone9vs18 94.1 84.0 94.5 92.7 90.7 92.5 80.0 88.8 75.8 89.2 91.1 90.7
Glass016vs5 95.1 90.8 97.3 97.3 95.1 96.7 97.8 92.9 89.1 96.7 97.3 95.7
Shuttle2vs4 98.4 99.2 99.2 99.2 99.2 100.0 100.0 100.0 100.0 99.2 100.0 100.0
Yeast1458vs7 95.7 61.3 91.9 74.5 85.6 92.8 75.5 87.0 65.1 69.3 68.1 73.9
Glass5 95.8 89.3 97.7 97.7 94.9 96.7 95.8 94.9 90.2 98.1 91.1 96.7
Yeast2vs8 97.9 96.5 97.9 90.9 96.3 96.9 90.2 96.5 88.4 96.1 95.0 90.0
Yeast4 96.6 86.0 95.9 86.5 90.0 94.8 82.0 90.8 77.0 86.3 85.9 85.9
Yeast1289vs7 96.8 69.5 95.2 82.7 89.1 94.5 82.8 90.3 76.3 76.5 72.4 79.1
Yeast5 97.2 93.5 97.7 97.0 98.5 97.8 94.4 97.1 93.9 96.3 95.6 96.3
Ecoli0137vs26 98.6 89.3 96.8 96.4 92.5 95.7 91.8 96.1 79.4 97.9 95.7 93.6
Yeast6 97.6 89.5 97.8 93.0 93.6 97.1 87.5 94.6 88.2 92.0 93.4 94.5
Abalone9 99.2 74.8 98.3 85.3 97.6 98.3 71.4 95.1 58.8 78.2 78.1 78.7
SREDNIA 92.1 84.9 92.3 90.5 87.8 92.1 88.4 90.6 85.1 90.0 88.9 90.4

Tabela 4.8: Szczegdétowe wyniki testow jakosci badanych metod wyrazone poprawnoscig
klasyfikacji.
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Zbiér danych SVM SSVM SBSVM CSVM AdaC SBO RUS SB UB BSI BSI1 BSI2
Glassl 0.0 85.5 92.1 71.1 86.8 77.6 78.9 68.4 77.6 73.7 65.8 67.1
EcoliOvs1 100.0 99.3 71.4 97.9 96.5 96.5 97.9 99.3 98.6 99.3 98.6 98.6
Wisconsin 96.7 98.3 94.6 92.9 98.3 95.8 95.4 96.7 97.1 97.5 97.1 96.2
Pima 54.5 72.8 85.1 70.1 78.4 68.7 71.3 75.0 82.1 72.0 70.5 72.4
IrisO 100.0 100.0 100.0 100.0 98.0 98.0 98.0 96.0 98.0 | 100.0 100.0 100.0
GlassO 24.3 98.6 88.6 81.4 88.6 77.1 87.1 87.1 90.0 78.6 84.3 81.4
Yeastl 21.2 75.1 82.1 75.3 87.2 60.6 63.6 66.9 71.3 69.2 74.4 69.0
Vehiclel 30.4 86.6 82.0 78.3 89.4 71.9 75.1 77.4 86.6 78.8 78.3 80.6
Vehicle2 89.9 96.8 98.2 96.3 98.2 97.7 97.7 98.2 95.9 96.8 96.3 96.3
Vehicle3 15.6 84.0 82.1 77.4 84.0 68.4 76.4 77.8 88.7 78.3 82.5 78.8
Haberman 0.0 34.6 58.0 51.9 59.3 58.0 53.1 60.5 60.5 55.6 55.6 60.5
Glass0123vs456 80.4 86.3 84.3 84.3 90.2 86.3 88.2 90.2 92.2 90.2 92.2 94.1
VehicleO 92.5 99.5 94.5 97.0 100.0 97.0 97.0 99.5 99.0 98.0 98.5 96.5
Ecolil 72.7 96.1 88.3 88.3 93.5 83.1 94.8 94.8 96.1 96.1 97.4 94.8
New-thyroid2 62.9 100.0 94.3 97.1 94.3 97.1 94.3 97.1 97.1 97.1 100.0 100.0
New-thyroid1 60.0 100.0 97.1  100.0 94.3  100.0 97.1 97.1 97.1 | 100.0 100.0 100.0
Ecoli2 61.5 94.2 88.5 88.5 86.5 84.6 84.6 82.7 88.5 88.5 92.3 90.4
Segment0 98.2 98.8 99.1 99.1 97.0 99.4 99.1 99.1 99.1 | 100.0 99.7 99.4
Glass6 72.4 82.8 75.9 79.3 82.8 72.4 89.7 89.7 89.7 79.3 86.2 79.3
Yeast3 59.5 93.3 83.4 89.0 94.5 83.4 92.6 93.9 93.3 90.8 90.8 92.0
Ecoli3 17.1 91.4 80.0 80.0 85.7 71.4 88.6 85.7 94.3 88.6 88.6 88.6
Page-blocksO 429 100.0 92.9 92.9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 96.4 96.4 100.0
Yeast2vs4 54.9 86.3 78.4 82.4 90.2 80.4 90.2 88.2 100.0 86.3 84.3 84.3
Yeast05679vs4 0.0 76.5 58.8 62.7 78.4 64.7 82.4 72.5 80.4 76.5 74.5 76.5
VowelO 94.4 100.0 100.0 100.0 94.4 98.9 94.4 98.9 94.4 | 100.0 100.0 100.0
Glass016vs2 0.0 82.4 35.3 41.2 47.1 41.2 47.1 52.9 76.5 70.6 70.6 58.8
Glass2 0.0 82.4 35.3 64.7 58.8 64.7 64.7 82.4 94.1 76.5 76.5 82.4
Ecoli4 65.0 90.0 80.0 80.0 90.0 80.0 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0
ShuttleOvs4 99.2 99.2 99.2 99.2 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 99.2 100.0 100.0
Yeast1lvs7 0.0 73.3 30.0 60.0 63.3 43.3 63.3 50.0 73.3 80.0 73.3 70.0
Glass4 15.4 92.3 69.2 76.9 92.3 92.3 92.3 84.6 92.3 92.3 92.3 92.3
Page-blocks13vs2 49.7 88.7 83.0 92.3 98.9 90.7 94.8 96.4 97.0 92.5 92.3 93.2
Abalone9vs18 0.0 90.7 53.5 79.1 51.2 65.1 76.7 67.4 79.1 90.7 90.7 88.4
Glass016vs5 0.0 100.0 77.8 66.7 77.8 88.9 100.0 77.8 100.0 | 100.0 88.9 100.0
Shuttle2vs4 83.3 100.0 83.3 83.3 83.3 100.0 100.0 100.0 100.0 83.3 100.0 100.0
Yeast1458vs7 0.0 66.7 46.7 43.3 20.0 20.0 50.0 33.3 63.3 63.3 63.3 60.0
Glass5 0.0 100.0 55.6 66.7 100.0 100.0 77.8 88.9 100.0 | 100.0 100.0 88.9
Yeast2vs8 55.0 60.0 55.0 40.0 25.0 55.0 65.0 65.0 65.0 65.0 65.0 65.0
Yeast4 0.0 76.5 39.2 68.6 52.9 45.1 82.4 60.8 94.1 76.5 78.4 78.4
Yeast1289vs7 0.0 70.0 3.3 46.7 36.7 36.7 66.7 36.7 66.7 70.0 70.0 70.0
Yeast5 4.5 100.0 72.7 90.9 77.3 84.1 97.7 95.5 97.7 93.2 100.0 97.7
Ecoli0137vs26 71.4 85.7 97.2 57.1 71.4 71.4 71.4 71.4 71.4 71.4 85.7 85.7
Yeast6 0.0 85.7 51.4 80.0 48.6 65.7 80.0 71.4 85.7 85.7 85.7 85.7
Abalone9 0.0 62.5 3.1 43.8 3.1 3.1 65.6 15.6 81.3 75.0 78.1 71.9
SREDNIA 41.9 87.3 73.2 77.6 78.3 75.8 83.5 80.3 88.5 85.5 86.5 85.8

Tabela 4.9: Szczegétowe wyniki testow jakosci badanych metod wyrazone wskaznikiem
Tprate-
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Zbiér danych SVM SSVM SBSVM CSVM AdaC SBO RUS SB UB BSI BSI1 BSI2
Glass1 99.3 36.2 52.2 71.7 71.7 82.6 77.5 82.6 75.4 74.6 62.3 76.8
EcoliOvs1 97.4 97.4 97.1 96.1 97.4 97.4 97.4 97.4 97.4 97.4 97.4 97.4
Wisconsin 97.1 96.8 96.8 96.4 96.2 96.8 96.4 96.2 95.5 97.1 97.3 97.5
Pima 89.0 78.0 65.0 76.4 65.4 80.6 75.4 77.2 70.4 77.2 79.4 76.8
IrisO 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 | 100.0 100.0 100.0
GlassO 95.1 50.7 63.2 73.6 75.0 86.1 84.0 78.5 76.4 77.1 61.8 78.5
Yeast1 96.4 66.4 60.3 68.2 47.9 82.5 78.3 79.5 73.2 75.8 72.5 76.7
Vehiclel 96.2 72.0 83.3 87.9 70.7 76.9 73.0 76.8 69.5 89.8 84.9 88.6
Vehicle2 97.8 93.3 98.6 98.6 98.1 97.8 97.5 95.9 96.0 99.4 96.8 98.7
Vehicle3 98.4 70.0 81.4 87.2 70.0 79.8 78.5 73.3 70.3 86.0 81.9 85.5
Haberman 99.6 88.4 66.2 75.1 52.9 68.4 73.8 71.1 72.4 74.2 75.1 72.9
Glass0123vs456 96.9 92.6 94.5 94.5 94.5 94.5 93.9 94.5 89.0 92.6 93.3 92.6
VehicleO 97.7 93.5 98.6 98.6 95.4 95.7 95.1 93.4 91.7 96.3 96.4 98.3
Ecolil 94.2 83.8 89.6 87.6 84.9 92.7 87.6 86.1 84.9 84.6 80.3 84.6
New-thyroid2 100.0 97.8 100.0 98.3 97.2 96.7 96.7 96.1 92.8 98.9 99.4 99.4
New-thyroid1l 100.0 97.2 98.9 98.9 95.0 96.7 98.3 97.8 96.1 98.3 99.4 99.4
Ecoli2 96.8 88.0 96.5 95.4 89.8 96.5 92.3 93.7 90.5 96.1 95.4 95.1
Segment0 99.9 99.9 99.8 99.8 99.5 99.8 99.2 99.5 98.7 99.7 99.7 99.7
Glass6 98.4 96.8 99.5 99.5 95.1 96.2 93.0 94.6 89.7 98.9 94.6 95.7
Yeast3 98.4 90.3 96.6 92.4 84.2 95.6 90.6 94.4 93.0 93.0 93.1 93.0
Ecoli3 98.3 87.4 94.0 87.7 78.7 93.0 85.7 88.0 84.1 89.4 92.4 90.4
Page-blocksO 100.0 91.0 99.8 99.3 99.5 99.3 94.1 98.0 94.1 99.1 98.4 98.9
Yeast2vs4 99.8 92.7 96.8 94.6 93.7 95.7 92.4 92.2 90.9 92.2 95.2 95.2
Yeast05679vs4 100.0 82.6 95.8 87.8 77.8 92.2 86.6 87.6 77.8 81.8 87.2 82.8
VowelO 99.9 97.7 100.0 100.0 99.7 99.3 97.1 98.3 95.1 | 100.0 97.1 99.3
Glass016vs2 100.0 38.3 93.7 93.1 65.7 89.1 76.0 82.3 70.3 83.4 79.4 95.4
Glass2 100.0 39.6 93.9 93.9 87.8 91.4 76.6 84.8 62.9 86.3 83.2 80.2
Ecoli4 100.0 94.9 96.8 98.1 95.6 96.8 95.3 95.9 87.3 95.3 96.5 96.8
ShuttleOvs4 100.0 100.0 99.9 99.9 99.9 100.0 100.0 99.9 100.0 | 100.0 99.9 99.9
Yeastlvs7 100.0 76.9 98.4 79.5 77.6 92.3 85.3 85.1 75.8 78.8 81.4 85.5
Glass4 100.0 89.1 97.5 97.5 84.1 91.5 93.0 91.5 79.6 93.5 86.1 97.0
Page-blocks13vs2 99.0 92.4 97.9 94.6 64.2 96.2 95.2 94.9 95.0 94.3 93.6 94.2
Abalone9vs18 100.0 83.6 97.1 93.6 93.2 94.2 80.2 90.1 75.6 89.1 91.1 90.8
Glass016vs5 100.0 90.3 98.3 98.9 96.0 97.1 97.7 93.7 88.6 96.6 97.7 95.4
Shuttle2vs4 99.2 99.2 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 | 100.0 100.0 100.0
Yeast1458vs7 100.0 61.1 95.1 75.9 88.5 96.1 76.6 89.4 65.2 69.5 68.3 74.5
Glass5 100.0 88.8 99.5 99.0 94.6 96.6 96.6 95.1 89.8 98.0 90.7 97.1
Yeast2vs8 99.8 98.1 99.8 93.1 99.4 98.7 91.3 97.8 89.4 97.4 96.3 91.1
Yeast4 100.0 86.3 97.9 87.1 91.3 96.6 82.0 91.9 76.3 86.7 86.2 86.2
Yeast1289vs7 100.0 69.5 99.4 83.9 90.8 96.4 83.3 92.0 76.7 76.7 72.5 79.4
Yeast5 100.0 93.3 98.5 97.2 99.2 98.3 94.3 97.2 93.8 96.4 95.5 96.3
Ecoli0137vs26 99.3 89.4 96.1 97.4 93.1 96.4 92.3 96.7 79.6 98.5 96.0 93.8
Yeast6 100.0 89.6 98.9 93.3 94.7 97.9 87.6 95.2 88.3 92.1 93.6 94.7
Abalone9 100.0 74.9 99.1 85.6 98.4 99.0 71.4 95.7 58.7 78.2 78.1 78.7
SREDNIA 98.7 84.0 92.8 91.5 87.4 93.6 88.8 91.2 84.5 90.5 89.0 90.9

Tabela 4.10: Szczegdtowe wyniki testéw jakosci badanych metod wyrazone wskaznikiem
TNrate-



Rozdzial 5

Zastosowanie metod w diagnostyce
medycznej

Opracowane w ramach rozprawy metody klasyfikacji moga by¢ z powodzeniem stoso-
wane do zadan klasyfikacyjnych z réznych dziedzin charakteryzujacych sie niezbalansowa-
niem danych. Niniejszy rozdziat pokazuje, w jaki sposéb problem podejmowania decyzji w
obszarze analizy ryzyka operacyjnego moze by¢ rozwigzany z wykorzystaniem proponowa-
nych w rozprawie metod klasyfikacji. Zakres prac dotyczacych wymienionego zastosowania
obejmuje:

e opracowanie algorytmu ekstrakcji regut z proponowanych w rozprawie wzmacnia-
nych algorytméw SVM,

e analize jakoSci opracowanych metod na rzeczywistym zbiorze danych dotyczacym
predykcji przezywalnosci pooperacyjne;j,

e analize jakosci regut otrzymanych w procesie ekstrakgeji,

e analize jakosci technik wstawiania brakujacych wartosci atrybutéw przeprowadzona
dla metody BoostingSVM-IB.

74
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5.1 Cel badan

W niniejszym rozdziale opisano wyniki badan dotyczace zastosowania opracowanych
w ramach rozprawy algorytméw BoostingSVM-IB, BoostingSVM-IB.M1 oraz BoostingSVM-
IB.M2 do problemu predykcji przezywalnosci po operacji raka pluc, oraz zaproponowano
metode ekstrakcji regut decyzyjnych, ktéra w wyniku zastosowania modeluje zachowanie
opracowanych metod klasyfikacji.

Obszar diagnostyki medycznej, ze wzgledu na wysokie ryzyko btednych decyzji oraz
nieufnosci specjalistow wobec trudno zrozumiatych modeli decyzyjnych, jest obszarem ni-
skiej stosowalnosci tego typu rozwigzan. Pomimo wyzszej skutecznosci trudno interpreto-
walnych modeli, takich jak opracowane w ramach rozprawy klasyfikatory SVM, konieczne
jest zaproponowanie rozwigzan, ktére pozwola skonstruowac na bazie tzn. modelu ,,czar-
nej skrzynki” (ang. black box models) klasyfikator charakteryzujacy sie wysokim stopniem
interpretowalnosci (ang. interpretability) (reguly i drzewa decyzyjne) i zadowalajaca jako-
Scia klasyfikacji.

W rozdziale tym rozwaza sie problem predykcji przezywalnosci pooperacyjnej wyra-
zony jako dychotomiczne zadanie klasyfikacji, w ktérym poszukiwana jest odpowiedz na
pytanie czy pacjent przezyje zakladany w badaniu okres 1 roku po operacji. Jakos¢ klasycz-
nych metod indukcji regut stosowanych do rozwigzania tego problemu jest niezadowala-
jaca, gdyz zagadnienie to charakteryzuje sie silnym niebalansowaniem. Liczba pacjentdéw,
ktdérzy przezyja rozpatrywany okres po operacji, jest znaczaco wyzsza niz liczba zgondéw
w przeciagu roku od obserwacji, co powoduje, ze generowane reguly s silnie obciazone
w kierunku klasy dominujacej. W poprzednim rozdziale wykonane zostaly badania empi-
ryczne ktdére potwierdzaja wysoka skutecznos¢ opracowanych w ramach rozprawy metod
klasyfikacji dla probleméw niezbalansowanych, dlatego proponuje sie ich zastosowanie do
rozpatrywanego zadania analizy ryzyka operacyjnego. Ze wzgledu na fakt, ze algorytmy te
dzialaja na zasadzie ,,czarnych skrzynek” i zrozumienie natury ich dziatania jest zadaniem
trudnym, konieczne bylo opracowanie algorytmu indukcji regut zachowujacego wysoka
jakos¢ klasyfikacji.
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5.2 Opis problemu predykcji pooperacyjnej i stosowanych
metod

Jednym z typowych probleméw decyzyjnych w dziedzinie torakochirurgii jest wybodr
pacjentéw do operacji klatki piersiowej, w przypadku ktérych przeprowadzony zabieg spo-
woduje rzeczywistg poprawe stanu zdrowia i wydtuzenie czasu zycia pacjenta. Dla kazdego
z pacjentéw kluczowe jest wiec okreslenie, czy dany pacjent bedzie w stanie przezy¢ zada-
ny w analizie krytyczny okres czasu, ktéry obejmuje 1 rok po operacji.

Do rozwiazania postawionego wyzej problemu stosuje sie szereg klasycznych metod
modelowania statystycznego, wykorzystujacych krzywe Kaplana-Meiera, hierarchiczne mo-
dele statystyczne, regresje logistyczna, czy tez regresje Coxa [3,165,115,116]. Inne typowe
podejscia wykorzystuja modele postaci regresji logistycznej do konstrukeji tablic scoringo-
wych (ang. scoring tables) [6, 141, [107]. Do rozwigzywania torakochirurgicznych proble-
mow decyzyjnych coraz powszechniej stosowane sa metody uczenia maszynowego, takie
jak drzewa decyzyjne [35], 43I, czy tez sieci neuronowe [40, [109].

W wiekszo$ci z wymienionych prac nie rozpatruje sie wptywu jakosci dostepnych da-
nych zrédtowych na wyniki predykcji przezywalnosci pooperacyjnej, szczegolnie pomijajac
problemy brakujacych wartosci atrybutéw [50] i poruszany w rozprawie problem niezba-
lansowania zbioru uczacego. Jedna z nielicznych prac dotyczacych ryzyka operacyjnego
i uwzgledniajacych braki danych jest pozycja [43]], w ktérej proponuje sie zastosowanie
wielokrotnej imputacji opartej na algorytmie CART. W ramach prac [[148], [151]] przepro-
wadzono analize podstawowych metod wstawiania niekompletnych wartosci atrybutéw w
zadaniu predykcji przezywalnos$ci pooperacyjnej. Otrzymane w pracy wyniki wykazaty wy-
soka jakosci technik imputacji wykorzystujacych klasyfikator Naiwnego Bayesa i algorytm
K-NN. Problem przezywalno$ci pooperacyjnej w kontekscie danych niezbalansowanych
byt rozwazany jedynie w pracy [[84], w ktérej autorzy zastosowali szereg podejs¢ wykorzy-
stujacych zespoty klasyfikatoréw dla danych o nieréwnym rozktadzie klas.
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5.3 Indukcja regul z modelu ,,czarnej skrzynki”

Z przeprowadzonych wczes$niej rozwazan wynika, ze w zadaniu predykcji przezywal-

nosci pooperacyjnej zachodzi koniecznos¢ zrealizowania dwéch zadan:

1. Konstrukcji modelu decyzyjnego (klasyfikatora) charakteryzujacego sie wysoka jako-
Scia klasyfikacji, i duza odpornoscia na niedoskonatos¢ danych wykorzystywanych w
procesie uczenia.

2. Odkrycia i interpretacji wiedzy ktéra wykorzystywana jest w procesie klasyfikacji ce-
lem zrozumienia natury zjawiska.

Pierwsze z zadan zrealizowano poprzez zaproponowanie algorytméw BoostingSVM-IB,
BoostingSVM-IB.M1 oraz BoostingSVM-IB.M2, ktorych wysoka jakos$¢ i odpornos¢ na niezba-
lansowanie danych zostata wykazana w poprzednim rozdziale. Drugie z zadan realizowane
jest poprzez klasyfikatory charakteryzujace sie zrozumiatg reprezentacja wiedzy, takie jak
opisane w drugim rozdziale rozprawy drzewa i reguly decyzyjne. Wada klasycznych metod
konstruowania modeli o zrozumiatej reprezentacji wiedzy jest ich niska jakos¢ klasyfikacji
i niewielka odpornos¢ na ztg jako$¢ danych, dlatego zachodzi konieczno$¢ wykorzystania
modeli wysokiej jakosci predykcyjnej do konstrukcji modeli o wysokim stopniu interpreto-
walnosci.

W literaturze wyrdznia sie trzy gtéwne podejscia do problemu ekstrakcji regut bez-
posrednio z charakteryzujacych sie wysoka skutecznoscia predykcji nieinterpretowalnych
modeli [27, [129]. Pierwsze z nich, nazywane dekompozycyjnym (ang. decompositional),
dokonuje indukcji regut poprzez analize struktury wyuczonego modelu, np. sieci neurono-
wej [28] lub marginesu separujacego wyznaczonego przez SVM [94]. Drugie z podejs¢, na-
zywane pedagogicznym (ang. pedagogical), nie wymaga analizy struktury modelu ,,czarnej
skrzynki”, dziata niezaleznie od wykorzystywanego klasyfikatora i polega na wygenerowa-
niu nowej porcji danych i zaetykietowaniu ich, badz tez modyfikacji etykiet obserwacji ze
zbioru uczacego poprzez zastosowanie wysokiej jakosci metody klasyfikacji wyuczonej na
pierwotnym zbiorze treningowym. Zmodyfikowany zbiér danych jest nastepnie wykorzy-
stywany do konstrukcji drzewa decyzyjnego, badz regut decyzyjnych poprzez zastosowanie
klasycznych metod, np. RIPPER, badz C4.5 [30]. Wszystkie pozostate metody, ktére tacza
w sobie wymienione techniki, nazywane sa podejsciami eklektycznymi (ang. eclectic) [5].
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Opracowane w ramach rozprawy metody tacza w sobie dwa trudne do interpretacji
modele - klasyfikator wzmacniany i model typu SVM. Zastosowanie podejs¢ analizujacych
strukture klasyfikatora jest wiec zadaniem trudnym, gdyz wymaga analizy zaréwno struk-
tury zewnetrznej (zespot modeli), jak i wewnetrznej (klasyfikatorow bazowych typu SVM).
Z tego wzgledu w rozprawie proponuje sie zastosowanie podejscia typu pedagogicznego,
polegajacego na reetykizacji zbioru uczacego z wykorzystaniem wyuczonego klasyfikatora.
Podejscie to, w literaturze nazywane wyrocznig (ang. oracle-based approach) [27]], zostato
opisane Algorytmem [6]

Algorithm 6: Indukcja regut z modelu BoostingSVM-IB.
Input : Zbidr uczacy Sy, klasyfikator BoostingSVM-IB ¥ (x)

Output: Zbidr regut decyzyjnych R
1 SN — (Z) 5

Wyucz ¥(x) na zbiorze Sy wykorzystujac optymalne parametry uczenia;

N

w

foreach (x,,y,) € Sy do

4 gn — \D(Xn):
5 SN A— SN U {(Xm?jn)} 5
6 end

7 Utworz zbiér R wykorzystujac S w procesie indukeji regut;

W pierwszym kroku Algorytmu [] nastepuje wyuczenia klasyfikatora BoostingSVM-IB
U(x) na wejsciowym zestawie danych S N Krok ten powinien by¢ poprzedzony dobraniem
odpowiednich wartosci parametrow uczenia dla metody, z wykorzystaniem np. walidacji
krzyzowej. W dalszej kolejnosci klasyfikator W(x) kazdej z obserwacji x,, znajdujacych sie
w zbiorze uczacym Sy przypisuje nowa etykiete 7, bedaca wynikiem procesu klasyfikacji.
W ostatnim kroku zmodyfikowany poprzez nadanie nowych etykiet zbiér uczacy Sy zo-
staje wykorzystany do wyznaczenia zestawu regut decyzyjnych, np. poprzez zastosowanie
algorytmu RIPPER [29].

!Proponowany algorytm jest niewrazliwy na wybér metody klasyfikacji, dlatego mozliwe jest zamienne
wykorzystanie innego klasyfikatora charakteryzujacego sie wysoka skutecznoscia predykeji (tzn. klasyfikatora

silnego, ang. strong learner).
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5.4 Charakterystyka zbioru danych

W opisanych w tym rozdziale badaniach dotyczacych modelowania ryzyka operacyj-
nego wykorzystano rzeczywiste dane kliniczne o 1203 pacjentach leczonych operacyjne z
powodu raka ptuc we Wroctawskim Osrodku Torakochirurgii (WTO) w latach 2007-2011.
Wejsciowy zbiér danych do analizy zawierat 37 atrybutéw charakteryzujacych pacjenta
przed operacja. W ramach rozprawy skoncentrowano sie na binarnym zadaniu decyzyj-
nym, w ramach ktérego nalezalo okresli¢, czy pacjent przezyje 1 rok po operacji, czy tez
nastapi zgon w zadanym okresie.

5.5 Selekcja cech i czyszczenie danych

Wejsciowy zestaw cech zostatl poddany procesowi selekeji celem zidentyfikowania tych
atrybutéw, ktére maja istotny wptyw na klase. Zgodnie z wnioskami opisanymi w pracy
[[79] rekomenduje sie przeprowadzenie procesu selekcji cech dla silnie niezbalansowanych
probleméw podejmowania decyzji w dziedzinie medycyny. W niniejszej pracy rozwazamy
zastosowanie kryterium zysku informacyjnego (ang. info gain) [[144]. W ramach tej metody
dla kazdego z atrybutéw niezaleznie liczona jest warto$¢ kryterium postaci:

InfoGain(X,Y) = Entr(Y) — Entr(Y|X), (5.1)
gdzie Entr(Y) reprezentuje entropie liczong wzgledem zmiennej losowej Y reprezentuja-
cej klase:

Entr(Y Z p(y) log p(y (5.2)
yeY

natomiast Entr(Y|X) entropi¢ warunkowana, ktéra zadang wzorem:

Entr(Y|X) =Y _ p(z)Entr(Y|z). (5.3)

rzeX
W procesie selekcji cech z wykorzystaniem kryterium informacyjnosci wybierane sg te
atrybuty, dla ktérych warto$¢ InfoGain(X,Y) jest nizsza od zadanej wartosci progowe;j.
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ID Opis InfoGain
PRE14 wielkos¢ pierwotnego guza (OC11 (najmniejsza) — OC14 (najwieksza) ) 0.029
DGN diagnoza (kombinacja kodéw diagnostycznych ICD-10 dotyczacych guza) 0.013
PRE4 natezona pojemnos¢ zyciowa (ang. forced vital capacity, FVC) 0.008
PRE7 bdl (przed operacja) 0.008
AGE wiek podczas operacji 0.008
PRE6 stan sprawnosci (skala Zubroda) 0.007
PRE11 ostabienie (przed operacja) 0.004
PRE9 dusznosci (przed operacja) 0.004
PRE10 kaszel (przed operacja) 0.003
PRES krwioplucie (przed operacja) 0.003
PRE25 choroba tetnic obwodowych (ang. peripheral artery disease, PAD) 0.003
PREI9 warto$¢ MI do 6 miesiecy 0.003
PRE5 Natezona objeto$¢ wydechowa jednosekundowa (FEV1) 0.002
PRE32 astma 0.002
PRE30 palacy 0.002
PRE17 cukrzyca typu 2 0.002

Risk1Y  Ryzyko zgonu w przeciagu roku ((T)rue, jesli nastapit zgon, (F)alse w przeciwnym wypadku)

Tabela 5.1: Charakterystyka cech wybranych w procesie selekgji.

Wybér metody selekcji cech dla zadanego problemu decyzyjnego podyktowany jest przede
wszystkim zrozumiatym dla specjalistéw medycznych mechanizmem dziatania.

W wyniku zastosowania kryterium InfoGain zredukowano liczbe atrybutéw z 36 do
16, przyjmujac graniczng warto$¢ kryterium rowna 0.001. Wybrane atrybuty uszeregowane
wzgledem rozpatrywanego wskaznika jakosci zostaly opisane w Tabeli Atrybuty PRE4,
PRE5 and AGE sa atrybutami numerycznymi, atrybuty PRE14, DGN and PRE6 przyjmuja
cechy nominalne, natomiast reszta z atrybutéw przyjmuje wartos¢ binarne. E]

Nastepnie usunieto wszystkie rekordy, w przypadku ktérych zaobserwowano brakujace
wartosci atrybutéw. Ostatecznie, zbiér danych wykorzystany do eksperymentu sktadat sie

z 470 rekordéw ze wskaZnikiem niezbalansowania réwnym 5.71.

5.6 Badania empiryczne

Bazujac na wynikach eksperymentu przeprowadzonego na zestawie benchmarkowych
zbioréw danych (Rozdziat 4) w przypadku zadania predykcji przezywalnosci pooperacyjnej
w analizie jakosci dzialania wzieto pod uwage jedynie metody UB, RUS, SSVM, BSI, BS1

2T(rue) jezeli symptom kliniczny wystepuje, (F)alse w przeciwnym wypadku.
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i BS2. W ramach metodyki eksperymentu, podobnie jak w przypadku badan opisanych
w poprzednim rozdziale wykorzystano walidacje krzyzowa. Wyniki eksperymentu zostaty
zamieszczone w Tabeli W analizie wzieto pod uwage kryteria oceny takie jak 7P, 4.,
T N,ate, poprawnos¢ klasyfikacji (Acc), oraz GM ean.

Analizujac otrzymane wyniki ze wzgledu na kryterium G Mean metoda BSI osiagneta
nieznacznie wyzsza skutecznosc¢ niz inne algorytmy rozpatrywane w badaniu. Poréwnywal-
na warto$¢ wskaznika zostata réwniez zaobserwowana dla metody UB, jednak ta ztozona
technika klasyfikacji wykorzystujaca mechanizm eliminacji losowej ma tendencje do zbyt-
niego faworyzowania klasy zdominowanej, co w praktyce skutkuje znacznym obnizeniem
poprawnosci klasyfikacji. W przypadku modyfikacji BS1 oraz BS2 zaobserwowano nizsze
wartosci kryterium G'Mean niz dla BSI. Wyniki przedstawione w Tabeli poparte wyni-
kami badan z Rozdzialu 3. pozwalaja stwierdzi¢, ze najlepszym modelem ,czarnej skrzynki”

do indukcji regut okazuje sie by¢ metoda BSI.

Metoda TP,ate TNyate Acce GMean

UB 68.57 61.75 62.77  65.07
RUS 52.85 65.50 63.62  58.84
SSVM 57.14 68.25 66.60 62.45
BSI 60.00 72.00 70.21  65.73
BSI1 55.71 72.75 70.21 63.66
BSI2 54.29 68.75 65.96 60.76
JRip 0.00 100.00 85.11 0.00

JRip + BSI 60.00 70.00 68.51 64.81

Tabela 5.2: Wyniki dla zbioru danych dotyczacego przezywalnosci pooperacyjne;j.

Ja wczesniej wspomniano w pracy BSI jest trudnym do interpretacji klasyfikatorem, ze
wzgledu na to, ze taczy ze soba dwa modele: SVM i klasyfikatory wzmacniane. W pracy,
dla zadanego problemu predykcji przezywalnosci pooperacyjnej, proponuje sie wiec do
indukcji regut decyzyjnych zastosowanie podejscia wykorzystujacego wyrocznie.

Tabela zawiera réwniez wyniki obrazujace jakos$¢ dziatania algorytmu regutowego
RIPPER (oznaczanego jako JRip). Zastosowanie klasycznego podejscia do indukcji regut
wykorzystujacego jedynie metode JRip do silnie niezbalansowanego problemu doprowa-
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dzito do wygenerowania jedynie reguly, ktéra klasyfikuje wszystkie obiekty do klasy domi-
nujacej. W rezultacie wykrywalnos¢ przezy¢ wyniosta 100% (7'N,q = 100.00, patrz Tabela
[5.2), natomiast nie udalo sie zidentyfikowa¢ zadnego zgonu (7'P,u. = 0.00). Mimo wy-
sokiej poprawnosci klasyfikacji (Acc = 85.11), wyuczony na niezbalansowanym zbiorze
danych klasyfikator JRip nie moze zosta¢ bezposrednio wykorzystany do predykcji przezy-
walnosci pooperacyjne;j.

Klasyfikator BSI charakteryzuje sie nizsza poprawnoscig klasyfikacji niz JRip, jednak
wykrywalno$¢ zgonéw dla rozpatrywanego modelu ,czarnej skrzynki” byta na poziomie
60% przy wykrywalnosci przezy¢ réwnej 72%. Wyuczony klasyfikator BSI zostal wiec wy-
korzystany do ponownego nadania etykiet obiektom znajdujacym sie w zbiorze uczacym
poprzez zastosowanie Algorytmu [6l Po wykonaniu procesu reetykietyzacji ponownie za-
stosowano metode JRip do wygenerowania regut decyzyjnych (JRip + BSI w Tabeli[5.2).
W rezultacie wygenerowane zostaly reguly charakteryzujace sie wykrywalnoscia zgonow
na poziomie 60% przy liczbie zidentyfikowanych przezy¢ réwnej 70%. Jakos¢ wygenerowa-
nych regut po zmianie etykiet klas byta nieznacznie nizsza niz jako$¢ klasyfikatora BSI co
w praktyce oznacza, ze otrzymany zestaw regul dobrze nasladuje mechanizmy dziatania
tego silnego modelu.

Reguly Pokrycie = Dokladnos¢
(DGN = DGN5) => RisklYr=T 0.03 0.47
(PRE14 = OC14) => RisklYr=T 0.04 0.41
(PRE17 = T) and (PRE30 = T) i (AGE >= 57) => RisklYr=T 0.05 0.38
(PRE11 = T) i (PRES5 <= 2.16) i (PRE4 >= 2.44) => RisklYr=T 0.05 0.35
(PRE9 = T) i (AGE >= 54) i (PRE5 <= 66.4) => RisklYr=T 0.05 0.35
(PRE14 = OC13) => RisklYr=T 0.04 0.32
(DGN = DGN2) i (PRE30 = T) i (PRE14 = OC12) i (PRE5 <= 3.72) => RisklYr=T 0.04 0.30
(PRE8 = T) and (PRE30 = T) and (PRE4 <= 3.52) => RisklYr=T 0.08 0.26
OTHERWISE => Riskl1Yr=F 0.62 0.97

Tabela 5.3: Reguly decyzyjne wygenerowane dla zbioru danych dotyczacego przezywalno-
Sci pooperacyjne;j.
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5.7 Indukcja regut

W wyniku zastosowania metody JRip do wygenerowania regut decyzyjnych ze zbioru o
zmienionych etykietach otrzymano 9 regut, ktdére zostaly przedstawione w Tabeli Dla
kazdej reguly podane zostalo jej pokrycie (ang. coverage), oraz doktadnos¢ (ang. accura-
cy). Pokrycie reguly definiowane jest jako stosunek liczby obserwacji ktorych dana reguta
dotyczy do catkowitej liczby obserwacji. Dokltadnos¢ reguly okresla procentowq liczbe ob-
serwacji prawidtowo klasyfikowanych przez dana regute sposréd wszystkich przyktadéw
przez nig pokrytych.

Zakres doktadnosci wygenerowanych regut dla klasy zdominowanej wahat sie od 0.26
do 0.47. Dla zadanego problemu decyzyjnego nie mozliwe jest wiec wyodrebnienie regut o
wysokiej pewnosci dla klasy pozytywnej. Wygenerowany zestaw regut pozwolit zidentyfi-
kowa¢ obszary podprzestrzeni cech w przypadku ktérych wystepuje podwyzszone ryzyko
zgonu. Pokrycie dla wykrytych regut z klasy pozytywnej wahato sie od 3% to 8% obserwacji
ze zbioru.

Podprzestrzen cech nie pokryta przez reguly z klasy zdominowanej charakteryzowata
sie wysoka (97%) doktadnoscia, przy pokryciu rownym 62%. Zestaw regut daje wiec mozli-
wos$c¢ bardzo dokladnego zidentyfikowania przypadkow, dla ktérych pacjent przezyt okres
dtuzszy niz rok po operacji.

Zastosowanie podejscia wyroczni w polaczeniu z wzmacniamy algorytmem SVM po-
zwolito okresli¢ obszary podwyzszonego ryzyka zgonu. Wygenerowane reguly, podawane
wraz z wartosciami pokrycia i doktadnosci, stanowig istotng wiedze dla ekspertow z dzie-
dziny medycyny pozwalajaca zaplanowac dalsze leczenie pacjenta, oraz lepsze zrozumienie
rozpatrywanego zjawiska.

5.8 Problem brakujacych wartosci atrybutéow

Przeprowadzone dotychczas badania dotyczace zagadnienia analizy ryzyka operacyjne-
go byly wykonane na zbiorze obserwacji opisanych kompletnym wektorem cech. Wejsciowy
zbiér danych zostat ograniczony z 1203 do 470 obserwacji niezawierajacych brakujacych
wartosci cech. Atrybutami wsrod ktérych zaobserwowano brakujace wartosci byly dwie ce-
chy zwigzane z mierzong wydolnoscia ptuc pacjenta: PRE4 oraz PRE5 (61.% brakujacych



ROZDZIAL 5. ZASTOSOWANIE METOD W DIAGNOSTYCE MEDYCZNEJ 84

wartosci atrybutow).

Zagadnienie brakujacych wartosci atrybutéw jest jednym z typowych probleméw z da-
nymi wykorzystywanymi do konstrukcji modeli decyzyjnych [50]. Brak znajomosci war-
tosci niektdrych cech klasyfikowanych obiektéw moze wynika¢ z réznych przyczyn, braku
mozliwosci przeprowadzenia pewnych badan u pacjentow, btednego sposobu gromadzenia
danych, czy tez utraty danych ze wzgledu na btedy w procesie przetwarzania. W literatu-
rze wyrdznia sie szereg podej$¢ do problemu niekompletnosci danych w ramach ktérych
wyrdzni¢ mozna cztery grupy metod [148]]:

1. Techniki eliminacji brakéw danych w ramach ktérych wyrdznia sie eliminacje przy-
padkami (jednorazowa redukcje zbioru uczacego do kompletnych obserwacji) i eli-
minacje parami (kazdorazowe usuwanie z obliczen przypadkéw z brakami danych
dla wykorzystywanych zmiennych).

2. Techniki imputacji (ang. imputation techniques), polegajace na uzupetianiu braku-
jacych obserwacji atrybutéw na podstawie metod statystycznych lub technik uczenia

maszynowego.
3. Techniki polegajace na estymacji funkgcji gestosci rozktadu generujacego dane.

4. Techniki eliminujace problem brakujacych wartosci atrybutéw na poziomie uczenia
klasyfikatora.

Celem unikniecia redukcji obserwacji w rozpatrywanym zbiorze danych dla ktérych
wartosci PRE4 , oraz PRE5 sg nieznane przeanalizowano jakos¢ dziatania wybranych me-
tod dedykowanych do rozwigzania problemu brakujacych wartosci atrybutéw. W badaniu
wzieto pod uwage nastepujace algorytmy:

e Metode eliminacji atrybutéw (AE-MV). Atrybuty zawierajace brakujace wartosci nie
sa rozpatrywane w procesie klasyfikacji.

e Metode polegajaca na maksymalizacji wartosci oczekiwanej (ang. Expectation Maxi-
migation, EM-MV) [[111]].
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e Metode bazujaca na Bayesowskiej Analizie Sktadowych Giéwnych (ang. Bayesian
Principal Component Analysis, BPCA-MV) [95]]. Metoda wykonuje estymacje braku-
jacych warto$ci poprzez réwnoczesne wykorzystanie regresji sktadowych gtéwnych
(ang. Principal Component Regression), wnioskowanie Bayesowskie i algorytm EM.

e Metode bazujaca na algorytmie K najblizszych sasiadéw (KNN-MV) [7]. Brakujaca
warto$¢ stanowi Srednig warto$¢ (badz wartos¢ najczesciej obserwowana, w przypad-

ku atrybutéw nominalnych) K najblizszych sasiadow obserwacji.

e Metode wykorzystujaca wazona wersje algorytmu K najblizszych sasiadéw (WKNN-
MV) [133]. Modyfikacja metody KNN-MV uwzgledniajaca dodatkowo odlegtosci po-
miedzy sasiadami.

e Metode wykorzystujaca algorytm K -srednich (KMeans-MV) [81]. Brakujaca wartos¢
atrybutu obserwacji stanowi srednig wartos¢ (badz wartos¢ najczesciej obserwowa-
na, w przypadku atrybutéw nominalnych) cechy dla obserwacji znajdujacych sie w

klastrze otrzymanym poprzez zastosowanie algorytmu K-Srednich.

e Metode wykorzystujaca rozmyty algorytm (FKMeans-MV) [81]]. Modyfikacja podej-
$cia KMeans-MV polegajaca na uwzglednieniu w procesie wstawiania wartosci stop-

nia przynaleznosci obiektu do danego klastra.

e Technike wstawiania brakujacych wartosci wykorzystujaca metode lokalnych naj-
mniejszych kwadratéw (ang. Local Least Squares Imputation, LLSI-MV) [69]. Kazda
obserwacja z brakujacymi wartosciami atrybutéw stanowi kombinacje liniowa kom-
pletnych obserwacji podobnych. W ramach metody wyrdznia sie dwa kroki. W pierw-
szym kroku wyznaczane sg lokalne obserwacje znajdujace sie najblizej ze wzgledu na
przyjeta norme L,. W drugim kroku dla lokalnych obserwacji estymowane sa para-
metry regresji z wykorzystaniem metody najmniejszych kwadratéw.

e Technike wstawiania polegajaca na uzupehianiu brakujacych wartosci z wykorzy-
staniem regresji wektorow wspierajacych (ang. Support Vector Regression, SVR-MV)
[60]. Brakujaca wartos$¢ traktowana jest jako wartos¢ wyjsciowa modelu regresji i
estymowana jest na podstawie znanych wartosci innych atrybutéw.
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Metoda TPrate TNiate Acc GMean
AE-MV 62.27 63.68 63.42 62.97
EM-MV 37.73 78.84 71.32 54.54
BPCA-MV 40.91 56.97 54.03 48.28
KNN-MV 61.36 64.80 64.17 63.06

WKNN-MV 63.18 6297 63.01 63.08
KMeans-MV ~ 55.00 67.45 65.17 60.91
FKMeans-MV 60.91 64.50 63.84 62.68
LLSI-MV 59.09 66.84 6542 62.84
SVR-MV 37.27 77.62 70.24  53.79

Tabela 5.4: Wyniki dla rédznych technik eliminacji brakujacych wartosci atrybutéw. Analize
jakosci zastosowanych metod przeprowadzono dla klasyfikatora BSI.

Wyniki badan jakos$ci przedstawionych metod w kontekscie ich zastosowania do elimi-
nacji problemu brakujacych wartosci atrybutéw przedstawiono w Tabeli Jako metode
klasyfikacji, bazujac na wynikach przedstawionych w Tabeli wybrano do badan algo-
rytm BSI. Jako kryteria oceny metod przyjeto, podobnie jak w poprzednich badaniach,
wartosci T'Prate, T'Nyate, Acc, oraz GMean. Jako metodyke eksperymentu przyjeto walida-
cje krzyzowa z podziatem na 5 podzbioréw.

Najwyzsza warto$¢ wskaznika G M ean zostata osiagnieta po zastosowaniu metody uzu-
pelniania wartosci z wykorzystaniem wazonego algorytmu K-najblizszych sasiadow (WKNN-
MV). Nieznacznie nizszg wartos¢ zaobserwowano dla klasycznej odmiany metody uzupet-
niania (KNN-MV ), oraz dla podejscia polegajacego na usunieciu atrybutéw z brakujacymi
warto$ciami (AE-MV). Ze wzgledu na silny stopien niezbalansowania danych, oraz wysoki
procent brakujacych wartosci atrybutéw zaobserwowano, ze wyniki osiagniete przez me-
tody EM-MV, BPCA-MV, SVR-MV osiggnely istotnie nizsza warto$¢ wskaznika G'Mean niz
wyniki innych rozpatrywanych metod. Najwyzsza wartos¢ wskaznika TP, zostala zaob-
serwowana dla metody WKNN-MV i byta to jedyna metoda, ktéra osiagneta wyzsza wartosc¢
wskaznika niz metoda eliminacji atrybutéw AE-MV. Wysoka jakos¢ metody WKNN-MV wy-
razona poprzez kluczowe dla problemu niezbalansowania wskazniki TP e, oraz GMean
Swiadczy o tym, ze jest ona najlepsza metoda wstawiania brakujacych wartosci atrybu-
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tow dla rozpatrywanego problemu klasyfikacji wsrod algorytmow rozpatrywanych w bada-
niu. Jednak poréwnujac wyniki otrzymane dla metody BSI przedstawione w Tabeli w
przypadku ktorych zastosowano technike eliminacji obserwacji z brakujacymi wartosciami,
(warto$¢ G Mean réwna 65.73) z wynikami zamieszonymi w Tabeli (najwyzsza wartos¢
G Mean réwna 63.08 dla metody WKNN-MV), stwierdza sie, ze metoda usunigcia braku-
jacych obserwacji jest rozwigzaniem lepszym w stosunku do innych technik wstawiania
wartosci dla rozpatrywanego zadania klasyfikacji.

5.9 Dyskusja

W niniejszym rozdziale przedstawiono przyktad zastosowania opracowanych w ramach
rozprawy metod wzmacnianych klasyfikatoréw SVM dla danych niezbalansowanych do
problemu predykcji przezywalnosci pacjenta po operacji raka ptuc. W pierwszej kolejnosci
przebadano jakos$¢ opracowanych rozwigzan poprzez porownanie wynikow osiggnietych
przez najlepsze rozwigzania dedykowane do problemu niezbalansowania (wtaczajac opra-
cowane w ramach rozprawy algorytmy BSI, BSI1, oraz BSI2) na rzeczywistym zbiorze da-
nych medycznych. W oparciu o wyniki przeprowadzonych badan stwierdzono, ze najwyz-
szg jakoscia na rozpatrywanym zbiorze charakteryzuje sie metoda BSI. W dalszej kolejnosci
opracowano metode generowania regut decyzyjnych z modelu ,czarnej skrzynki” bazujaca
na podejsciu ,,wyroczni” i zastosowano ja do indukcji regut z BSI. Analiza jakos$ci otrzyma-
nego w rezultacie interpretowalnego modelu wykazata nieznacznie nizsza warto$¢ G Mean
w poréownaniu do bazowego modelu BSI. Otrzymane reguly decyzyjne dla rozpatrywanego
zbioru danych medycznych przedstawiono w Tabeli W ostatnim kroku, ze wzgledu na
wystepujacy w przypadku dwdch atrybutéw problem brakujacych wartosci, przeanalizo-
wano rézne techniki uzupeliania niekompletnych wartosci cech. Najwyzsza skutecznoscia
sposrdd technik wstawiania charakteryzowata sie metoda wykorzystujaca wazona wersje
algorytmu K-NN. Osiagniety przez nig wynik byt jednak gorszy niz w przypadku zasto-
sowania podejscia polegajacego na usunieciu obserwacji z niekompletnymi wartosciami
atrybutéw.



Rozdzial 6

Zastosowanie metod w systemach o
paradygmacie SOA

W rozdziale tym opisano koncepcje architektury udostepniania ustug uczenia maszyno-
wego celem komercjalizacji rozwiazan opisanych w rozprawie. Poprzez opracowany para-
dygmat udostepniania ustug eksploracji danych opracowane metody zostaty zastosowane
do rozwiazania dwdch rzeczywistych problemow:

e problemu oceny ryzyka kredytowego,

e problemu detekcji anomalii w trybie nadzorowanym.

6.1 Systemy o paradygmacie SOA

W obecnych czasach powszechne stato sie projektowanie systeméw zgodnie z paradyg-
matem SOA (ang. Service Oriented Architecture). Podstawg tej architektury stanowi seman-
tycznie opisana ustuga (ang. service), ktora poprzez ustrukturalizowany interfejs realizuje
charakterystyczng dla danej domeny funkcjonalnos¢. Podejscie ustugowe umozliwia orga-
nizacjom i klientom budowanie, dystrybucje i integrowanie ustug niezaleznie od wyko-
rzystywanych technologii. Aby sprosta¢ ztozonym wymaganiom klientéw ustugi atomowe
(ang. atomic services) taczone sa w ramach procesu kompozycji w bardziej ztozone struktu-
ry tworzac tzn. ushugi ztozone (ang. complex services) [118]].

88



ROZDZIAL 6. ZASTOSOWANIE METOD W SYSTEMACH O PARADYGMACIE SOA 89

Najbardziej rozpowszechnionym i najczesciej stosowanym przyktadem ustugi jest ustu-
ga Webowa (ang. Web service) [93]. Ustuga Webowa jest udostepniang w sieci ustuga wy-
korzystujaca w opisie i komunikacji standardy bazujace na XML (ang. Extensible Markup
Language). W obecnym ksztalcie stosuje sie je celem integracji heterogenicznych aplikacji
poprzez zunifikowane interfejsy Webowe (ang. Web interfaces). Standardem opisu ustug
jest jezyk WSDL (ang. Web Services Description Language), natomiast typowym protokotem
komunikacji jest protokét SOAP (ang. Simple Object Access Protocol).

Ustugi Webowe sa udostepniane gtéwnie za pomoca tzn. szyny danych ESB (ang. Enter-
prise Service Bus). ESB stanowi rozszerzalna infrastrukture warstwy posredniej umozliwia-
jaca zarzadzanie komunikacjg pomiedzy ustugami [[16]. Dzieki szynie danych mozliwa jest
integracja narzedzi dziatajacych w réznych technologiach.

6.2 Architektura zorientowanego na ustugi systemu eks-
ploracji danych

Rozwigzania uczenia maszynowego w zastosowaniu do eksploracji danych sa udostep-
niane za pomoca wielu réznych narzedzi, takich jak: Weka [140]], KEEL Software [1], Sta-
tistica [101[], oraz pakiety do Microsoft Business Intelligence [90] czy tez narzedzia Matlab
[188]. Wiekszos¢ z opisanych narzedzi funkcjonuje w trybie offline i wykorzystywana jest
gléwne do analizy wlasnosci udostepnianych algorytméw. Tylko nieliczne z wymienionych
narzedzi (Statistica, Microsoft Business Intelligence) w sposéb wybidrczy i komercyjny udo-
stepniaja swoje rozwiazania za posrednictwem ustug Webowych. W literaturze zaobserwo-
wano jedynie kilka prototypowych rozwiazan dotyczacych eksploracji danych implemen-
towanych zgodnie z paradygmatem SOA: WebDiscC [134], oraz DisDaMin [45]]. Celem ko-
mercjalizacji opracowanych w ramach rozprawy rozwigzan zaproponowano zorientowanag
na ustugi architekture projektowania systemdéw eksploracji danych (ang. Service Oriented
Data Mining Architecture, SODMA) [104]. ]

!Opracowane w tym rozdziale rozwiazania zostaty wspétfinansowane ze $rodkéw Unii Europejskiej po-
przez Europejski Fundusz Rozwoju Regionalnego w ramach Programu Operacyjnego Innowacyjna Gospodar-
ka na lata 2007-2013, numer projektu: POIG.01.03.01-00-008/08.
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Rysunek 6.1: System eksploracji danych zgodny z SODMA.

Istota opracowanej architektury SODMA jest to, ze kazda metoda uczenia maszyno-
wego udostepniana jest za pomoca ustugi Webowej o ustandaryzowanym interfejsie. W
ramach systemu zgodnego z SODMA wyodrebnia sie nastepujace komponenty (Rysunek
6.1)): ustugi eksploracji danych (ang. data mininig services, DMS), manager ustug eksplora-
cji danych (ang. data mining services manager, DMSM), oraz repozytorium ustug eksploracji
danych (ang. data mining services repository, DMSR). DMS reprezentuja rozwigzania ucze-
nia maszynowego w zakresie klasyfikacji, regresji, oraz grupowania. Modut zarzadzajacy
ustugami (DMSM) pozwana na podstawie wymagania klienta i dostarczonych przez niego
danych okresli¢, ktéra ustug wystepujacych w ramach DMS w najlepszym stopniu pozwoli
speli¢ jego wymaganie. Kazda z ustug DMS opisana jest w DMSR, a dostep do repozy-
torium odbywa sie za posrednictwem tzn. mediatoréow (ang. mediators) [52], czyli ustug
zarzadzajacymi dostepem do danych. Kazda z funkcjonalnosci komponentow realizowa-
na jest za posrednictwem ushugi Webowej. Komunikacja pomiedzy klientami i ustugami
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odbywa sie za posrednictwem szyny ESB, z wykorzystaniem protokolu SOAP. Klientem
systemu eksploracji danych zgodnego z paradygmatem SODMA moze by¢ uzytkownik (za
posrednictwem interfejsu graficznego komunikujacego sie z DMS za pomoca ESB), proces
biznesowy, czy tez inna aplikacja komunikujaca sie za posrednictwem szyny danych.

6.2.1 Funkcjonalnos¢ SODMA

Zgodnie z paradygmatem SODMA kazda ustuga Webowa reprezentuje jedna z me-
tod uczenia maszynowego. Ustugi DMS mozna podzieli¢ na dwie grupy: ustugi realizu-
jace funkcjonalnosci metod dziatajacych w trybie nienadzorowanym (metody klasteryza-
cji), oraz dziatajacych w trybie nadzorowanym (metody klasyfikacji i regresji). Ustugi re-
alizujace funkcjonalnosci w ramach pierwszej z wymienionych grup ograniczonej do me-
tod klasteryzacji charakteryzuja sie jedng operacja ,,cluster” ktéra dla zadanego na wejsciu
zbioru danych i zaleznych od konkretnej metody parametréw przeprowadzata procedure
grupowania danych wejsciowych zwracajac zaetyiketowany zbiér danych. Kazda z etykiet
reprezentowata indeks klastra otrzymanego w procesie grupowania.

Metody nalezace do grupy algorytméw z uczeniem nadzorowanym reprezentowane sa
przez ustugi w ramach ktorych definiuje sie nastepujace operacje:

e BuildClassifier. Operacja budowy (uczenia) klasyfikatora (badz modelu regresji) z wy-
korzystaniem zadanego na wejsciu zbioru danych. Parametrami wejSciowymi operacji
sq: zaetyiketowany zbidr treningowy, oraz zestaw parametréw charakterystycznych
dla zadanego problemu uczenia. W wyniku wykonania operacji budowany jest klasy-
fikator (model regresji) poprzez wykorzystanie zadanego na wejsciu zbioru danych.
Skonstruowany model jest nastepnie zapisywany na serwerze. Unikalny klucz do wy-
uczonego klasyfikatora jest zwracany jako wyjSciowy parametr operacji.

e Classifylnstances. Operacja klasyfikacji (wyznaczenia wartosci wyjsciowych dla zada-
nia regresji) nowych obserwacji. Parametrami wejSciowymi operacji sa: niezaetykie-
towany zbidr obserwacji, oraz klucz identyfikujacy wyuczony model, ktéry ma by¢
wykorzystany do nadania etykiet obserwacjom. W wyniku wykonania operacji kazdej
obserwacji nadawana jest etykieta poprzez wykorzystanie wyuczonego modelu klasy-
fikacji (regresji) zidentyfikowanego poprzez wartos¢ klucza. Parametrem wyjsciowym
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dla operacji jest zbidr danych z uzupelionymi wartosciami etykiet.

e TestClassifer. Operacja testowania klasyfikatora (modelu regresji) na zadanym na wej-
Sciu zbiorze danych. Podobnie jak w przypadku operacji budowy klasyfikatora para-
metrami wejsciowymi operacji sa: zetykietowany zbiér danych, oraz zestaw parame-
trow uczenia dla metody reprezentowanej przez ustuge. W wyniku wykonania ope-
racji uruchamiania jest procedura testowania modelu na zbiorze danych z wykorzy-
staniem walidacji krzyzowej. Parametrem wyjSciowym operacji jest zestaw statystyk
pozwalajacy okresli¢ jakos¢ modelu dla rozpatrywanych danych.

e UpdateClassifier. Operacja aktualizacji klasyfikatora (modelu regresji) w oparciu o no-
wa porcje danych uczacych (dotyczy metod funkcjonujacych w trybie przyrostowym).
Parametrami wejSciowymi operacji sa: zetykietowany zbidr treningowy, oraz klucz
identyfikujacy wyuczony model. W wyniku wykonania operacji model o zadanym po-
przez klucz identyfikatorze zostanie zaktualizowany w trybie uczenia przyrostowego
poprzez wykorzystanie zadanych na wejsciu danych. Parametrem wyjSciowym jest
status operacji informujacy o efekcie wykonania procesu aktualizacji.

e PrintClassifier. Operacja wydruku modelu w formie tekstowej. W zaleznosci od typu
modelu operacja moze zwraca¢ w formie tekstowej np. zestaw regut decyzyjnych,
drzewo decyzyjne, badz tez wartosci parametré4w modeli funkcyjnych. Parametrem
wejsciowym dla operacji jest klucz identyfikujacy wyuczony model. Parametrem wyj-
Sciowym jest tekstowy opis modelu.

e GetCapabilities. Operacja zwracajaca wlasnosci typu modelu. Operacja nie pobiera pa-
rametrow wejsciowych. Operacja jako parametr wyjSciowy zwraca zestaw wtasnosci
opisujacych typ modelu klasyfikatora (regresji) reprezentowanego przez dana ustu-
ge. Przykladowq wtasnosciag zwracang przez operacje moze by¢ mozliwos¢ obstugi
danych niezbalansowanych, czy tez brakujacych wartosci atrybutéw.

Zgodnie z paradygmatem SODMA udostepniono opracowane w rozprawie algorytmy
BoostingSVM-IB, BoostingSVM-IB.M1, oraz BoostingSVM-IB.M2 poprzez odrebne ustugi We-
bowe. Wymienione operacje dla kazdej z ustug zostaly zrealizowane poprzez algorytmy

uczenia opisane w rozprawie. Dodatkowo, w wyniku wykonania operacji PrintClassifier
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zwracany jest zestaw regut decyzyjnych wygenerowanych poprzez zastosowanie opisanego
w pracy podejscia ,wyroczni”. Ponadto, zgodnie z paradygmatem SODMA, udostepniono
poprzez uslugi Webowe nastepujace typowe metody uczenia maszynowego:

e algorytm Naiwnego Bayesa (klasyfikacja);

e algorytm konstrukcji drzewa decyzyjnego C 4.5 (klasyfikacja);
e metoda indukcji regut algorytmem RIPPER (klasyfikacja);

e algorytm regresji logistycznej (klasyfikacja);

e algorytm trzywarstwowej sieci neuronowej uczonej metoda propagacji wstecznej (kla-
syfikacja, regresja);

e algorytm hierarchicznego grupowania, ROCK (ang. robust clustering algorithm for ca-
tegorical attributes) [102] (grupowanie);

e algorytm EM (ang. expectation maximization) (grupowanie);

e algorytm K-$rednich (grupowanie).

6.3 Przyklad uzycia - problem oceny ryzyka kredytowego

Metody uczenia maszynowego sa powszechnie stosowane do rozwiazywania proble-
mow podejmowania decyzji w dziedzinie ekonomii. Konieczne jest wiec opracowanie roz-
wigzan pozwalajacych na efektywne ich wykorzystanie w procesach biznesowych wyma-
gajacych rozwigzania probleméw decyzyjnych. Dzieki opracowanej architekturze SODMA
mozliwe jest bezproblemowe wykorzystanie rozwiazan poprzez wywotanie odpowiednich
ustug DMS bez koniecznosci ingerencji w strukture systemow informatycznych wykorzy-
stywanych przez instytucje finansowe.

Typowym problemem decyzyjnym w dziedzinie ekonomii jest ocena ryzyka kredyto-
wego, ktéry w wielu przypadkach sprowadzany jest do problemu klasyfikacji, gdzie kla-
sy odpowiadaja mozliwym wariantom decyzji kredytowych. Problem modelowania ryzyka
kredytowego po raz pierwszy zostal rozwigzany przez Durmana w 1941 [19} [150], ktory
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zaproponowat funkcje dyskryminacyjna celem oddzielenia ,,dobrych” i ,ztych” klientéw. W
latach 80-tych rozwdj pozyczek osobistych, kart kredytowych, oraz kredytow gotéwkowych
idacy w parze z rozwojem systemow informatycznych spowodowat, ze powszechne do oce-
ny zdolnosci kredytowej stato sie wykorzystanie modeli regresji logistycznej i programowa-
nia liniowego. Lata 90-te zapoczatkowatly stosowanie do oceny ryzyka metod eksploracji
danych, takich jak drzewa decyzyjne i algorytmy regutowe. Z kolei poczatek XXI przyniost

Kredyt
udzielony

rozwdj hybrydowych i ztozonych metod klasyfikacji [61}, 138} (150} [152].
Podejmij

decyzje
kredytowg
Odmowa

Rysunek 6.2: Proces przydziatu kredytu klientowi bankowemu.

Zbierz
dane o
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Udziel
kredytu

Proces biznesowy charakteryzujacy procedure przydziatu kredytu klientowi zostat umiesz-
czony na Rysunku W pierwszej kolejnosci zbierane sa dane na temat klienta, ktére maja
istotny wptyw na decyzje kredytowa. Dane te wprowadzane sa nastepnie do systemu, ktd-
ry wykonuje ocene analizy ryzyka kredytowego i wspomaga pracownika w podjeciu osta-
tecznej decyzji o przydzieleniu kredytu. W obecnych systemach wspomagajacych decyzje
kredytowe stosowane sg tzn. tablice scoringowe (ang. scoring tabels) [91} [117], w ramach
ktorej kazdemu z atrybutdw charakteryzujacych kredytobiorce przyporzadkowywana jest
okre$lona liczba punktéw. P| Im wyzsza jest warto$é¢ przyporzadkowywanych punktéw, tym
wiekszy jest wptyw danej cechy na pozytywng decyzje kredytowa. Model w postaci tabe-
li scoringowej konstruowany jest za pomoca eksperta, badz tez z wykorzystaniem metod
uczenia maszynowego, gtéwnie modeli regresji logistycznej. Podej$cia wykorzystujace ta-
blice scoringowe sgq powszechnie stosowane w wielu polskich bankach ze wzgledu na zro-
zumiala dla czlowieka procedure podejmowania decyzji, mozliwos¢ modyfikacji samego
modelu decyzyjnego poprzez zmiane liczby punktéw skojarzonych z atrybutem, oraz dzie-
ki prostocie w implementacji. Tablice scoringowe charakteryzuja sie jednak nizsza jakoscig
klasyfikacji, niz metody takie jak SVM, czy klasyfikatory wzmacnianie.

2 Atrybuty numeryczne poddawane sa dyskretyzacji, nastepnie wszystkie atrybuty nominalne sa binaryzo-
wane. W rezultacie kazdy z atrybutéw okresla wystapienie cechy u kredytobiorcy
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Przysztos¢ zagadnien dotyczacych analizy ryzyka kredytowego naleze¢ bedzie do zaawan-
sowanych technik uczenia maszynowego, takich jak opracowane w ramach rozprawy wzmac-
niane algorytmy SVM. Konieczne jest wiec opracowanie mechanizméw umozliwiajacych
systemom bankowym dostep do tego typu rozwigzan. Dzieki opracowanej architekturze
udostepniania metod uczenia maszynowego SODMA mozliwe jest wykorzystanie tego ty-
pu algorytméw poprzez uniwersalne interfejsy Webowe. W takim podejsciu komponent
zwiazany z podejmowaniem decyzji w rozpatrywanym procesie biznesowym moze by¢ re-
alizowany poprzez wywotanie odpowiednich ustug DMS. Zestaw modeli wspomagajacych
decyzje kredytowe nie jest wiec ograniczony do zaimplementowanych w ramach syste-
mu bankowego tablic scoringowych. Dzieki elastycznej, zunifikowanej komunikacji z DMS
mozliwe jest wykorzystanie dowolnego algorytmu klasyfikacji dostepnego w ramach sys-
temu zgodnego z SODMA. Pracownik banku ma mozliwo$¢ poréwnania wynikéw analizy
ryzyka kredytowego z wykorzystaniem réznych modeli klasyfikacyjnych. Dodatkowo, dla
nowych metod udostepnianych za posrednictwem DMS ze wzgledu na ujednolicony sposéb
komunikacji z ustugami mozliwe jest wykorzystanie najnowszych rozwiazan bez koniecz-
nosci ingerencji w implementacje system informatycznego dostepnego w banku. Konieczna
jest jedynie rejestracja ustugi DMS w systemie informatycznym banku poprzez podanie lo-
kalizacji jej opisu w jezyku WSDL.

6.3.1 Analiza jakos$ci metod niezbalansowanych w kontekscie oceny
ryzyka dla kredytéw 30-dniowych

Opracowane w ramach rozprawy ztozone metody klasyfikacji zostaty wdrozone w przed-
siebiorstwie projektujacym systemy informatyczne dla instytucji parabankowych poprzez
wykorzystanie architektury SODMA. W ramach wdrozenia wykorzystano ustugi DMS do
konstrukcji i pdzniejszego wykorzystania modelu decyzyjnego okreslajacego ryzyko spta-
calnosci kredytéw 30-dniowych. Problem decyzyjny zostat zdefiniowany jako dychotomicz-
ne zadanie klasyfikacji w ktérym jedna z mozliwych klas reprezentowata sytuacje w ktorej
klient sptacit kredyt (terminowo, badzZ z opdznieniem bez koniecznosci wszczynania pro-
cedury windykacyjnej), druga natomiast dotyczyta sytuacji w ktorej klientowi nie udato sie
sptaci¢ kredytu i konieczna byta windykacja naleznosci.
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Celem doboru odpowiedniej metody klasyfikacji dokonano analizy jakosci dostepnej
w ramach DMS algorytmdéw na rzeczywistym zbiorze danych dotyczacym kredytéw 30-
dniowych. Wykorzystany w eksperymencie zbiér danych sktadat sie z 1146 obiektow, z
ktoérych 1005 klientéw sptacito kredyt, natomiast w przypadku 141 oséb wszczeto pro-
cedure windykacyjna. Kazdy z klientéw byt opisany wektorem 9 cech, takich jak kwota
kredytu, miesieczny dochdd, czy tez rodzaj zrédta dochodu. W badaniu przeanalizowa-
no udostepnione w ramach DMS metody klasyfikacji: algorytm Naiwnego Bayesa (NB),
drzewo decyzyjne C 4.5 (J48), RIPPER (JRip), regresje logistyczng (LR), sie¢ neuronowgq
(MLP), oraz opracowane w ramach rozprawy metody BSI, BSI1 i BSI2. Dodatkowo, ze
wzgledu na wysoki stopien niezbalansowania danych, przeanalizowano jakos¢ najefektyw-
niejszych metod rozwiazujacych problem dysproporcji pomiedzy klasami: UB, RUS i SSVM.
Wyniki przeprowadzonych badan udostepniono w Tabeli

Metoda TP.ae TNiate Acc GMean
UB 63.83 59.30 59.86 61.53
RUS 44.68 7393 70.33 57.47
SSVM 65.96 55.92 57.16 60,73
BSI 59.57 64.48 63.87 61,98
BSI1 62.41 63.18 63.09 62.80
BSI2 63.12 63.88 63.79 63.50

JRip 0.00 100.00 87.70 0.00
J48 0.00 100.00 87.70 0.00
NB 25.53 87.76 80.10 47.34
MLP 4.26 96.42 85.08 20.26
LR 0.00 100.00 87.70 0.00

Tabela 6.1: Wyniki dla zbioru danych dotyczacego analizy ryzyka kredytowego.

Tradycyjne metody klasyfikacji udostepnione w ramach DMS charakteryzowaly sie ze-
rowa, badz bardzo niska wartoscia GM ean. Najwyzsza wartos¢ wskaznika sposréd metod
nieposiadajacych mechanizmoéw obstugi danych niezbalansowanych zaobserwowano dla
algorytmu Naiwnego Bayesa. W przypadku metod UB, RUS i SSVM posiadajacych wbudo-
wane mechanizmy redukujace niezbalansowanie danych najwyzsza wartos¢ G Mean zosta-
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ta zaobserwowana dla metody UB. Metoda ta, podobnie jak w przypadku badan opisanych
w poprzednich rozdziatach charakteryzowala sie najwyzsza wartoscia wskaznika T'P, 4.,
przy najnizszej wartosci T'N,.... Najwyzsza wartos¢ wskaznika GMean zaobserwowano
dla metod opracowanych w ramach rozprawy: BSI, BSI1 oraz BSI2. Algorytmy BSI1 oraz
BSI2, ktore wykorzystuja mechanizmy eliminacji obserwacji nieinformacyjnych osiagnety
wyzsza warto$¢ wskaznika G Mean. Potwierdza to teze, ze metody wykorzystujace elimi-
nacje charakteryzuja sie wyzsza jakoscig dziatania dla danych wysoce niezbalansowanych
(Wskaznik niezbalansowania dla danych dotyczacych ryzyka kredytowego byt réwny 7.13).

6.4 Przyklad uzycia - detekcja anomalii

Problem detekcji anomalii dotyczy znajdowania wzorcow w danych ktére odbiegaja
od oczekiwanych zachowan [22]. Zagadnienie detekcji anomalii stanowi istotny element
systeméw dziatajacych zgodnie z paradygmatem SOA [71,,[72]. W zaleznosci od charakteru
danych wyrdznia sie trzy podejscia do problemu detekcji anomalii:

e techniki nienadzorowane (ang. unsupervised).
e techniki czesciowo nadzorowane (ang. semi-supervised).

e techniki nadzorowane (ang. supervised).

Techniki nienadzorowane wykorzystuja dane bez korespondujacych etykiet klas okre-
slajacych wystapienie anomalii i bazuja na zalozeniu, ze nieoczekiwane zachowania poja-
wiaja sie rzadziej w stosunku do zachowan normalnych. Do rozwiazania problemu detekcji
anomalii w trybie nadzorowanym stosuje sie metody grupowania takie jak algorytmy hie-
rarchicznego grupowania Bayesa [57, [128]], czy jednoklasowy SVM [82].

Techniki czesciowo nadzorowane wykorzystuja dane, w przypadku ktorych jedynie czes¢
obserwacji posiada nadane etykiety klasy. W wiekszosci przypadkéw wybidrcze wystepo-
wanie wartosci klas w zbiorze uczacym jest podyktowane wysokim kosztem uzyskania in-
formacji o klasie dla pojedynczej informacji. Do rozwigzania problemu detekcji anomalii w
trybie czeSciowo nadzorowanym stosuje sie m. in. Gaussowskie pola losowe [145], czy tez
zmodyfikowane klasyfikatory SVM [9]].
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W przypadku technik nadzorowanych kazda obserwacja w danych posiada korespondu-
jacq etykiete klasy. Ze wzgledu na znaczna dysproporcje pomiedzy liczba obserwacji trak-
towanych jako anomalie, a liczbg normalnych obiektéw problem detekcji anomalii w trybie
nadzorowanym definiuje sie jako zadanie klasyfikacji dla danych niezbalansowanych. Do
rozwigzania problemu konieczne jest wiec zastosowanie metod niwelujacych negatywne
skutki niezbalansowania, takich jak opracowane w ramach rozprawy wzmacniane algoryt-
my SVM.

Metody BSI, BSI1 oraz BSI2 zostaly wykorzystane do detekcji niepozadanych wywotan
ustug Webowych w testowym systemie dziatajacym zgodnie z paradygmatem SOA z wyko-
rzystaniem opracowanej architektury SODMA. Zadaniem opracowanych metod klasyfikacji
byta ocena na podstawie cech dotyczacych potaczenia, czy wywotanie ustugi Webowej byto

niepozadane.

Metoda TP,ase TNpate Acc GMean
UB 88.89 96.34 96.00 92.54
RUS 90.48 97.86 98.21 94.26
SSVM 87.30 97.76 97.29  92.38
BSI 87.30 9993 99.36 93.40
BSI1 85.71 99.85 99.21 92.51
BSI2 85.71 99.93 85.71 92.55
JRip 85.71 99.55 98.93  92.37

J48 85.71 99.70 99.07 92.44
NB 88.89 92.83 92.65 90.84
MLP 85.71 100.00 99.36  92.58
LR 7143 97.61 96.43  83.50

Tabela 6.2: Wyniki dla zbioru danych dotyczacego detekcji anomalii.

Ze wzgledu na brak dostepu do rzeczywistych danych analiza jakosci opracowanych me-
tod zostata przeprowadzona na benchmarkowym zbiorze danych KDD Cup 1999 udostep-
nionych w repozytorium UCI [4] f}| Zbiér danych sktadat sie z obiektéw reprezentujacych

37biér danych byt przedmiotem konkursu International Knowledge Discovery and Data Mining Tools Com-
petition w roku 1999.
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potaczenia w sieci bedace atakami (,,zte potaczenia”), oraz normalne potaczenia sieciowe
(,,dobre potaczenia”).

Zbioér danych zostal przetworzony celem osiaggniecia niebalansowania pomiedzy klasa-
mi. Wynikowy zbiér danych sktadatl sie z 1338 obserwacji reprezentujacych ,,dobre pota-
czenia”, oraz 63 obserwacje bedace anomaliami. Wykonano selekcje cech wykorzystujac
kryterium pojemnosci informacyjnej zadane wzorem (5.1). Wskaznik niezbalansowania
dla rozpatrywanego zbioru danych byt réwny 21.24.

W badaniu wykorzystano udostepnione poprzez DMS metody: JRip, J48, NB, MLP, LR,
najskuteczniejsze metody dedykowane do problemu niezbalansowania: UB, RUS, SSVM,
oraz opracowane w ramach rozprawy algorytmy: BSI, BSI1, oraz BSI2. Badania przepro-
wadzono z wykorzystaniem walidacji krzyzowej z podziatem na 5 podzbioréw.

Wyniki przeprowadzonych badan zostaty przedstawione w Tabeli Pomimo wysokie-
go stopnia niezbalansowania zbioru danych wyniki osiggniete przez metody dedykowane
dla probleméw zbalansowanych byly poréwnywalne z wynikami osiagnietymi przez meto-
dy posiadajace mechanizmy przeciwdziatania dysproporcjom w zbiorze uczacym. Wynika
to z charakteru samego problemu decyzyjnego dla ktérego obserwacje nalezace do kla-
sy zdominowanej charakteryzuja sie unikatowymi warto$ciami atrybutéw w stosunku do
obiektéw reprezentujacych , dobre potaczenia” co powoduje, ze obiekty sa tatwo separo-
walne z wykorzystaniem klasycznych klasyfikatoréw. Przektada sie to bezposrednio na wy-
soki poziom poprawnosci klasyfikacji (90% — 99% poprawnie sklasyfikowanych obiektéw
dla wiekszosci z metod klasyfikacyjnych uwzglednionych w eksperymencie).

Najwyzsza warto$¢ GG Mean osiagnieta zostala przez metode RUS. Nieznacznie nizsza
wartos$¢ kryterium zaobserwowano dla opracowanej w ramach rozprawy metody BSI, jed-
nak poprawnosc¢ klasyfikacji dla autorskiego rozwigzania byta o ponad 1% wyzsza niz w
przypadku algorytmu RUS i najwyzsza (obok MLP) sposrdd wszystkich metod uwzgled-
nionych w badaniu. Analizujac wyniki badania przedstawione w Tabeli stwierdza sie,
ze pomimo wysokiego poziomu niezbalansowania samych danych wykorzystywanych w
procesie uczenia, wiekszos¢ z metod klasyfikacji podejmowata decyzje nieobcigzone w kie-
runku klasy dominujace;j.
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6.5 Inne zastosowania

Podane przyklady zastosowania nie wyczerpuja mozliwosci wdrozenia opracowanych
metod w innych obszarach. Przedstawione rozwiazania zostaly réwniez zastosowane w
zadaniach: selekcji ustug na podstawie wymagan zdefiniowanych przez klienta, oraz w
zadaniu nadania priorytetéw klientom dla ustug o ograniczonej liczbie wykonan.

Proces selekcji ustug (PSU) jest jednym z kluczowych elementéw scenariuszy realizowa-
nych w systemach zorientowanych na ustugi. Gléwnym zadaniem PSU jest przefiltrowanie
zbioru ushug (prostych i ztozonych) pod katem spetlialnosci wymagan funkcjonalnych,
niefunkcjonalnych, oraz preferencji klienta celem wyboru ustugi w najwyzszym stopniu
speliajacej jego wymagania. W ramach ustugi wyodrebnia sie trzy moduty:

e modut wyboru ustug speliajacych wymagania funkcjonalne;
e modut wyboru ushug spelniajacych wymagania niefunkcjonalne;

e modut wyboru ushugi odpowiadajacej preferencjom klienta.

Pierwszy z wymienionych modutéw dokonuje filtracji dostepnych w repozytorium ustug
(atomowych i ztozonych), poprzez wybranie tych, ktére spelniaja wymagania funkcjonal-
ne. Lista ustug speliajacych wymagania funkcjonalne jest nastepnie przekazana do modu-
tu szeregowania ze wzgledu na wymagania niefunkcjonalne, gdzie kazdej z ustug zostaje
przypisany wskaznik dopasowania do wymagan niefunkcjonalnych. W ostatnim z wymie-
nionych modutéw wybierana jest ustuga najlepiej dopasowana do profilu obiektu generu-
jacego zadanie (uzytkownika, innej ustugi, procesu). Ostatni z moduléw wspomagany jest
poprzez zastosowanie opracowanych w ramach rozprawy metod klasyfikacji dla danych
niezbalansowanych.

Problem nadania priorytetéw klientom dla ustug o ograniczonej liczbie wykonan od-
nosi sie do sytuacji w ktorej pewna grupa ustug czesto cieszacych sie znacznie wiekszym
zainteresowaniem wsrdd klientéw nie moze by¢ udostepniona wszystkim zainteresowanym
obiektom. Przyczyng takiej sytuacji moze by¢ ograniczona liczba zasobéw obliczeniowych,
czy tez ograniczona liczba wywotan pewnych ustug, np. ustug zapisu na kursy w ramach
studiow [[103]. Koniecznie jest wiec opracowanie skutecznych metod klasyfikacji pozwa-
lajacych na konstrukcje modeli nadajacych priorytety klientom w trybie nadzorowanym.
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W tym obszarze zasadne okazuje sie by¢ wykorzystanie opisanych w ramach rozprawy
wzmacnianych klasyfikatoréw SVM.

6.6 Dyskusja

W niniejszym rozdziale zaproponowano architekture udostepniania rozwigzan eksplo-
racji danych z wykorzystaniem ustug Webowych. W ramach zestawu ustug udostepniono
podstawowe metody klasyfikacji, oraz metody opracowane w ramach rozprawy doktor-
skiej dedykowane do rozwigzania problemu niezbalansowania. Opracowane rozwiazania
zostaly wdrozone w przedsiebiorstwie zajmujacym sie projektowaniem systemoéw infor-
matycznych dla instytucji finansowych. Na podstawie analizy jakosci metod z wykorzysta-
niem rzeczywistego zbioru danych odrzucono mozliwos¢ wykorzystania typowych metod
klasyfikacji, na rzecz opracowanych w ramach rozprawy metod rozwiazujacych problem
niezbalansowania danych. Dodatkowo, dokonano analizy mozliwosci zastosowania metod
udostepnionych jako ustugi Webowe do problemu detekcji anomalii w sieciach.



Rozdziat 7
Uwagi koncowe

W pracy postawiono nastepujacq teze badawcza:

,Zastosowanie zespotow klasyfikatorow SVM zwigksza skutecznos¢ klasyfikacji w zadaniach
o niegbalansowanym zbiorgze uczqcym.”

Wykazano stuszno$¢ tezy pracy poprzez zaproponowanie wzmacnianego klasyfikatora SVM
(BoostingSVM-IB) i jego dwdch modyfikacji (BoostingSVM-IB.M1 i BoostingSVM-IB.M2) cha-
rakteryzujacych sie wyzsza jakoscia predykcji, niz inne metody dedykowane do rozwiaza-
nia problemu niezbalansowania. Wysoka jakos$¢ rozwiazan potwierdzona zostata trzema
zastosowaniami praktycznymi:

e zastosowaniem metod do predykcji przezywalnos$ci pooperacyjnej,
e zastosowaniem rozwigzan do oceny ryzyka kredytowego,

e zastosowaniem algorytmow do detekcji anomalii w sieciach.

102
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7.1 Oryginalny wklad w obszarze uczenia maszynowego

Do najwazniejszych osiagnie¢ pracy stanowiacych wktad w obszar uczenia maszynowe-
go nalezy zaliczy¢:

e Opracowanie wzmacnianego klasyfikatora SVM dla danych niezbalansowanych
i jego dwoch modyfikacji. W ramach rozprawy opracowano wysokiej jakosci me-
tode rozwiazujaca problem dysproporcji w zbiorze uczacym. Opracowany algorytm
klasyfikacji taczyt w sobie dwie metody charakteryzujace sie wysoka jako$cia predyk-
cji: zespoty klasyfikatoréw, oraz model typu SVM. Zaproponowano wrazliwa na koszt
technike uczenia proponowanego klasyfikatora wykorzystujaca mechanizmy wzmac-
niania, oraz zmodyfikowang procedure SMO do konstrukeji bazowych klasyfikatoréow
SVM. Wykazano ponadto, ze opracowany algorytm BoostingSVM-IB minimalizuje wa-
zona, wykltadnicza funkcje btedu. Zaproponowano dwie modyfikacje metody wyko-
rzystujace metody eliminacji obserwacji nieinformacyjnych ze zbioru uczacego. Wy-
konano badania empiryczne majace na celu potwierdzenie wysokiej jakosci propono-
wanych metod poprzez poréwnanie ich wynikéw dziatania z rezultatami osiagnietymi
przez referencyjne metody dedykowane do rozwigzania problemu niezbalansowania.
Wysoka jakos¢ opracowanych rozwigzan potwierdzona zostata szeregiem testéw sta-
tystycznych.

e Rozwiazanie problemu predykcji przezywalnosci pooperacyjnej z wykorzysta-
niem opracowanych rozwiazan. W pracy postawiono problem z dziedziny analizy
ryzyka operacyjnego, ktéry zostal rozwigzany poprzez zastosowanie proponowanych
algorytméw na rzeczywistych, wczesniej niepublikowanych danych pozyskanych od
instytucji medycznych. Zakres prac zwigzanych z zastosowaniem objat réwniez opra-
cowanie metody ekstrakecji regut decyzyjnych z modelu ,czarnej skrzynki”, oraz ana-
lize jakosci metod wstawiania brakujacych wartosci atrybutéw.

e Opracowanie architektury udostepniania ustug przetwarzania danych zgodniej
z paradygmatem SOA. Zaproponowano paradygmat konstruowania ustug przetwa-
rzania danych z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego celem komercjalizacji
opracowanych w rozprawie metod. Proponowane algorytmy dla danych niezbalan-
sowanych zostaly wdrozone w firmie zajmujacej sie projektowaniem systeméw dla
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instytucji finansowych z wykorzystaniem proponowanego paradygmatu udostepnia-
nia rozwigzan uczenia maszynowego poprzez ushugi.

Wybranie zagadnienia bedace przedmiotem rozprawy byly przedmiotem nastepujacych
artykutow: [84, (104,148,150, 151, 152, [153].

7.1.1 Proponowane kierunki dalszych prac

Przeprowadzona analiza przedmiotu oraz otrzymane wyniki prowadza do wskazania
nastepujacych, dalszych kierunkéw prac:

1. Wzbogacenie opracowanych w ramach rozprawy algorytméw uczenia wzmacnianych
klasyfikatorow SVM dla danych niezbalansowanych o mechanizmy rozwiazujace pro-
blem brakujacych wartosci atrybutéw inne niz przedstawione w rozprawie techniki
wstawiania.

2. Zaproponowanie algorytmoéw uczenia wzmacnianych klasyfikatorow SVM dziataja-
cych w trybie przyrostowym.

3. Opracowanie wersji algorytmu uczenia wzmacnianych klasyfikatoréw SVM dziataja-
cej w trybie czesciowo nadzorowanym.

4. Opracowanie metody uczenia zespotdw klasyfikatoréw, ktéra minimalizuje inne niz
wyktadniczy, wazony btad klasyfikacji kryterium niezbalansowania danych.
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a,b

X

Y

wektor cech

wymiar wektora cech

wartos¢ pojedynczej cechy obiektu

klasa obiektu

klasyfikator

obszar decyzyjny

zbidr uczacy

n-ty element zbioru uczacego

liczba elementéw w zbiorze uczacym

funkcja dyskryminujaca

parametry funkcji dyskryminujace;j

zmienna losowa dla wektora cech

zmienna losowa dla klasy

rozktad prawdopodobienstwa

btad klasyfikacji

btad klasyfikacji dla danych niezbalansowa-
nych

klasyfikator bazowy dla zespotu klasyfikato-
row

klasyfikator taczacy

kryterium uczenia klasyfikatora SVM (sfor-
mulowanie prymalne)
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Symbol/skrét Opis

Qp(+) kryterium uczenia klasyfikatora SVM (sfor-
mutowanie dualne)

£ zmienna pomocnicza, dodatkowa (uczenie
SVM)

Bk wspdtczynnik wzmacniania (zespoly klasyfi-
katoréw)

D,g") prawdopodobienistwo wylosowania n-tej ob-
serwacji w k-tej iteracji konstrukcji zespotu
klasyfikatorow

C parametr kosztu zwigzany z bledna klasyfika-
¢ja (SVM)

C+ parametr kosztu zwigzany z btedna klasyfika-
cja obserwacji pozytywnych (SVM)

C_ parametr kosztu zwigzany z btedna klasyfika-
cja obserwacji negatywnych (SVM)

Ny licznos¢ obserwacji z klasy pozytywnej

N_ liczno$¢ obserwacji z klasy negatywnej

N4 zbiér indekséw obserwacji z klasy pozytywnej

N_ zbidr indeksow obserwacji z klasy negatywnej

H hiperplaszczyzna separujaca (SVM)

H, H_ hiperptaszczyzny tworzace margines (SVM)

w wektor wag penaltyzacji (SVM)

Ay wektory mnoznikow Lagrange’a (SVM)

y(+) wyjscie klasyfikatora( SVM)

K(.,") funkcja jadra

o(+) przeksztalcenie nieliniowe

EZ-(SMO) réznica rzeczywistego wyjscia i wyjscia aktu-
alnego modelu SVM (algorytm SMO)

L dolne ograniczenie mnoznikéw (algorytm
SMO)

U gérne ograniczenie mnoznikéw (algorytm

SMO)
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Symbol/skrét Opis

Wy wektor wag obserwacji w k-tym kroku kon-
strukeji klasyfikatora bazowych (zespoty kla-
syfikatorow)

ek znormalizowana funkcja btedu dla funkcji
E1. (zespoty klasyfikatorow)

K tinal liczba skonstruowanych klasyfikatoréw bazo-
wych (zespoty klasyfikatoréw)

Eexp wyktadnicza funkcja btedu

Eecxp 1mb wyktadnicza funkcja btedu dla danych niezba-
lansowanych

gr(+) kombinacja liniowa k klasyfikatoréw bazo-
wych (zespoty klasyfikatoréw)

T, zbiér indekséw obserwacji klasyfikowanych
poprawnie do klasy pozytywnej

T_ zbiér indekséw obserwacji klasyfikowanych
poprawnie do klasy negatywnej

Fy zbiér indekséw obserwacji klasyfikowanych
btednie do klasy pozytywnej

F_ zbiér indekséw obserwacji klasyfikowanych
btednie do klasy negatywne;j

w wektor wag penaltyzacji w k-tej iteracji kon-
strukcji klasyfikatoréw bazowych (zespotly
klasyfikatorow SVM)

« wspdtczynnik generalizacji dla procesu ucze-
nia (zespoty klasyfikatoréw SVM)

d(-,-) miara odlegtosci

Sn, zbiér uczacy zawierajacy jedynie obserwacje
z klasy pozytywnej

Sn_ zbidr uczacy zawierajacy jedynie obserwacje
z klasy negatywnej

Nsvm liczba wektoréw wspierajacych (SVM)
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Symbol/skrét

Opis

Nactive

Nactive,SVM

liczba obserwacji wybranych w procesie ucze-
nia aktywnego

liczba wektoréw wspierajacych wyznaczo-
nych na zredukowanym poprzez zastosowa-
nie aktywnego uczenia zbiorze (SVM)

H; hipoteza zerowa dot. réwnosci median (test
Wilcoxona)

OBsr mediana wskaznika GMean dla testowanej
metody (test Wilcoxona)

0; mediana wskaznika GMean dla i-tej metody
referencyjnej (test Wilcoxona)

poal p-wartos¢ (test Wilcoxona)

M liczba testowanych hipotez (procedura
Holma-Bonferroniego)

st poziom ufnosci (test Wilcoxona)

FWER wskaznik familywise error rate (procedura
Holma-Bonferroniego)

Rt suma rang dla testowanej metody

R~ suma rang dla metody referencyjnej

SN zbidér uczacy po reetykiezacji

R zbidr regut decyzyjnych

l rozmiar szerokiego marginesu (zespoty klasy-
fikatoréw SVM)

Entr(-) funkcja entropii

InfGain(-,-) kryterium zysku informacyjnego

SVM Support Vector Machnies

SMO Sequential Minimal Optimization

SMOrmp algorytm SMO dla danych niezbalansowa-
nych

GMean wskaznik sredniej geometrycznej czutosci i
specyficznosci

AUC pole powierzchni pod krzywa ROC
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Symbol/skrét Opis

TPrate wskaznik czulosci

TNyote wskaznik specyficznosci

Acc poprawnos¢ klasyfikacji

K-NN K najblizszych sasiadow

BSI BoostingSVM-IB

BSI1 BoostingSVM-IB.M1

BSI2 BoostingSVM-IB.M2

SSVM SVM z prébkowaniem metoda SMOTE

SBSVM SMOTEBoostSVM

CSVM Cost-sensitive SVM

AdaC AdaCost

SBO SMOTEBoost

RUS RUSBoost

SB SMOTEBagging

UB UnderBagging

NB klasyfikator Naiwnego Bayesa

J48 drzewo decyzyjne C 4.5

JRip algorytm RIPPER

LR regresja logistyczna

MLP sie¢ neuronowa

AE-MV metod eliminacji atrybutéw (brakujace war-
tosci atrybutéw)

EM-MV metoda maksymalizacji wartosci oczekiwanej
(brakujace wartosci atrybutow)

BPCA-MV Bayesowska Analiza Sktadowych Giéwnych
(brakujace wartosci atrybutow)

KNN-MV metoda K najblizszych sasiadéw (brakujace
wartosci atrybutow)

WKNN-MV wazona metoda K najblizszych sasiadéw
(brakujace wartosci atrybutow)

KMeans-MV ~ metoda K-$rednich (brakujace wartosci atry-

butow)
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Symbol/skrét

Opis

FKMeans-MV

LLSI-MV

SVR-MV

SOA
SODMA
DMS
DMSM
DMSR

rozmyta metoda K-Srednich (brakujace war-
tosci atrybutow)

metoda lokalnych najmniejszych kwadratéw
(brakujace wartosci atrybutow)

metoda regresji wektorow wspierajacych
(brakujace wartosci atrybutow)

Service Oriented Architecture

Service Oriented Data Mining Architecture
Data Mining Service

Data Mining Service Manager

Data Mining Service Repository

Wytluszczone symbole odnosza sie¢ do wektoréw. W nawiasach podane sg metody i algorytmy,

ktérych oznaczenie dotyczy.
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