Politechnika Poznanska
Wydzial Informatyki
Instytut Informatyki

Praca dyplomowa magisterska

OPTYMALIZACJA LOSOWANIA PRZYKEADOW W DANYCH
NIEZROWNOWAZONYCH Z WYKORZYSTANIEM UCZENIA SIE Z KOSZTAMI

Cost-Optimal Sampling of Examples for Imbalanced Data

inz. Benedykt Jakub Jaworski

Promotor
dr hab. inz. Jerzy Stefanowski, prof. PP

Poznan, 2015 r.






Chciatbym podzigkowaé drowi Georgowi Kremplowi z Uniwersytetu Ottona von Guerickego w Magdeburgu, bez ktorego
praca ta nigdy by nie powstala, za pomoc przy jej tworzeniu i za bycie jej wspotopiekunem.

I would like to express my gratitude to Dr. Georg Krempl from Otto-von-Guericke University Magdeburg, without whom
this thesis would never come to existence, for his help during its formation and being its second supervisor.






Streszczenie

W pracy opisano zaproponowana przez M. Spiliopoulou, J. Stefanowskiego i G. Krempla metode
COST, stuzaca do wstepnego przetwarzania zbioru danych o dwéch niezréwnowazonych liczebnie kla-
sach. Metoda ta powiela przyktady ze zbioru wejsciowego na podstawie kosztu popetnienia bledu typu
FP w stosunku do kosztu bledu FN oraz probabilistycznej analizy danych. Przedstawiona zostala pro-
babilistyczna interpretacja danych, propozycja metody uzyskiwania wynikowego zbioru danych oraz
wykonana implementacja odrobine zmodyfikowanej wersji opisanej metody. Przedstawiono réwniez
wyniki eksperymentéw z klasyfikacja przetworzonych oméwiona metoda danych, pokazujace, ze dla
odpowiednio dobranego kosztu wzmacnia ona klase mniejszosciowa w zadanym zbiorze danych.

Abstract

A method of pre-processing datasets with two imbalanced classes proposed by M. Spiliopoulou,
J. Stefanowski and G.Krempl, called COST, is described in the thesis. The method copies existing exam-
ples of input dataset in a way that depends on a ratio of FP to FN error costs and a probabilistic anal-
ysis of the data. The probabilistic interpretation of the data, suggested method of obtaining an output
dataset and created working implementation of a slightly modified version of the method are presented.
The thesis also shows results of experiments conducted with classifiers that learned from sets filtered
by the implemented method. Those results show that for properly set cost the method strengthens the
minority class.
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Rozdzial 1

Wstep

1.1 Motywacja pracy

Od poczatku XXI wieku cztowiekowi w wielu dziedzinach zycia towarzyszg systemy
automatycznego klasyfikowania danych, wykorzystujace algorytmy uczenia maszyno-
wego. Programy komputerowe klasyfikuja automatycznie wiadomosci poczty elektro-
nicznej jako przydatne lub nie (czyli tzw. spam), dzielg klientow bankéw na wyplacal-
nych i niewyplacalnych, rozpoznajg kody pocztowe zapisane odrecznie na wysyltanych
poczta przesytkach, pomagajg lekarzom w diagnozie pacjentow.

Dane, za pomocg ktorych uczy sie komputerowe klasyfikatory, czesto sktadajg sie
z nieréwnej liczby przyktadéw z roznych klas, co oznacza, ze przykladéw nalezacych
do niektorych klas jest duzo mniej niz przyktadow z pozostatych i te pierwsze sa silnie
niedoreprezentowane w zbiorze uczacym. Dane takie zazwyczaj nazywane sg danymi
niezrownowazonymi (ang. class imbalanced data), a ich niezréwnowazenie powoduje
pewne problemy z poprawnym nauczeniem klasyfikatorow koncepcji niedoreprezen-
towanej klasy.

Dodatkowo koszty pomytek moga by¢ inne dla réznych klas decyzyjnych - przykia-
dowo zaklasyfikowanie przyktadu z klasy A do klasy B moze spowodowa¢ dwukrotnie
wiekszy koszt niz zaklasyfikowanie przykladu z klasy B do klasy A. W takim wypadku
zazwyczaj bardziej oplaca sie klasyfikowa¢ wszystkie watpliwe przypadki do klasy A.

W codziennym zyciu z r6znymi kosztami pomylek mozna spotkac sie choc¢by przy dia-
gnozie pacjentow w szpitalach: zaklasyfikowanie zdrowego pacjenta jako chorego moze
spowodowac wydatki szpitala na dodatkowa diagnostyke i ewentualne zbedne leczenie,
ale btad w drugg strone - zaklasyfikowanie chorego jako osobe zdrowg — moze by¢ duzo
kosztowniejsze i spowodowac $mier¢ czlowieka w wyniku niepodjecia koniecznego le-
czenia.

Szukajac rozwigzania wspomnianych wyzej probleméw, probuje sie tworzy¢ algo-
rytmy, ktére podczas uczenia biora pod uwage nierowne koszty i niezréwnowazenie
licznosci klas. Oprocz tego proponuje sie algorytmy wstepnego przetwarzania zbioru
uczacego, ktore probujg wyréwnacé liczbe przyktadéw w klasach, by klasyczne klasyfi-
katory lepiej radzily sobie z klasg mniejszosciowa. Wybrane algorytmy przetwarzania
danych zostaly opisane w rozdziale 2.

To drugie podejscie do problemu daje bardzo obiecujace wyniki, zbiory przetworzone
zazwyczaj rzeczywiscie prowadza do lepszego rozpoznawania klasy mniejszosciowej
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1.2. Celizakres pracy

i zmniejszania kosztow popelnianych pomylek, jednak algorytmy te zazwyczaj sa bardzo
heurystyczne i doktadnemu mechanizmowi wyboru przyktadéw do dodania lub usunie-
cia ze zbioru uczgcego brakuje czesto teoretycznych podstaw.

Motywacja powstania tej pracy byta che¢ przyczynienia si¢ do zmiany tej sytuacji
poprzez implementacje¢ i analiz¢ nowego, bardziej metodycznego i mniej heurystycz-
nego, podejscia do przetwarzania wstepnego danych. Wykorzystany zostat algorytm
COST, zaproponowany przez M. Spiliopoulou, J. Stefanowskiego i G. Krempla w [SSK],
oparty o interpretacje danych wykorzystang w algorytmie (O)PAL, opisanym w [KKS14]
i [KKL15].

1.2 Celi zakres pracy

Celem pracy bylo stworzenie dziatajacej implementacji COST (ang. Cost-Optimized
Sampling Technique) — algorytmu nadlosowania przyktadéw w zbiorze uczacym o dwoch
niezréwnowazonych liczebnie klasach decyzyjnych, zaprezentowanego w [SSK], wyko-
rzystujacego analize danych przedstawiong w [KKS14] - oraz przeprowadzenia analizy
jego dzialania, zawierajacej pordwnanie wpltywu na trafnos¢ klasyfikacji z innymi me-
todami przetwarzania wstepnego.

Realizacja tego celu wymagata:

 zapoznania sie z literaturg dotyczaca problematyki danych niezréwnowazonych
liczebnie,

« zapoznania si¢ z proponowang na potrzeby algorytmu COST probabilistyczng in-
terpretacja danych,

« implementacji algorytmu COST w jezyku Java jako filtru pakietu uczenia maszy-
nowego Weka,

« analizy poprawnosci dzialania wykonanej implementacji,

« analizy charakteru zmian wprowadzanych przez wykonang implementacje do zbioru
uczacego i wplywu parametréw algorytmu na jego dziatanie,

« wyboru rzeczywistych zbioréw danych do pdzniejszych eksperymentoéw i przepro-
wadzenia filtrowania ich za pomoca wykonanej implementacji,

» wykonania eksperymentu, polegajacego na ocenie klasyfikacji na wybranych zbio-
rach danych przed filtrowaniem i po nim, oraz poréwnania wynikéw z trafnoscia
klasyfikatoré6w uczonych na zbiorach zmodyfikowanych za pomoca innych istnie-
jacych algorytmow,

« analizy i podsumowania wynikéw eksperymentu.



Rozdzial 2

Problematyka danych liczebnie
niezrownowazonych i uczenia sie z kosztami

2.1 Natura problemu danych niezrownowazonych

Jedna z trudnosci wystepujacych przy zagadnieniu klasyfikacji w uczeniu maszyno-
wym sg dane o niezrownowazonej licznosci przykladéw w réznych klasach (ang. imba-
lanced data). Problem ten pojawia si¢ w wielu dziedzinach, m.in. w danych medycz-
nych — wsrdd danych nt. porodéw liczba dzieci urodzonych przedwczesnie jest nie-
wielka czescig wszystkich noworodkéw [Nap12], innym medycznym przyktadem jest
powszechnie stosowany w uczeniu maszynowym zbioér ,Mammography Data Set” [HG09],
bedacy kolekcja wynikéw badan mammografem, w ktorym mniejszos¢ wskazuje przy-
klady ,pozytywne” (tj. przypadki wystgpienia raka piersi), a przykltadow ,negatywnych”
(tj. wynikoéw osob zdrowych) jest wyraznie wiece;.

Dane niezrownowazone liczbowo pojawiajg si¢ rowniez w innych dziedzinach, m.in.
przy wykrywaniu oszustw w transakcjach przeprowadzanych za pomoca kart kredy-
towych [CS98] (liczba uczciwych transakeji przewaza), rozpoznawanie wyciekéw ropy
na morzu na podstawie zdje¢ satelitarnych (zdje¢ z obrazem podobnym do wycieku jest
duzo wiecej niz przedstawiajacych rzeczywisty wyciek) [KHM98], czy w marketingu,
gdzie celem jest okreslenie potencjalnych chetnych do kupienia produktu, a liczba oséb,
ktore sie nim zainteresowaly w skutek kampanii reklamowej to jedynie ok. 1% tych,
do ktorych reklama dotarta [LL98].

Problem liczebnego niezréwnowazenia reprezentacji klas moze dotyczy¢ danych o do-
wolnej liczbie klas decyzyjnych, jednak tradycyjnie rozwaza si¢ uproszczone dane dwu-
klasowe, o niedoreprezentowanej klasie mniejszo$ciowej (zwanej tez czesto pozytywna)
i nadreprezentowanej klasie wigkszo$ciowej (zwanej czesto negatywna). ROwniez w tej
pracy prowadzona bedzie analiza takiego przypadku o dwoch klasach.

Wiekszos¢ wspotczesnych algorytméw uczenia maszynowego spodziewa si¢ danych
zrownowazonych liczbowo [HGO09], [Mar00], przy ich tworzeniu zakladano (i zaktada
sie), ze licznosci przyktadow uczacych roznych klas sa w przyblizeniu zréwnowazone —

z takim (cho¢by niejawnym) zalozeniem buduje sie strategie uczenia klasyfikatora. W efek-
cie, przy niezrownowazonym zbiorze uczacym, klasyfikatory zostajg w procesie uczenia
mocno ukierunkowane na klase wiekszosciowa i rozpoznaja ja pdzniej duzo skuteczniej
niz mniejszo$ciowa w zbiorze testowym.



2.1. Natura problemu danych niezréwnowazonych

Gorsza trafnos¢ klasyfikowania jednak nie wynika bezposrednio z samej rdznicy li-
czebnosci przykladow z réznych Kklas, ale z tego, w jaki sposob przyklady te sa w prze-
strzeni atrybutoéw rozmieszczone — w zbiorach mozna znalez¢ obszary trudniejsze (w kto-
rych trafnos¢ klasyfikowania jest nizsza) i latwiejsze (w ktorych wiekszos¢ klasyfikato-
réw radzi sobie lepiej) [Jap01], [Nap12].
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Rysunek 2.1: Dwuwymiarowy zbiér danych z separowalnymi obszarami obu klas

Wg [Nap12] globalny stopien niezrownowazenia nie ma wyraznego wpltywu na traf-
nosc¢ klasyfikowania, jesli klasy w zbiorze sg wyraznie odseparowane, tj. w zbiorze da-
nych przyktadow mniejszosciowych jest wystarczajaco duzo, by reprezentowac obszary
odpowiadajace klasie mniejszosciowej w przestrzeni atrybutéw, i w obszarach tych nie
wystepuje duzy szum (ang. noisy examples) w postaci przykltadow z klasy wiekszoscio-
wej. Przykladowy prosty zbiér o dwodch atrybutach liczbowych z odseparowanymi ob-
szarami klas pokazuje rys. 2.1.

5 T — T T T 5 T T T T
. _ — } + :;Ird':i:
_ n + - +
4t - 4t _ ~ — + 1
- - _ _ +
- ot I
3t - o + - 3 L B B ]
+ B - —
2 = _ + . 2 b+ - ]
J— __’_ - B
1o - T T I .
- + i - - _ -
0 e 1 1 0 1 1 |+ 1
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Rysunek 2.2: Dwuwymiarowy zbiér danych Rysunek 2.3: Dwuwymiarowy zbiér danych
z nachodzacymi na siebie obszarami obu klas z szumem

Trudniejsze do klasyfikacji sg zbiory, w ktorych obszary z obu klas nachodza na sie-
bie (jak na rys. 2.2), lub wystepuje w nich szum (ang. noisy examples) w postaci kontr-
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2.2. Wybrane metody radzenia sobie z niezréwnowazeniem danych

przyktadow (podobnie opisanych przyktadow, przypisanych do réznych klas), oraz ob-
serwacji odstajacych (ang. outliers, przyktadéw znajdujacych si¢ daleko poza obszarami
zdominowanymi przez ich klase, zazwyczaj sasiadujacych z obszarami klasy przeciw-
nej) — taki zbiér przedstawia rys. 2.3. Wspotwystepowanie niezréwnowazenia licznosci
i brak wyraznego odseparowania klas daje w efekcie gorsza trafnos¢ klasyfikowania,
przede wszystkim (lub wylgcznie) przykladow z klasy mniejszosciowej.

Innym zjawiskiem zwiazanym z danymi o niezréwnowazonej licznosci klas sa zréz-
nicowane koszty bledow w klasyfikacji. Koszt blednego zaklasyfikowania przykiadu
z klasy mniejszosciowej do wigkszosciowej (tzw. blad FN, ang. false negative) jest za-
zwyczaj duzo wiekszy niz koszt blednego zaklasyfikowania przyktadu z klasy wiekszo-
sciowej do mniejszosciowej (tzw. blad FP, ang. false positive).

W rozdziale 1 podano klasyfikacje pacjentow w szpitalu jako przyklad takiej sytu-
acji — w tym przypadku rzeczywiste koszty obu typow pomyltek w postaci liczbowej
moga by¢ ciezkie do obliczenia lub oszacowania. Zdarzaja si¢ jednak przypadki, w kto-
rych wartosci kosztow sg znane jawnie, na przyklad klasyfikacja klientéw banku wg ich
zdolnosci kredytowej — bank zna dokladng kwote pieniezna, ktdra straci, odrzucajac do-
brego klienta, oraz kwote, ktora straci, jesli przyjmie ztego.

Wspomniane zjawisko opisano dokladniej w [LS08].

2.2 Wybrane metody radzenia sobie z niezréwnowazeniem danych

2.2.1 Przetwarzanie wstepne danych

Jak wspomniano we wstepie, jednym ze sposoboéw radzenia sobie z problemem nie-
zrownowazenia liczebnego w danych jest wykorzystywanie metod przetwarzania wstep-
nego, ktore zmniejszaja stopien niezréwnowazenia licznosci klas w zbiorze uczacym
przed rozpoczeciem procesu uczenia klasyfikatora. Dzielg si¢ one zazwyczaj na metody
dogenerowania przykladéw (ang. oversampling) i redukcji liczby przykladow (ang. un-
dersampling). Te pierwsze dodaja nowe przyklady klasy mniejszo$ciowej do zbioru ucza-
cego, drugie natomiast usuwaja przyktady klasy wiekszosciowe;j.

Istnieja rowniez metody hybrydowe, laczace oba podejscia.

Ponizej opisano pokroétce kilka wybranych metod z obu grup. Bardziej wyczerpujace
opisy tych, oraz innych, algorytméw mozna znalez¢ m.in. w [HGO09], [Mac10].

Dogenerowanie przykladow

« Random Oversampling (nadlosowanie) — prosta metoda polegajaca na wielokrot-
nym pseudolosowym wyborze przykladu mniejszosciowego i skopiowaniu go. Pa-
rametrem metody jest stopien niezrownowazenia, do jakiego ma ona nadlosowy-
wac przyklady, zazwyczaj nadlosowuje si¢ je do zupelnego zréwnowazenia danych.
Metoda podczas nadlosowania nie bierze pod uwage charakteru danych czy sa-
siedztwa kopiowanego przyktadu.

« SMOTE (ang. Synthetic Minority Over-sampling Technique, technika nadlosowania
syntetycznych przykladow mniejszoSciowych) - metoda zaproponowana
w [Cha+02]. Wybiera ona losowo przyklad z klasy mniejszosciowej, nastepnie lo-
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2.2. Wybrane metody radzenia sobie z niezréwnowazeniem danych

sowo wybiera inny przyktad nalezacy do k najblizszych sasiadow pierwszego przy-
kladu, nalezacych do tej samej klasy, a nastepnie tworzy nowy, syntetyczny, tj. nie-
istniejacy w oryginalnych danych, przyktad pomiedzy dwoma wybranymi wcze-
$niej przykladami.

Nowo utworzony przyktad dostaje wartosci atrybutow losowane w przedziale okre-
slonym przez wartosci obu wybranych wczesniej przyktadow w przypadku atry-
butéw numerycznych, lub wartos¢ wiekszosci przyktadéw z sgsiedztwa przyktadu
pierwszego w przypadku atrybutéw nominalnych.

Podobnie jak w przypadku Random Oversamplingu, metodzie tej zadaje si¢ poza-
dany do osiggniecia stopien niezréwnowazenia (lub, jak jest w przypadku imple-
mentacji w pakiecie Weka [Wekc], procent liczby przyktadow klasy mniejszoscio-
wej do nadlosowania).

Ze wzgledu na duza popularnos¢ tej metody, powstato do niej wiele modyfikacji,
bioracych pod uwage charakter danych, m.in. Borderline-SMOTE [HWMO05], Safe-
Level-SMOTE [BSL09], Local-Neighbourhood SMOTE [MS11].

« SPIDER (z ang. Selective Pre-processing of Imbalanced Data, selektywne przetwarza-
nie wstepne niezréwnowazonych danych) — metoda hybrydowa, zaproponowana
w [SWO07] i [SWO08]. Polega na wyborze ze zbioru uczacego przykltadow stanowia-
cych szum, a nastepnie usuwaniu ich, jesli nalezg do klasy wigkszosciowej, lub po-
wielaniu, gdy naleza do klasy mniejszosciowej. Algorytm ten dodatkowo pozwala
zmieni¢ etykiete klasy przyktadom z klasy wiekszosciowej na mniejszosciowa.

Wybdr przykladow stanowiacych szum polega na probie zaklasyfikowania kazdego
przykladu algorytmem k-NN. Gdy przyklad zostanie zaklasyfikowany prawidtowo,
jest oznaczany jako bezpieczny i nie podlega dalszym modyfikacjom. Gdy przykiad
zostanie zaklasyfikowany blednie, jest oznaczany jako szum.

Jesli metoda dziala w trybie wzmocnienia ze zmiang etykiety, dla kazdego przy-
kladu klasy mniejszosciowej, stanowigcego szum, wszystkie przyklady klasy wiek-
szoSciowej stanowigce szum podlegaja zmianie etykiety klasy na klase mniejszo-
$ciowa, nastepnie przyktady mniejszosciowe stanowigce szum zostajg wzmocnione
poprzez tylokrotne kopiowanie, ile jest bezpiecznych przyktadow wiekszosciowych
w ich sasiedztwie. Nastepnie wszystkie pozostale przyklady wiekszosciowe stano-
wiagce szum zostaja usuniete.

W trybach stabego i mocnego wzmocnienia metoda jedynie wzmacnia przyktady
mniejszo$ciowe oznaczone jako szum, poprzez kopiowanie ich tyle razy, ile jest
bezpiecznych przykltadow wigkszosciowych w ich sasiedztwie, przy czym silne
wzmocnienie p6zniej powtarza proces dla wiekszego sasiedztwa. Na koncu przy-
klady wiekszosciowe stanowigce szum zostajg usuniete.

W [NSW10] opisano modyfikacje tej metody, nazwang SPIDER2.
Redukcja liczby przykladow

« Random Undersampling (odlosowanie) — metoda podobna do Random Oversam-
plingu. Wybiera ona losowo przyktady z klasy wiekszo$ciowej i usuwa je. Robi to

6



2.2. Wybrane metody radzenia sobie z niezréwnowazeniem danych

tak dlugo, az zostanie osiggniety zadany stopien niezréwnowazenia, zazwyczaj robi
si¢ to do pelnego zrownowazenia danych.

« NCR (ang. Neighbourhood Cleaning Rule, regula oczyszczania sgsiedztwa) — kolejna
metoda, zaproponowana w [Lau01], wykorzystujaca do oceny i wyboru przykla-
dow algorytm k-NN. Klasyfikuje ona wszystkie przyktady ze zbioru uczacego za po-
moca klasyfikatora k-NN, nastepnie usuwa zle zaklasyfikowane przyktady klasy
wiekszosciowej, a dla zle zaklasyfikowanych przyktadow z klasy mniejszosciowej
usuwa te przyklady z ich sasiedztwa, ktore przyczynity si¢ do btednej klasyfikacji.

Moze by¢ wywotywana wielokrotnie, do momentu uzyskania stanu stabilnego,
w ktorym zadne przyktady nie sg juz usuwane.

Ze wzgledu na hybrydowy charakter mozna do tej grupy zaklasyfikowac rowniez
algorytm SPIDER, opisany razem z algorytmami dogenerowania przykladow.

2.2.2 Uczenie sie z kosztami

Istniejg algorytmy radzace sobie z problemem niezréwnowazenia licznosci klas i roz-
nych kosztow popelnianych btedow na poziomie klasyfikator, tj. na etapie uczenia sie
lub klasyfikacji, biorac w ich trakcie pod uwage macierz kosztow pomytek.

Jedna z metod etapu klasyfikacji, mozliwa do zastosowania z algorytmami zwracaja-
cymi wiarygodne oszacowanie prawdopodobienstwa przynaleznosci klasyfikowanego
przyktadu do klas — takimi jak naiwny klasyfikator bayesowski czy k-NN - jest do-
kladniej opisana w sekcji 3.2 i polega na ustaleniu zaleznego od kosztéw progu pew-
nosci przynaleznosci przykladu do klasy pozytywne;j. Jesli algorytm podaje pewnos¢
klasy pozytywnej wyzsza niz ten prog, nalezy go zaklasyfikowac¢ do klasy pozytywnej,
w przeciwnym razie do negatywnej.

Algorytmy drzew decyzyjnych dostosowuje sie czasem do uczenia z kosztami, mo-
dyfikujac miary, wykorzystywane do podziatu weztow, minimalnej pewnosci klasy, czy
ostatecznie modyfikujac pruning drzewa za pomocg kosztow [HG09].



Rozdzial 3

COST - kosztowa optymalizacja
modyfikowanych danych

3.1 Interpretacja probabilistyczna danych uczacych

Zbior danych, sktadajacy sie z przyktadow opisanych wartosciami okreslonych atry-
butow, mozna interpretowac jako realizacje pewnego procesu losowego. Kazdy przyktad
w zbiorze, wartosci jego atrybutow, klasa do jakiej nalezy, sa wynikiem pewnego roz-
ktadu prawdopodobienstwa lezacego u podstaw tego procesu.

Oznaczmy gestos¢ prawdopodobienstwa w punkcie x = (x;,%,,%;, ..., X,) ' — odpo-
wiadajaca prawdopodobienstwu pojawienia sie przykladu opisanego wektorem warto-
$ci atrybutéw x — poprzez p(x), tak aby prawdopodobienstwo pojawienia sie przykladu
p, opisanego wektorem wartosci atrybutéw x,,, wewnatrz hiperprostopadloscianu roz-
ciggnietego miedzy punktami a i b wynosito:

n

b, b, b
Pr (xpl € [a17b1]7xp2 € [a2ab2]7 cee s Xpn € [am bn]) = ///p(X) dx, - dxdx;. (3.1)

Ga, 4,

Poprzez p(x,y) oznaczmy gesto$é tacznego prawdopodobienstwa pojawienia sie przy-
ktadu opisanego wektorem x i nalezacego do klasy y.

W problemie danych niezrownowazonych rozwaza si¢ zazwyczaj zbiory z przykta-
dami nalezgcymi do jednej z dwoch klas — pozytywnej (mniejszosciowej), oznaczonej tu
symbolem ,+”, i negatywnej (wiekszo$ciowej), oznaczonej przez ,—”.

Wowczas wartos¢ masy prawdopodobienstwa warunkowego, ze przyklad opisany
wektorem x bedzie naleze¢ do klasy y to:

plyx) = (32)

Poniewaz wartos¢ funkcji masy prawdopodobienstwa dyskretnego procesu losowego
jest rownocze$nie warto$cig prawdopodobienstwa, to p(y|x) jest tym samym prawdo-
podobienstwem tego, ze przyklad p znajdujacy sie w punkcie x bedzie naleze¢ do klasy
y:

Pr (¥, = ylx, = %) = p(y[x). (33)

Przy zalozeniu gladkosci zmian gestosci prawdopodobienstwa wraz ze zmiang war-
tosci atrybutow, wartos¢ z rownania (3.2) jest rowna prawdopodobienstwu, ze przyklad
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3.2. Klasyfikator optymalizujacy koszty popelnianych bltedow

nalezgcy do sqsiedztwa punktu x bedzie w klasie y.

To, do ktorej klasy naleze¢ beda przyklady w sasiedztwie x dyktuje zmienna losowa Y
o rozkladzie zero-jedynkowym o parametrze p = p(+4|x) — prawdopodobienstwie suk-
cesu — tego, ze przyklad naleze¢ bedzie do klasy mniejszoéciowej, a ¢ = 1 — p = p(—|x)
to prawdopodobienstwo niepowodzenia - tego, ze przyklad znajdzie si¢ w klasie wigk-
szosciowej. Przy zatozeniu, ze wartosci klasy roznych przyktadow sa niezalezne, sasiedz-
two, posiadajace n przyktadow, z czego k przyktadow w klasie mniejszosciowej, stanowi
zbior n réznych realizacji zmiennej Y i jest realizacjg zmiennej losowej X o rozkladzie
dwumianowym opisanym parametrami n (liczba préb) i p [Fel07]:

Y~ B(1,p), (3.4)
X ~ B (n,p). (3.5)

Prawdopodobienstwo a posteriori klasy mniejszosciowej to wowczas:
p=—. (3.6)

Para (n, p) opisuje realizacje zmiennej X w sasiedztwie wybranego przykladu i nazy-
wamy ja statystykq sqsiedztwa.

3.2 Klasyfikator optymalizujacy koszty popetnianych btedow

Przy problemie klasyfikacji binarnej, z klasa mniejszosciowa y, = 1 oraz wigkszo-
sciowa y_ = 0, gdzie dane sa koszty cpp popelnienia btedu typu FP oraz cgy bledu FN,
a 7 to znormalizowany koszt popetnienia btedu FP:

Crp
= — 3.7
! crp + CpN 3.7

klasyfikator, minimalizujacy koszt blednej klasyfikacji, powinien przydziela¢ przykta-
dom wartos¢ klasy g* wg zaleznosci:

0 dla p<r,
* = - 3.8
1 { 1 dla p>r, (38

gdzie pto obserwowane przez klasyfikator prawdopodobieristwo a posteriori klasy mniej-
szo$ciowej [LS08], [ZE01].

W przypadku, gdy p = 7, warto$¢ oczekiwana kosztu popelnionego bledu przy za-
klasyfikowaniu przykladu do ktorejkolwiek z klas jest jednakowa.

Takie podejscie moze zosta¢ zastosowane do klasyfikacji minimalizujacej koszt za po-
moca klasyfikatorow zwracajacych oszacowanie prawdopodobienstwa wartosci klasy
decyzyjnej lub jej czestosc, tj. takich algorytmoéw jak m.in. naiwny klasyfikator bayes-
owski, sieci bayesowskie, algorytm k najblizszych sasiadow.

3.3 Przeksztalcenie prawdopodobienstw, uwzgledniajace koszty

Gdy zasady opisanej w sekcji 3.2 nie da si¢ wbudowac bezposrednio do klasyfika-
tora (np. z tego powodu, ze 6w nie ocenia prawdopodobienstw przynaleznosci do klasy
lub szacuje je malo wiarygodnie — np. klasyfikatory regulowe czy drzewa decyzyjne
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3.3. Przeksztalcenie prawdopodobienstw, uwzgledniajace koszty

daza do podejmowania decyzji na podstawie niewielkiej liczby przyktadow, nalezacych
do tej samej klasy, przez co nie daja wiarygodnych oszacowan [HG09]), mozna prze-
ksztalci¢ zbidr uczacy w taki sposob, by zmieni¢ obserwowane w nim prawdopodobien-
stwa a posteriori tak, by klasyfikacja optymalizujaca koszt przypisywata klase mniejszo-
$ciowg zawsze, gdy p > 0,5, a wiekszo$ciowa, gdy p < 0,5 (domys$lna regula stosowana
przez bezkosztowe klasyfikatory, zwracajace prawdopodobienstwo klas [LS08]).

Problem ten mozna rozwiazaé poprzez przeksztalcenie prawdopodobienstw wysta-
pienia przykladow, jak opisano w [SSK, sekcja 3.2.1]. Poprzez c¢(x) oznaczona bedzie
kosztowa gestos¢ w punkcie x, dajaca optymalng klasyfikacje w klasyfikatorze nie-
uwzgledniajacym kosztow.

Kosztowa gestos¢ prawdopodobienstwa tacznego dla wektora atrybutéw i wartosci
klasy moze zosta¢ obliczona jako:

dx,+)=(1—1) - p(x,+), (3.9)
o(x,—) =7 p(x,—). (3.10)

Ogolne prawdopodobienstwo wystgpienia danej wartosci klasy w przykltadzie ze zbioru
przeksztalca sie podobnie:

c+)=(1—1) - p(+), (3.11)
o(—) =17 p(—). (3.12)

Na podstawie (3.9) i (3.10) mozna wyznaczy¢ przeksztalcong gestosé prawdopodo-
bienstwa w punkcie x:

c(x) = c(%,+) + e(x,—) = (1= 7) - p(x,+) + 7- p(x,—)
— £ p(x) + (1— 20) - plx+). (313

Majac (3.13), mozna wyznaczy¢ przeksztalcenie prawdopodobienstw warunkowych
w sasiedztwie x:
C(X7+) _ (1 — T) ) p<X>+)

ox)  7-p(x) +(1—-217) - p(x,+)

p(x) - (1—1) - p(+x)

px) - 7+ (1= 20) - pl(-+]x)

() =

(1—1) - p(+[x)
T+ (1—21) - p(+]x)’ (314)
(= &) T e (- p(H)
ox) o+ (1-21)-p(+[x) T+ (1—-27) p(+[x)
=1—c(+|x). (3.15)

Wykres z rys. 3.1 pokazuje, jak przeksztalcane jest prawdopodobienstwo klasy mniej-
szosciowej w prawdopodobienistwo kosztowe przy uzyciu réznych wartosci 7. Linia zie-
lona pokazuje, ze dla T = 0,5 przeksztalcenie z rownania (3.14) jest odwzorowaniem toz-
samos$ciowym. Oznacza to, ze 7 = 0,5 (dla ktérego koszty bledow FN i FP sa jednakowe)
jest wartoscig graniczng, ponizej ktorej wartosci p(+|x) sa podnoszone, a powyzej kto-
rej sa obnizane.
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3.3. Przeksztalcenie prawdopodobienstw, uwzgledniajace koszty

Rysunek 3.1: Przeksztalcenie prawdopodobiefistwa warunkowego klasy mniejszosciowej p(—+|x)
w zaleznosci od kosztu 7

Z wykresu widac¢ rowniez, ze dla 7 = 0 (sytuacji odpowiadajacej bledom FN nieskon-
czenie bardziej kosztownym od bledéw FP) dowolne wartosci p(+|x) przeksztalcane sa
w ¢(+|x) = 1. Analogicznie dla 7 = 1 (koszt btedu FP nieskoniczenie wyzszy od kosztu
FN) dowolne warto$ci p(+|x) przeksztalcane sa w ¢(+|x) = 0.

Poniewaz praca ta zajmuje sie analizg algorytmu COST jako metody wzmacniania
klasy mniejszosciowej, w dalszej czesci skupia sie ona na dzialaniu tego algorytmu dla
wartosci 7 < 0,5.

3.3.1 Podejscie naiwne

Obliczenia te mozna w prosty naiwny sposob zastosowac do przeksztalcania zbioru
danych - obserwowa¢ w roéznych sasiedztwach wartos¢ prawdopodobienstwa a poste-
riori klasy mniejszoSciowej p i przeksztalca¢ ja wg (3.14), traktujac warto$¢ a posteriori
jako rzeczywiste p(+|x), a nastepnie tak dodawa¢ (lub usuwac) do zbioru przyklady,
by obserwowane prawdopodobienistwa zblizyly sie warto$ciami do obliczonych ¢(+|x).

Wystarczy to zrobi¢ dla jednej klasy, poniewaz zgodnie z (3.15), zblizajac si¢ do opty-
malnego c¢(+|x), zbliza sie rowniez do ¢(—|x).

3.3.2 Estymacja w oparciu o probabilistyczna interpretacje danych

Zamiast traktowac¢ stosunek liczby przyktadow klasy mniejszosciowej do wszystkich
w sasiedztwie jako oszacowanie prawdopodobienstwa warunkowego wystapienia ta-
kiego przykladu, mozna estymowac rzeczywiste prawdopodobienistwa w sposob mniej
naiwny.
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3.3. Przeksztalcenie prawdopodobienstw, uwzgledniajace koszty

Rzeczywistego prawdopodobienstwa p(+|x), bedacego parametrem rozkladu dwu-
mianowego, opisanego w sekcji 3.1, nie da sie bezposrednio obliczy¢ przy skonczonej
liczbie przykladow. Mozna je natomiast zamodelowac zmienng losowa P.

Warto$¢ funkcji masy prawdopodobienstwa rozkladu dwumianowego fg(, ) (k) =
(1) - pF- (1— p)"* mowi jakie jest prawdopodobienistwo, ze realizacja zmiennej rozktadu
B (n,p) wygeneruje k sukcesoéw (przyktadéw mniejszo$ciowych w sasiedztwie) [Fel07],
czyli jest proporcjonalna do szansy, ze p jest rzeczywistym prawdopodobienistwem, leza-
cym u podstaw tego sasiedztwa. Mozna zatem uzy¢ tej wartosci jako wagi do obliczenia
warto$ci oczekiwanej modelowanego rzeczywistego prawdopodobienistwa p(+|x).

Poniewaz n1i k sa nieujemne, mozna zapisac, ze:

Jo(np) (k) = (Z) P (1—p)t= Tkt S(.nr?nlzﬂ 1 pE(1=p)F (3.16)

Przy czym calka tej wartosci dla p € [0,1] wynosi:

1 I'(n+1) o
[F(k+1).r(n_k+1)'Pk-(l—p) kdp =

(3.17)

n+1

Zatem wartosci te wymagaja normalizacji poprzez n+ 1, aby przedstawialy wlasciwg
gesto$¢ prawdopodobienstwa, mowiacego o szansie, ze argument p jest rOwny rzeczy-
wistemu p(+|x). Tak znormalizowane dajg funkcje wag dla p:

I'(n+1)-(n+1)
k+1)-T'(n—k+1
I(n+2)

T T(k+1) -T(n—k+1) (=) (3.19)

Oy 1 — Copk. _ n—k )
nk(P) I )p (1—p) (3.18)

ktora jest funkcja gestosci prawdopodobienstwa zmiennej losowej P. Réwnoczesnie jest
to funkcja gestosci prawdopodobienstwa rozktadu Beta (k+ 1, n — k+ 1). Oznaczmy ja

przez fy . (p),z definicji:

r((k+ 1)+ (n—k+ 1))

fbk*’l,nflﬂ»] (p) = F(k i 1) . r(n P 1) . p(kJrl)*l . (1 — p)(n7k+1)71 (3.20)
_ I(n+2) ni
_T(k+1)-r(n—k+1)'pk'<1_p> ¢ (3.21)

= wni(p)- (3.22)

Zatem P jest zmienng losowa o rozkladzie beta (por. [KKS14]):
P~Beta(k+1,n—k+1)=Beta(np+1,n-(1—p)+1). (3.23)

Warto$¢ oczekiwang p(+|x) mozna obliczy¢, z definicji wartosci oczekiwanej [JS01]:

E, {PHIX)} = / 1 P on(p) dp, (3.24)
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3.3. Przeksztalcenie prawdopodobienstw, uwzgledniajace koszty

natomiast docelowa wartos¢ oczekiwang kosztowego prawdopodobienstwa warunko-
wego ¢(+|x) analogicznie, po zmianie p na warto$¢ przeksztalcong zgodnie z rowna-
niem (3.14) — por. [SSK]:

1

_ (1—17)-p

B o) = [ ey ensl) (3.25)

1

_ (1—179-p

B 0 p+r—2-pr fﬁkﬂynfkﬂ(p) dp (3.26)
1—7 1+ k ] . 1

:T.m.2F1<1,2+k,3+n,2—;>, (3.27)

gdzie ,F,(a, b; ¢; z) to funkcja hipergeometryczna Gaussa.

3.3.3 Wizualizacja przeksztalcen prawdopodobienstw dla przykladowych sasiedztw

4,0 T T T T
35 | ’ R

30 b — .
25 | - -

1,5 F i
1,0 i

05 | \ i
0,0 | |

10,0 T T T T

8,0 [E,[plEpc] .
6,0 | - = —
40 | - —

2,0 | - — —

0,0 1 \o\ 1 1
0,0 02 04 06 08 1,0

p p

Rysunek 3.2: Wykresy funkcji wag w, ,(p) z wartosciami oczekiwanymi pi cdla 7 = 0,2

Narys. 3.2 pokazano wykresy funkcji wag w, ; (czyli gestosci rozktadu Beta (k+1, n—
k + 1)) dla czterech roéznych sasiedztw. W gérnym wierszu wida¢ sgsiedztwa o trzech
przykladach (n = 3), w dolnym o dziewieciu (n = 9). Po lewej stronie sa wykresy
sasiedztw bez zadnych przykladéow klasy mniejszosciowej (k = 0, p = 0), po prawe;j
stronie sg sasiedztwa o 1/3 przyktadow z klasy mniejszo$ciowej (na gorze k = 1, p = 1/3,

na dole k =3, p =3/ = 1/3).
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3.4. Metoda COST

Dodatkowo na wykresach zaznaczono liniami pionowymi wartosci oczekiwane kosz-
towego prawdopodobienstwa obliczane wg rownania (3.27) — linig zielong dla 7 = 0,5
(czyli rowna E,[p(+]x)]), a linig czerwona dla 7 = 0,2.

Wida¢ stad, ze dla wiekszych liczebnie sgsiedztw prawdopodobienstwo a posteriori
przy obliczaniu wartosci oczekiwanej jest traktowane jako pewniejsze i wartos¢ ocze-
kiwana jest mu blizsza niz w przypadku mniejszych sasiedztw. Wida¢ to szczeg6lnie
na wykresach z lewej strony, gdzie dla sasiedztwa z trzema przykladami wartos¢ E,[p] =
0,2 i jest wyraznie dalej od p = 0, niz w przypadku sgsiedztwa z dziewiecioma przykla-
dami, gdzie Ep[p] ~ 0,09.

3.4 Metoda COST

3.4.1 Wybbr sasiedztwa

Pozostaje problem tego, czym wtasciwie jest sasiedztwo danego punktu w przestrzeni
atrybutow zbioru danych i skad wzig¢ liczbe przyktadéw nalezacych do tego sasiedztwa.
Rozwazono trzy metody:

« dyskretyzacja atrybutow w siatke,
« sgsiedztwo k najblizszych sasiadow,
« estymacja jadrowa gestosci.

Dyskretyzacja polega na ustaleniu pewnych granicznych wartosci atrybutow, z kto-
rych wydzielonoby hiperkostki w przestrzeni atrybutow. Kazda hiperkostka bytaby wtedy
jednym sasiedztwem, do ktoérego nalezalyby wszystkie przyklady znajdujace sie w jej
wnetrzu.

Zaleta takiego sasiedztwa bytaby tatwosc¢ obliczania jego statystyk — dowolna mody-
fikacja pojedynczego przyktadu zmieniataby rozkltad jedynie wewnatrz jednego sasiedz-
twa i nie miataby zadnego wplywu na pozostate, co upraszczatoby przeliczanie statystyk
sasiedztw po modyfikacji zbioru.

Wady tego rozwigzania to:

« koniecznos¢ doboru wielu nieoczywistych parametréw — liczba podziatow dla kaz-
dego atrybutu, metoda doboru miejsca podziatu, szerokos¢ podziatow,

« W rzeczywistosci zmiana liczby przykladow wewnatrz jednej hiperkostki moze
mie¢ duzy wpltyw na klasyfikacje wewnatrz pozostaltych kostek, szczegélnie, gdy
kopiuje sie przyklad z wartoscia bliska wartosci granicznej (lezacy blisko granicy
dwoch hiperkostek),

« mozliwo$¢ wystapienia pustych sgsiedztw, w ktorych nie da sie obliczy¢ p.

Sasiedztwo k najblizszych sasiadow jest proste w uzyciu, istniejg gotowe implemen-
tacje wyszukiwania k najblizszych sgsiadow (np. [Wekb]). Jest ono roéwniez wykorzy-
stywane przez niektore algorytmy klasyfikujace (np. [Weka], implementacja algorytmu
k-NN w pakiecie Weka) i przez wiele innych metod przetwarzania wstepnego danych
(por. rozdziat 2). Zmiany w jednym sasiedztwie moga mie¢ silny wplyw na statystyke
w sagsiedztwach okolicznych. Ma ono jednak kilka wad:
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3.4. Metoda COST

« stalaliczba przykladow w sasiedztwie (o ile kilka przyktadow nie znajduje sie w tym
samym punkcie) — uniemozliwia to dobrag ocene niepewnosci prawdopodobienstwa
a posteriori, co eliminuje jedna z zalet estymacji wartosci oczekiwanej kosztowego
prawdopodobienstwa za pomoca rozkladu beta,

« skwantowane wartosci prawdopodobienstw a posteriori — jesli w kazdym sasiedz-

twie jest kyy przykladow, to zawsze p € {O, ﬁ, ﬁ, %, . 1},

« wszystkie przyklady w sasiedztwie majg jednakowy wplyw na obliczone prawdo-
podobienstwo, mimo Ze potencjalnie mogg sie¢ znajdowac arbitralnie daleko od ba-
danego punktu - ich odleglos¢ nie ma znaczenia, jesli tylko sg k-tym lub blizszym

sasiadem.

Estymacja jadrowa gestosci polega na obliczaniu przyblizonej gestosci wystepowa-
nia przyktadow w danym punkcie przestrzeni danych za pomoca funkcji jadrowe;j. Jest
to metoda wybrana w [SSK], do jej zrealizowania wybrany jest wielowymiarowy esty-
mator gestosci Gaussa, opisany funkcja:

K(x) = exp (—%xT Z_1x> , (3.28)

gdzie X jest macierza kowariancji atrybutow.
Statystyke sgsiedztwa x uzyskuje si¢ wg:

n= Z K(x —x;) = Z exp (—%(X —x;) 2 (x— Xi>) ) (3.29)

X;ES x;ES

k=Y Kix—x) = X e (x5 - x)) 630

X, ES x;, €S
~ k
p= o (3.31)

gdzie x; € S oznacza wszystkie przyklady w zbiorze uczacym S, a x;, € S wszystkie
przyktady klasy mniejszosciowej w tym zbiorze.

3.4.2 Minimalizowana miara odmienno$ci rozkladow

Celem algorytmu powinno by¢ takie powielanie przykltadéw oryginalnego zbioru da-
nych, aby zblizy¢ do siebie obserwowane prawdopodobienstwa w sasiedztwach do war-
tosci oczekiwanych prawdpodobienstwa kosztowego. Powinno to pozwoli¢ pdzniej, nie-
dostosowanym do uczenia z kosztami, klasyfikatorom nauczonym na przetworzonym
zbiorze lepiej minimalizowa¢ koszt pomytek.

W tym celu oznaczmy docelowa wartos¢ prawdopodobienstwa klasy mniejszoscio-
wej w sasiedztwie, wyliczang wg rownania (3.27):

t(+]x) = Ep[c(—|—|x)} : (3.32)

Algorytm powinien tak powiela¢ przyklady, aby minimalizowa¢ odmiennos$¢ miedzy
p(+|x) obserwowanym w sasiedztwach, a ¢ (+4|x) obliczonym dla tych sgsiedztw.

W [SSK] sugeruje si¢ uzycie dywergencji Kullbacka-Leiblera, bedacej miara dopa-
sowania do siebie dwoch réznych rozkladéw prawdopodobienstwa, jako miary uzytej
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przez algorytm do minimalizacji. Miara ta wymaga, do poréwnania, funkcji masy lub
gestosci prawdopodobienstw [CTO06].

Poniewaz prawdopodobienstwa warunkowe klas w niezaleznych sgsiedztwach sg
rowniez od siebie niezalezne, nie mozna uzy¢ ich bezposrednio do obliczania dywer-
gencji Kullbacka-Leiblera, zatem ostatecznie miara proponowana do uzycia wg [SSK]
jest suma dywergencji dla obu klas rozktadéw lacznych znalezienia przyktadu z danej
klasy w danym sasiedztwie, oznaczmy ja przez d:

t(x,+)

t(x,—) :
d= ;l logﬂ, )+t(x,+)-logﬁ(xj+) , (3.33)

gdzie T oznacza zbioér punktow, w ktorych obliczane sa prawdopodobienstwa a poste-

riori oraz docelowe, obliczane na podstawie wartosci docelowych warunkowych (obli-
czonych wg réwnania (3.27)):

t(x,y) = t(y[x) - p(x), (334)

natomiast prawdopodobienstwa wystapienia przykladu w sasiedztwie (p(x)) oraz praw-
dopodobienistwa taczne (p(x,y)) estymowane sg — podobnie jak statystyka sasiedztwa
(por. rownania (3.29, 3.30)) — metoda jadrowej estymacji, znormalizowanym estymato-
rem Gaussa:

ZW )

x.€S 277:

82 T

xES 2” ‘2

Z J7|2 — X, (3.36)

X; 65 2

( %(X —x) 2 (x — xi)> , (3.35)

gdzie D jest liczba atrybutéw, a || jest liczba przykladow w zbiorze S, x;, € S oznacza
zbiér wszystkich przykladéw z S z klasy y.

Aby obliczy¢ opisana wyzej dywergencje miedzy rozkltadami, nalezy jeszcze wy-
bra¢ zbidr T punktoéw, w ktorych sgsiedztwach prawdopodobienstwa beda estymowane.
W momencie pisania tej pracy, w [SSK] proponuje sie uzycie siatki przykltadow rowno-
odlegtych na wszystkich atrybutach.

3.4.3 Metoda minimalizacji odmiennosci miedzy rozkladami

Dla pierwszej wersji algorytmu COST wybrano prosta metode optymalizacji z ro-
dziny metaheurystyk przeszukiwania lokalnego - strome przeszukiwanie lokalne
(ang. steepest descent). Algorytm inicjuje rozwigzanie problemu jako pusty zbiér danych
S’ = @, nastepnie kolejno bada efekt, jaki na wartos¢ dywergencji d opisanej w poprzed-
niej sekcji, bedzie mie¢ dodanie do rozwigzania kolejnych przykladéw z oryginalnego
zbioru danych S. Nastepnie dodaje do rozwigzania przyktad minimalizujacy dirozwaza
ponownie dodanie, kolejno, kazdego z przykladow z S, jak i bada wplyw usuniecia po-
przednio dodanych przykladéow z §'. Iteracyjnie powtarza operacje¢ dodania i ew. usu-
niecia przykladu, az osiggnie punkt, w ktérym zadna mozliwa do wykonania operacja
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3.4. Metoda COST

dodania lub usuniecia przykladu nie zmniejsza dywergencji miedzy rozktadami praw-

dopodobienistw obserwowanych i docelowych — w tym momencie zwraca wynikowy
zbidr §'.

3.44 Algorytm

Algorytmy 1, 21 3 przedstawiaja zapis metody COST taki, jaki zostal zaproponowany
w [SSK].
Wymaga on na nastepujacych danych:

« S= (x;,y;) - oryginalny zbiér danych

« § = (x;,y;) — wyjSciowy przetworzony zbiér danych
« T= (x;,y;,t;) — zbidr punktéw i wartosci docelowych
+ d — miara odmiennosci miedzy ' i T

« D - liczba atrybutow

+ ¥ - macierz kowariancji atrybutéw D x D

Algorytm 1 Algorytm COST
function cosT(S,7)

T < EQUIDISTANTSAMPLE(S) > Todo: Should be equidistant sampling points
forx; € T'do
Sjoint+Smarg < 0 > compute Pr(x,+) and Pr(x;) at S(x,+)

for (xg,y5) € Sdo
Smarg € Smarg T ﬁ - KERNEL(Xg — X7)

if y; = + then
Sioint €~ Sjoint T ﬁ - KERNEL (X5 — X7)
end if
end for
S,
Spost < i > compute Pr(+|x)
1=1)s I . .
Cpost < % > Cost-weighting posterior ¢(+|xy) using Eq. (3.14)
t(x,+) < E, [cpost} * Smarg [> Compute cost-weighted target joint using Eq. (3.27)

t(X,*) A Ep |:1 - Cpost:| " Smarg
end for
S" < rEsaMPLE(S,T)
return
end function

Funkcja KERNEL uzyta w funkcjach z algorytmoéw 1 i 3 obliczana jest wg:

1 1
KERNEL(X) = (2ﬂ)’§|2|7 exp <—5XT21X>. (3.37)
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Algorytm 2 Funkcja dogenerowania przyktadéw

function RESAMPLE(S,T)
S @
dd — o
i< 0
repeat
if i <0 then
S+ S\ S (—i)
else if i > 0 then
S« S US(i)
end if
d«d
for i* = —|5'|, — 1,1,...,|5| do
if i* < 0 then

d,. «+ pissIMILARITY(T, S \ §'(—i"))

else if i* > 0 then

d,. < pissimiLARITY(T, S" U S(i*))

end if
end for
i< argmin; d
d <« d
until d—d' <0
return S ,d
end function

> removal

[> remove instance
> addition

> add instance

> check for removal of instance i*

[> check for adding instance i*

Algorytm 3 Funkcja obliczania miary odmiennosci rozktadow

function DISSIMILARITY(T,S)
dpjs < 0
for (x1,yr) € Tdo
s 0
for (xg,y5) € Sdo
if y; = yrthen
S s+ ﬁ - KERNEL(Xg — X7)
end if
end for ( |
Xy Yr
dpyjs = dps + (x1,y7) - log (Ty)
end for
return dy
end function

[> iterate over all positions (xg,v5) € T
> compute density at S(x1,y7)

> add divergence at (x1,y7)




Rozdzial 4

Implementacja

Na potrzeby niniejszej pracy stworzono implementacje algorytmu wstepnego prze-
twarzania niezrOwnowazonego zbioru danych, opartego o koszty bledow typu FP i FN,
jako klase COSTFilter, bedaca filtrem danych dla pakietu Weka. Implementacja ta w pew-
nych szczegolach rozni si¢ od zaproponowanej w [SSK] wersji metody COST (dokladne
roznice opisane sg w sekcji 4.2).

4.1 Wpykorzystane narzedzia

411 Weka

Podczas implementacji korzystano z wielu komponentéow pakietu Weka — napisanego
w Javie rozbudowanego systemu uczenia maszynowego o otwartych zrdédtach, udostep-
niajacego wiele metod przetwarzania danych, klasyfikacji, oceny klasyfikacji, wizualiza-
cji zbiorow danych. Weka jest systemem modulowym, umozliwiajacym wzglednie tatwe
rozbudowywanie go poprzez implementacje nowych algorytmow® [Hal+09].

Dzieki tym cechom byta dostatecznie dobrym narzedziem do wykorzystania pod-
czas implementacji nowego algorytmu przetwarzania wstepnego danych — umozliwiata
wykorzystanie gotowych implementacji wyszukiwania najblizszych sgsiadow czy obli-
czania odleglosci miedzy sgsiadami, a do tego pozwalala na tatwe uzyskanie wartosci
wielu miar oceny klasyfikacji w eksperymencie poréwnujacym klasyfikacje zbiorow,
na ktorych zastosowano rézne algorytmy filtrujace.

Dodatkowo, dla porownania wynikéw dzialania stworzonej implementacji COST,
wykorzystano wiele implementacji innych filtrow niezréwnowazonych danych, napisa-
nych dla Weki w Instytucie Informatyki na Wydziale Informatyki Politechniki Poznan-
skiej — wykorzystanie tego pakietu pozwolilo oszczedzi¢ czas, ktory bylby konieczny
w innym przypadku na implementacje tych algorytméw za pomoca innych narzedzi.

4.1.2 Biblioteki matematyczne

Ze wzgledu na duza ilos¢ nietrywialnych obliczen wymaganych przez implemento-
wany algorytm konieczne bylo wykorzystanie w nim pewnych bibliotek matematycz-
nych.

Sporym problemem okazato si¢ znalezienie napisanej w jezyku java, lub innym umoz-
liwiajacym wykonanie kodu w nim napisanego z poziomu programu w javie, implemen-

!Strona internetowa projektu Weka: http: //www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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tacji funkcji hipergeometrycznej Gaussa ,F;(a, b; c; z), obecnej w réwnaniu (3.27), ko-
niecznym do obliczenia wartosci oczekiwanej docelowego, przeksztalconego kosztem,
prawdopodobienstwa wystapienia przyktadu klasy mniejszosciowej w danym sasiedz-
twie.

Rozwazano uzycie dwoch gotowych implementaciji:

« Funkcja gs1_sf_hyperg_2F1() z GNU Scientific Library [Gal+09], napisanej w je-
zyku C biblioteki bedacej czescia projektu GNU. Umozliwia obliczanie wartosci
hipergeometrycznej funkcji Gaussa dla argumentéw rzeczywistych, jednak z ogra-
niczeniem takim, ze |z| < 1.

« Funkcja sf_hypergeom_2f1() z projektu Special functions for Octave®, implemen-
tujacego szereg brakujacych specjalnych funkcji matematycznych dla systemu ob-
liczen numerycznych GNU Octave. Jednak tutaj roéwniez wystepuje ograniczenie
argumentu |z| < 1, oraz wywotlanie funkcji Octave’a z programu w Javie byloby
trudne.

Poniewaz w rownaniu (3.27) argument z funkcji geometrycznej wynosi z =2 — 1, to
znaczy, ze |z| > 1dla r< % Powoduje to, ze wyzej opisane biblioteki nie mogly zostac¢
wykorzystane w implementacji algorytmu COST.

Ponadto rozwazano uzycie biblioteki org.nevec. rjm, opisanej w [Mat09], implemen-
tujacej szereg funkcji matematycznych w javie dla typu BigDecimal — przechowuja-
cego liczby rzeczywiste dowolnej doktadnosci. Dokumentacja tej biblioteki nie wspo-
mina o ograniczeniach wartosci argumentéw implementowanej przez nig funkcji hiper-
geometrycznej Gaussa.

Z uwagi na opisane wyzej ograniczenia zrezygnowano zupetnie z uzywania funkcji
hipergeometrycznej, na rzecz zaimplementowania metody obliczania wartosci oczeki-
wanej z rownania (3.26) — wykorzystujacej funkcje gestosci prawdopodobienstwa roz-

kladu beta.

Do tego uzyto popularnej biblioteki Apache Commons Math®. Jest to otwartozrédlowa
biblioteka matematyczna, napisana w javie, implementujaca m.in. algorytmy algebry li-
niowej, statystyki, generatory liczb pseudolosowych, funkcje zwigzane z wieloma roz-
ktadami prawdopodobienstwa, i wiele innych.

Biblioteka ta posiada klase BetaDistribution, implementujaca metode density(),
zwracajaca wartos¢ gestosci prawdopodobienstwa rozkladu beta o zadanych parame-
trach w zadanym punkcie.

Dodatkowo biblioteki tej uzyto do implementacji funkcji jadrowej estymatora gesto-
$ci Gaussa, opisanej rownaniem (3.28), wymagajacej mnozenia, transpozycji i odwraca-
nia macierzy. Mozna jej rowniez uzy¢ do obliczania wyznacznika macierzy na potrzeby
roOwnania (3.37).

W czasie pisania tej pracy jest dostepny jako projekt zarchiwizowany pod URL: https://code.google.com/p/
special-functions-octave-library/
*Strona projektu: https://commons.apache.org/proper/commons-math/
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4.2. Uproszczenia w stosunku do oryginalnie zaproponowanego algorytmu

4.2 Uproszczenia w stosunku do oryginalnie zaproponowanego algorytmu

Na potrzeby niniejszej pracy stworzono implementacje algorytmu wstepnego prze-
twarzania niezrownowazonego zbioru danych, opartego o koszty bledow typu FP i FN.
Implementacja ta rézni sie w nastepujacych punktach od zaproponowanej w [SSK].

Przede wszystkim zamiast estymowac wartosci gestosci prawdopodobienstwa p(x),
p(x,+) 1 p(x,—) w wybranych punktach, uzywane s jedynie prawdopodobienstwa wa-
runkowe klasy mniejszo$ciowej (p(+|x)) w sasiedztwach tych punktéow. Zdecydowano
si¢ na to, poniewaz w momencie wykonywania implementacji metoda szacowania war-
tosci tacznych nie zostala jeszcze zaproponowana.

Ze wzgledu na wyzej opisang réznice niemozliwe bylo zastosowanie dywergencji
Kullbacka-Leiblera jako miary odmiennosci miedzy rozktadami. Wynika to, jak opisano
w sekcji 3.4.2, z tego, ze prawdopodobienstwa warunkowe w roéznych sgsiedztwach sa
niezalezne i nie tworza wspoélnie rozkladu prawdopodobienstwa. Wybrano, w zwigzku
z tym, inny powszechny sposob poréwnywania obserwowanych wartosci prawdopodo-
bienistwa a posteriori z wartosciami oczekiwanymi rozktadu docelowego — w wybranych
sasiedztwach istnieje mozliwo$¢ porownywania sumy wartosci bezwzglednych btedow
(SAE, ang. Sum of Absolute Errors):

d=""|t(+|x) — p(+[x)], (4.1)
xeT
lub sumy kwadratéw btedéw (SSE, ang. Sum of Squared Errors):
d=>_ (t(+]x) = p(+]x))". (4.2)
xeT

Te drugg miare wykorzystano w eksperymentach opisanych w dalszej czesci pracy.

Nastepnym uproszczeniem jest wybdr punktéw, w ktorych obliczane sg statystyki
sasiedztwa i docelowe wartosci prawdopodobienstw. We wlasciwym algorytmie COST
proponuje sie utworzenie siatki rownoodlegtych przykltadéw w catym obszarze prze-
strzeni atrybutow i w nich estymowanie rozkladow prawdopodobienstw wystepowania
przykladéow obu klas. W stworzonej na potrzeby niniejszej pracy implementacji wy-
korzystuje si¢ punkty, w ktorych znajdujg sie rzeczywiste przyktady z oryginalnego
zbioru danych (zbiér Tinicjalizowany jest przykladami ze zbioru oryginalnego S). Elimi-
nuje to koniecznosc¢ ustalania wartosci dodatkowych parametréow (jak np. gestosc siatki
na réznych wymiarach) i daje wigksza liczbe wartosci w obszarach gesto reprezento-
wanych w zbiorze danych niz w rzadziej zapetionych przykladami. Z drugiej strony
powoduje to konieczno$¢ wykonywania ogromne;j ilosci obliczen dla duzych zbiorow
danych.

Zaimplementowano dwa typy sasiedztwa: zar6wno proponowang oryginalnie esty-
macje jadrowa gestosci, jak i rozwazane wcze$niej (i popularniejsze wsrod innych al-
gorytmow, por. algorytmy opisane w rozdziale 2) sasiedztwo k najblizszych sasiadow.
Z powodoéw opisanych w rozdziale 5 w pracy tej skupiono si¢ na analizie wynikow uzy-
skanych z eksperymentéw z sasiedztwem k najblizszych sgsiadow.

Ostatnig istotng roznicg w wykonanej implementacji jest to, ze wykonuje ona jedynie
dogenerowanie przykladéw, nie umozliwia usuniecia przykladow istniejacych. W orygi-
nalnym COST wyjsciowy, przefiltrowany, zbior danych tworzony jest od zbioru pustego

21



4.3. Zapis i szczegoly techniczne zaimplementowanej wersji COST

poprzez dodawanie przykltadow ze zbioru wejsciowego (i ewentualne pdzniejsze usu-
wanie przyktadow wczesniej dodanych), jednak nie jest zagwarantowane, ze wszystkie
przyktady oryginalne znajda si¢ w zbiorze wyjsciowym (co odpowiada undersamplin-
gowi, redukcji liczby przyktadow) — opisany algorytm jest zatem hybrydowy. Opisywana
implementacja jednak inicjalizuje rozwigzanie jako oryginalny zbior i pozwala usuwac
jedynie zduplikowane przyklady, zatem zawsze zwraca nadzbioér oryginalnego zbioru
danych.

Mozliwos¢ tworzenia nowego zbioru, wychodzac od zbioru pustego, rowniez zostala
zaimplementowana, jednak w momencie pisania tej pracy nie jest przetestowana i moz-
liwe jest, ze nie dziala w pelni poprawnie.

4.3 Zapis i szczeg6ly techniczne zaimplementowanej wersji COST

Algorytmy 4, 51 6 przedstawiaja wersje algorytmu COST, jaka zaimplementowano
na potrzeby tej pracy, ze zmianami w stosunku do oryginalnej propozycji opisanymi
wyzej w tym rozdziale.

Algorytm 4 Zaimplementowany algorytm COST

function cosT(S,7)

T+ S [> inicjalizacja punktéw do poréwnania oryginalnym zbiorem
forx; € Tdo
nk<+ 0 [> oblicz statystyke sasiedztwa: n, k, p
for (x4,y5) € Sdo
n < n+ KERNEL(Xg — X7) > lub n + 1 dla sasiedztwa kyy jesli x¢ nalezy
> do kyy najblizszych sasiadéw x, n + 0, gdy nie
if y¢ = + then
k < k + KERNEL(Xg — X7) > lub k + {0,1} dla sasiedztwa kyy
end if
end for
e > oblics p(+x;)
t(+]xr) < E, |:p+1‘r—T2-Tp:| [> Oblicz docelowg warto$é wg (3.26)
end for
S" < rESAMPLE(S,T)
return &

end function

Funkcja KERNEL uzyta w funkcjach z algorytméw 4 i 6 definiowana jest — w przeci-
wienstwie do wersji z [SSK] — wg rownania 3.28 jako:

1
KERNEL(X) = exp (—EXT Z_1x> : (4.3)

Dodatkowo utworzona klasa COSTFilter, gdy wywolywana z sasiedztwem z esty-
matorem jadrowym, domyslnie buduje diagonalna macierz kowariancji z wariancjami
atrybutow na przekatnej na podstawie podane;j jej wartosci odchylenia standardowego

o.
@2 0 - 0
s—| 07 0 (4.4)
0 0 . o2
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Algorytm 5 Zaimplementowana funkcja dogenerowania przyktadow

function RESAMPLE(S, T)
S+
dd — o
i< 0
repeat
if i < 0 then
S S\ S (—i)
else if i > 0 then
S« S U S(i)
end if
d«d
for i* = —|5'|, — 1,1,...,|S| do
if i < 0 then
d,. < pissIMILARITY(T, S" U S\ §'(—i*))

else if i* > 0 then
d,. < pissimiLARITY(T, S" U SU S(i*))
end if
end for
i < argmin; d.
d«+d
until d—d’ <0
return S’ U S,d
end function

> jesli usuwanie

> usun dodany wcze$niej przyktad
> jesli dodawanie

[> skopiuj nowy przyktad

[> usun przyktad z S’ i oblicz odmiennoéé
> dla sumy nowego i oryginalnego zbioru

[> to samo dla kopiowania

[> zwr6¢ sume nowych i oryg. przykltadéw

Algorytm 6 Zaimplementowana funkcja obliczania miary odmiennosci rozktadow

function p1ssIMILARITY(T,S)
dps < 0
for x; € Tdo
nk <+ 0
for (x4,y5) € Sdo
n < n+ KERNEL(x4 — X7)

if y; = + then
k < k+ KERNEL(x4 — X7)
end if
end for
pet
dps ¢ dps + (H(+]x7) -p)°
end for
return dy s

end function

> dla wszystkich przyktadow z T
[> oblicz statystyke sasiedztwa x

> lub n+ {0,1} dla sasiedztwa kyy

> lub k4 {0,1} dla sasiedztwa kyy

[> lub wart. bezwzgledna
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Dla sgsiedztwa k najblizszych sasiadow algorytm wymaga podania mu wielkosci sa-
siedztwa.

W przypadku obu sgsiedztw (k najblizszych sgsiadow, jak i estymacji gestosci) do po-
rownywania przykladow uzyta zostala miara odleglosci euklidesowej:

D
eutdia (Xas Xp) = J Z(xai — ), (4.5)
i=1
gdzie D jest liczbg atrybutéw. Wartosci wszystkich numerycznych atrybutow wyste-
pujace w zbiorze danych sa normalizowane do wartosci z zakresu [0; 1], pordwnanie
na atrybutach nominalnych daje wartos¢ 1 dla réznych wartosci i 0 dla jednakowych.
W przypadku statystyk sasiedztw z estymacja gestosci wykonano pewna optymaliza-
cje, nieujeta w algorytmie 5. Zamiast oblicza¢ od nowa statystyki sasiedztw we wszyst-
kich punktach z T na podstawie wszystkich punktéow z S U S przy probie dodania lub
usuniecia przyktadu, oblicza sie dla tych sasiedztw poprawke, zalezng jedynie od doda-
wanego lub usuwanego przykladu. Pozwala to zmniejszy¢ ztozonos¢ obliczeniows jednej
iteracjiz O(|S|*) do O(|S]?). Z powodu trudnosci okreslenia doktadnego wplywu dodania
lub usuniecia przykladu na wszystkie sasiedztwa w przypadku uzywania k najblizszych
sasiadow, dla tego sgsiedztwa nie udalo sie przeprowadzi¢ takiej optymalizacji.
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Rozdzial 5

Wyniki eksperymentéw z uzyciem wykonanej
implementacji

W celu analizy dzialania i okreslenia przydatnosci zaimplementowanej klasy
COSTFilter przeprowadzono opisane w tym rozdziale eksperymenty. Podzielone sa one
na eksperymenty sprawdzajace poprawnosc dziatania elementéw sktadowych algorytmu
(opisane w sekcji 5.1.1), eksperymenty stuzace analizie dzialania calego algorytmu - tego
w jaki sposob powiela on przyktady ze zbioru uczacego (opisane w sekcji 5.1.2), oraz eks-
perymenty wykonane w celu poréwnania klasyfikacji na sztucznych i rzeczywistych
zbiorach danych przetworzonych wybranymi zbiorami danych (sekcja 5.2).

5.1 Analiza dzialania filtru COSTFilter

5.1.1 Testy poprawnosci dzialania elementow algorytmu

Jednym z elementéw wymagajacych sprawdzenia poprawnosci dziatania byl kompo-
nent obliczajacy docelowe prawdopodobienstwa warunkowe w badanych sgsiedztwach,
t(4|x) — poniewaz, jak opisano w rozdziale 4, z powodu braku atwo dostepnej imple-
mentacji funkcji hipergeometrycznej Gaussa, postuzono si¢ numerycznym catkowaniem
wartosci z uzyciem funkcji gestosci prawdopodobienstwa rozktadu beta z biblioteki Apa-
che Commons Math.

Wymagalo to sprawdzenia, czy wyniki uzyskiwane numerycznym catkowaniem sa
zgodne z rzeczywistymi warto$ciami. Z powodu braku dostepnosci odpowiedniej im-
plementacji funkcji ,F, (a, b; ¢; z) w pakietach Matlab, Octave czy w programistycznych
bibliotekach matematycznych napisanych w jezyku C lub w Javie, postuzono sie strong
internetowa Wolfram[Alpha, ktorej zadawano zapytania postaci:

((1 - /) ((1 + k)/(2 + n)) Hypergeometric2F1[1, 2 + n, 3 + k, 2 - 1/71],

podstawiajac pod zmienne odpowiednie warto$ci do zapytania'. Wyniki podobne do tych
z Wolframu mozna uzyska¢ rowniez za pomocg otwartozrédlowego systemu algebry
komputerowej Maxima®.

Sprawdzono obliczenia dla niskiej licznosci przyktadow w sasiedztwie (n = 1, nie-
wielka pewno$é prawdopodobienstwa a posteriori), dla wartosci niecatkowitej (n = 5,3,

'Przyktadowe zapytanie i jego wynik mozna obejrze¢ pod adresem URL: http://www.wolframalpha.com/input/?i=((1 -
0.25)/0.25) ((1 + 2)/(2 + 5)) Hypergeometric2F1[1, 2 + 2, 3 + 5, 2 - 1/0.25]
*Strona projektu: http://maxima.sourceforge.net/
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5.1. Analiza dzialania filtru COSTFilter

taka mozna uzyska¢ za pomoca jadrowej estymacji gestosci) oraz dla wigkszej licznosci
przykladow (n = 20, wyzsza pewnos¢ prawdopodobienstwa a posteriori).

Tabela 5.1: Poréwnanie wartosci ¢ (4|x) obliczonych przez wykonang implementacje oraz
Wolfram|Alpha

t(+[x)
COSTFilter  Wolfram/Alpha
1,0 0,000 0,000 0,999512 -

0,0 5,3 1,767 0,333 1,000 000 -
20,0 20,000 1,000 0,994 881 -

T n k P

0.000 0000 0528122 0.528 122
10 0333 0333 0645282 0,645 283

1,000 1,000 0823471 0,823 959

0,000 0000  0,286793 0,286 793

025 53 1767 0333 0614492 0,614 492
5300 1,000 0,943 297 0.944 835

0.000 0000 0117190 0117191

200 6667 0333 0603854 0.603 854

20000 1,000 0978769 0,983 888

0,000 0000  0,333333 0,333 333

10 0333 0333 0444443 0.444 444

1,000 1,000  0,666178 0.666 667

0,000 0000  0,136986 0,136 986

05 53 1767 0333 0378995 0,378 995
5300 1,000 0861476 0,863 014

0,000 0,000 0,045 454 0,045 455

200 6667 0333 0348485 0,348 485

20000 1,000  0,949427 0,954 545

0,000 0000  0,176041 0,176 041

10 0333 0333 0257407 0,257 408

1,000 1,000 0471390 0.471878

0000 0000  0,055165 0,055 165

075 53 1767 0333  0,185927 0,185 927
5300 1,000 0711670 0,713 207

0,000 0000 0016112 0016112

200 6667 0333  0,156385 0,156 385

20000 1,000 0877692 0.882 809

Poréwnanie wartosci uzyskanych z opisywanej tu implementacji oraz ze strony Wol-
fram|Alpha przedstawiono w tabeli 5.1. Wida¢ z niej, ze dla przypadkow z niskim p roz-
nice wynikow catkowania numerycznego roznia si¢ nieznacznie (W najgorszym przy-
padku na széstym miejscu po przecinku) od wartosci rzeczywistych. Wigksze roznice
wystepuja dla przypadkoéw o p = 1, jednak i tu nie wystepuja roznice wieksze niz 0,006.

Dla 7 = 0 oczekiwang poprawng warto$cia byloby t (+|x) = 1, czyli sytuacja, w kto-
rej wszystkie przyktady powinny mie¢ pewnos¢ bycia klasyfikowanymi jako mniej-
szo$ciowe — i widaé, ze wykonana implementacja daje wyniki bliskie jednosci. Wol-
fram|Alpha nie podaje tutaj skonczonych wartosci ze wzgledu na wystepujace w row-
naniu (3.27) dzielenie przez 7 = 0.
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5.1. Analiza dzialania filtru COSTFilter

5.1.2 Analiza charakteru dodawanych przykladow

W celu analizy dzialania minimalizacji réznicy miedzy wartoscia oczekiwang koszto-
wego prawdopodobieristwa warunkowego t (+|x) a obserwowanym prawdopodobien-
stwem a posteriori przez zaimplementowany algorytm COST, przeprowadzono szereg
eksperymentow, polegajacych na przefiltrowaniu zestawu jedno- i dwuwymiarowych
zbioréw danych. Wyniki eksperymentow zostaly opisane ponizej.

Zbiory jednowymiarowe

1,0 T T T T T I T
/A p(+]x) (orig)

p(+]x) (result)

t(+|x) (target)

0.6 - — A A 1

04 s

prawd. warunkowe

+ + 4+ 4+ ++++ + +
0’0 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100

1 i 1 1

wart. atrybutu

Rysunek 5.1: Efekt filtrowania jednowymiarowego zbioru onedimI metoda COST z sgsiedztwem 5-NN,
dla kosztu 7= 0,2

Na wykresie z rys. 5.1 przedstawiono efekt filtrowania prostego jednowymiarowego
sztucznego zbioru danych onedim1. Filtrowany zbior sktadat sie z 33 przykladow, z czego
11 mniejszosciowych i 22 wiekszosciowych.

Przyktady mniejszosciowe sg skupione wokot wartosci atrybutu 50, cho¢ kilka przy-
ktadow tej klasy przyjmuje wartosci wyraznie mniejsze. Jeden mniejszosciowy przyklad
odstajacy (ang. outlier) ma wartos¢ 85.

Przyklady wiekszosciowe znajduja si¢ po obu stronach regionu mniejszosciowy, przyj-
mujac wartoéci z zakresu [0; 40] U [60; 100].

Na wykresie przedstawiono wartosci prawdopodobienistwa a posteriori p(+|x) przed
filtrowaniem i po nim, obserwowane w sasiedztwach punktéw z oryginalnymi przy-
ktadami. Dodatkowo linia zielona przedstawia wartosci docelowe, do ktorych algorytm
staral sie dopasowac prawdopodobienstwa a posteriori.
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5.1. Analiza dzialania filtru COSTFilter

Mozna z tego wykresu zauwazy¢, ze niskie wartosci prawdopodobienstwa p(+|x)
zostajg po filtrowaniu podniesione, to wynik niskiej wartosci 7 (czyli niskiego kosztu
FP w stosunku do FN) - klasa mniejszo$ciowa zostaje wzmocniona. Ze wzgledu na nie-
wielkg pewno$¢ obserwowanego p(-+|x) (sasiedztwa skladajace sie z jedynie pieciu in-
stancji), algorytm probuje ztagodzi¢ wartosci ekstremalne — widac¢ to w punktach, w kto-
rych p(+|x) = 1 - warto$¢ docelowa prawdopodobienstwa jest tam nizsza. Roéwno-
cze$nie mozna zauwazy¢, ze w miejscach, w ktorych oryginalne obserwowane p(+|x)
przyjmuje wartosci ekstremalne (1 lub 0), algorytm nie jest w stanie zmienic tej sytuacji.
Wynika to z tego, ze wszystkie przyktady w takim sasiedztwie naleza do tej samej klasy
i brakuje w nim przyktadow klasy przeciwnej do powielenia, by przesuna¢ wartos¢ a po-
steriori w strone mniejszej pewnosci (zmniejszy¢, gdy rowna 1, zwiekszy¢, gdy rowna
0).

Kolejna obserwacja jest, ze obserwowane prawdopodobienstwa a posteriori przyj-
muja wartoséci skwantowane, gdy obliczane sag w sasiedztwach o jednakowej licznosci
przykladow — wéréd p(+|x) obserwowanych w oryginalnym zbiorze tylko raz warto$¢
niebedgca wielokrotnoscig % = 0,2 — oznacza to, ze w jej sasiedztwie musialy sie zna-
lez¢ przyklady o identycznej wartosci atrybutu, przez co sasiedztwo 5-NN bylo w rze-
czywistosci wieksze niz 5 sasiadow. Widaé to wyraznie wérdd p(+|x) obserwowanych
juz po filtrowaniu - wiele przykladéw zostato powielonych, zatem licznosci sasiedztw
zwiekszaja sie i obserwowane prawdopodobienstwa warunkowe klasy mniejszosciowe;j
czesto przyjmuja w nich wartosci spoza wielokrotnosci %

3-5 T T T T T T T

SSE

05 Il Il Il Il Il Il Il

iteracja

Rysunek 5.2: Wartosc¢ btedu SSE w kolejnych iteracjach filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim1
metodg COST z sgsiedztwem 5-NN, dla kosztu 7 = 0,2

Algorytm podczas filtrowania tego zbioru skopiowat 16 instancji w 16 iteracjach.
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5.1. Analiza dzialania filtru COSTFilter

Wartos¢ sumy kwadratow btedow (SSE) w kolejnych iteracjach przedstawia wykres 5.2

(iteracja 0 oznacza wartos$¢ btedu przed pierwszym nadlosowaniem). Wida¢ poprawne

state zmniejszanie btedu. Ze wzgledu na wspomniane wczesniej wystepowanie sasiedztw,
w ktorych warto$¢ p(+|x) jest niemozliwa do zmiany, wystepuje pewna minimalna war-

tos¢ bledu, ponizej ktorej nie da si¢ zejs¢ za pomoca prostego kopiowania, i bez usuwa-

nia, istniejacych przyktadow. Ta minimalna wartos¢ dla danego zbioru moze by¢ obli-

czona w sposob:

emin= Y (t(+xr) = p(+[xr)", (5.1)

xp: p(+[xp)€{0;1}
tj. sumujac oryginalne wartosci btedu dla wszystkich sgsiedztw, w ktérych prawdopo-
dobienstwo a posteriori rbwne jest jednosci lub zeru. W przypadku przedstawianym
przez rys. 5.1 1 5.2 wartos¢ ta wynosita e, ;,, = 0,603.

Na rys. 5.3 przedstawiono wykres, pokazujacy efekt filtrowania tego samego zbioru,
ale z sasiedztwem poszerzonym do dziewieciu najblizszych sgsiadow (9-NN).

1,0 T T T

/ _pl]x) (orig)
p(+]x) (result)
t(+|x) (target)
0,8 | i
]
2
2 06| -
=
=
g
3
,.U' »
; 0,4 E
o
0,2 | E
+ N T +
0’0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

wart. atrybutu

Rysunek 5.3: Efekt filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim1 metoda COST z sasiedztwem 9-NN,
dla kosztu 7= 0,2

Wida¢ na nim, ze zmniejszyly sie¢ minimalne roznice miedzy warto$ciami p(+|x)
w roznych sasiedztwach, zgodnie z oczekiwaniami prawdopodobienstwo warunkowe
przyjmuje teraz wartosci, bedace wielokrotnosciami % Ze wzgledu na wiekszg liczbe sg3-
siadow rzadziej wystepujg wartosci ekstremalne obserwowanego prawdopodobienstwa
klasy mniejszosciowej (jedynie w punkcie odpowiadajacym wartosci 70 atrybutu wy-
stepuje p = 0), a co za tym idzie, zmniejszyla sie tez minimalna mozliwa do uzyskania
wartos¢ btedu, i wynosi dla tego przypadku e, = 0,064.
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5.1. Analiza dzialania filtru COSTFilter

3.5 T T T T T T T T

SSE

iteracja

Rysunek 5.4: Wartosc¢ btedu SSE w kolejnych iteracjach filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim1
metoda COST z sgsiedztwem 9-NN, dla kosztu 7 = 0,2

Wykres z rys. 5.4 przedstawia zmiane¢ btedu przy filtrowaniu z sgsiedztwem 9-NN.
Algorytm w tym przypadku wykonat 17 iteracji.

Na rys. 5.5 wida¢ wykres pokazujacy efekt filtrowania zbioru onedim1 ze statysty-
kami sasiedztw uzyskiwanymi poprzez estymacje gestosci funkcja jadrowa Gaussa, jako
macierz kowariancji atrybutu zostala uzyta domyslna macierz, generowana wg roéwna-
nia (4.4) na podstawie podanej wartosci odchylenia standardowego 0. W tym wypadku
podano o = 0,08, czyli macierz kowariancji w tym jednowymiarowym przypadku miata
posta¢ ¥ = [0,64], przy czym nalezy pamietaé, ze warto$ci atrybutéw na potrzeby ana-
lizowanej implementacji COST normalizowane sg do wartosci z zakresu [0; 1].

Jak wida¢ z wykresu, w przypadku uzywania jadra Gaussa do uzyskiwania staty-
styk sasiedztw, nie pojawiaja sie¢ sasiedztwa, w ktorych niemozliwa jest zmiana war-
tosci obserwowanej prawdopodobienstwa klasy mniejszosciowej poprzez duplikowanie
przykladow. Dzieki temu uzyskuje sie rOwniez wyraznie wiekszy spadek wartosci bltedu
niz w przypadku sgsiedztw k-NN, co potwierdza wykres z rys. 5.6. Niestety, uzyskanie
nizszego btedu wymagalo rowniez wykonania wiekszej liczby iteracji, dodano 36 przy-
ktadow.

Na rysunkach 5.7 i 5.8 przedstawiono wykresy uzyskane po filtrowaniu sztucznego
jednowymiarowego zbioru onedim2, utworzonego z grup 200 przykladow wiekszoscio-
wych, rozmieszczonych po 66-67 przykladéw réwnomiernie w przedziatach [0; 23],
[42; 65] i [85; 100] oraz 100 przykladéw mniejszoSciowych, umieszczonych losowo
wg dwoch rozkladow normalnych, jednego o p = 30 i ¢ = 10, drugiego o y = 75
i 0 = 6,7, w efekcie obszary obu klas wyraznie na siebie nachodza.
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Rysunek 5.5: Efekt filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim1 metodg COST z sgsiedztwem GK,
c=0,08,7=0,2

SSE

40

iteracja

Rysunek 5.6: Wartos$¢ btedu SSE w kolejnych iteracjach filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim1
metodg COST z sgsiedztwem GK, o = 0,08, 7= 0,2
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Rysunek 5.7: Efekt filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim2 metoda COST z sasiedztwem 5-NN,
7=0,2
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Rysunek 5.8: Wartosc¢ btedu SSE w kolejnych iteracjach filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim2
metodg COST z sgsiedztwem 5-NN, 7= 0,2

32



5.1. Analiza dzialania filtru COSTFilter

Nachodzenie klas przy dos¢ duzym zageszczeniu przykladow powoduje, ze sasiedz-
two 5-NN staje sie¢ w tym wypadku mato skuteczne. Wykres p(+|x) jest mocno poszar-
pany, w obszarach, gdzie klasy na siebie nachodzg, wartosci a posteriori skacza z zera
(gdzie sg niemozliwe do zmiany) do wyzszych wartosci i z powrotem.

Jak wida¢ na wykresie btedu, algorytm wykonat tu 42 iteracje i obnizyt sume kwadra-
tow bledow do ok. 18,5. Wartos¢ minimalna wynosita w tym przypadku e ;, = 18,127.
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Rysunek 5.9: Efekt filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim2 metoda COST z sasiedztwem 13-NN,
7=20,2

Lepszy efekt udalo si¢ uzyskac dla tego zbioru za pomoca wiekszego sgsiedztwa —
13-NN. Przypadek ten pokazuja wykresy z rys. 5.9 i 5.10. Minimalna wartos¢ btedu wy-
nosila e,;, = 4,044. Porownujac wykres efektu dziatania COST w tym przypadku oraz
dla sasiedztwa 5-NN (rys. 5.7), jak liczba przykladéw (a za tym wiarygodnos¢ estyma-
cji) wplywa na warto$¢ docelowg — dla sgsiedztwa 11-NN w miejscach, gdzie p = 1,
algorytm ustala warto$¢ docelowsg t(+|x) wyraznie blizej jednosci, niz w przypadku
sgsiedztwa 5-NN.

Zbior onedim2 przefiltrowano rowniez z sasiedztwami uzyskanymi estymacja gesto-
Sci, podobnie jak przypadku zbioru onedim1 z parametrem o = 0,08, z kosztem 7 = 0,3
(wartos¢ na tyle odbiegajaca od 0,5, ze pokazuje jak zachowuje sie filtr dla tego zbioru,
a jednoczesnie pozwolila na szybkie uzyskanie wynika przy relatywnie niskiej liczbie
iteracji).

Wynik tego filtrowania przedstawia wykres z rysunku 5.11. Jak wida¢, przy tym sa-
siedztwie algorytm radzi sobie niemal doskonale - rys. 5.12 przedstawia wykres bledu
w kolejnych iteracjach, wida¢ z niego, ze warto$¢ bledu spada prawie do zera. Algo-
rytm wykonal 151 iteracji, w tym 146 powielen przyktadéw i 6 usunie¢ skopiowanych
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Rysunek 5.10: Warto$¢ btedu SSE w kolejnych iteracjach filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim2
metoda COST z sgsiedztwem 13-NN, 7= 0,2
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Rysunek 5.11: Efekt filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim2 metoda COST z sasiedztwem GK,
0=20,087r=0,3
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wczesniej przykladow.

SSE
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Rysunek 5.12: Warto$¢ btedu SSE w kolejnych iteracjach filtrowania jednowymiarowego zbioru onedim2
metodg COST z sasiedztwem GK, o = 0,08, 7 = 0,3

Ze wzgledu na brak sgsiedztw o catkowitym udziale jedynie przykltadéw z jednej
klasy (poniewaz przy estymacji gestosci do obliczania sasiedztw dodaje sie udzial kaz-
dego przykladu w zbiorze), nie da si¢ dla tego sgsiedztwa prosto okresli¢ granicy mi-
nimalnego btedu e, niemozliwej do pokonania duplikowaniem istniejacych przykta-
dow — mimo to widag¢, ze taka rowniez istnieje dla tego sasiedztwa — dla wartosci atry-
butu z zakresu ok. [0; 3] wynikowe obserwowane wartosci p(+|x) wyraznie odstaja
od docelowych t(+|x), poniewaz w obszarze tym brakuje przykladow klasy mniejszo-
sciowej do powielenia, a powielanie przykladéow bardziej oddalonych nie modyfikuje
odpowiednio ksztaltu wykresu.
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5.1. Analiza dzialania filtru COSTFilter

Zbiory dwuwymiarowe

Na wykresie z rys. 5.13 widac¢ efekt filtrowania metodg COST zbioru o dwoch atrybu-
tach liczbowych, z 600 przyktadami, w tym 100 mniejszosciowymi. Obszary klas w tym
zbiorze sa odseparowane — nie nachodza na siebie, ani nie wystepuje w nich szum.
Na wykresie jasno$¢ tta w odcieniach szarosci odpowiada wartosciom obserwowanego
prawdopodobienstwa klasy mniejszosciowej w sgsiedztwach — wartosci z sagsiedztw punk-
tow odpowiadajacych przykladom ze zbioru zostaly interpolowane funkcjami skleja-
nymi do siatki 20 x 20 wartosci na potrzeby umieszczenia ich na wykresie. Przyklady
klasy mniejszosciowej zostaly oznaczone czerwonymi symbolami +, przyklady klasy
wiekszosciowej niebieskimi symbolami —. Przyklady, ktore zostaly powielone zazna-
czone sg liczba, oznaczajaca ile razy dany przyklad zostal powielony, w kolorze odpo-
wiadajacym jego klasie (czerwony dla klasy mniejszosciowej, niebieski dla klasy wiek-
szo$ciowej).

Rysunek 5.14 przedstawia wykres zmiany bledu podczas filtrowania zbioru 02a-600-
5-0-BIL, widac¢ z niego, ze algorytm przeprowadzit tylko jedng iteracje, dodat jeden przy-
ktad mniejszosciowy (co wida¢ na rys. 5.13). Wynika to stad, ze filtrowano z kosztem
7 = 0,5, co oznacza rowny koszt FP i FN, algorytm zatem nie powinien ingerowac zbyt-
nio w utozenie klas. Przeprowadzona zmiana wynika ze zmniejszania pewnosci wartosci
prawdopodobienistwa przez algorytm — nawet dla 7 = 0,5 wartosci t (4|x) nie odpowia-
daja dokladnie warto$ciom p(+|x).

Analogiczny eksperyment przeprowadzono z sasiedztwem z estymowanymi gesto-
$ciami przykladow, co prezentujg wykresy z rys. 5.15 i 5.16. Jak tatwo z nich zauwazy¢,
dodano w tym przypadku duzo wiecej przykladow. Wynika to stad, ze sgsiedztwo z ja-
drowa estymacja gestosci pozwala duzo lepiej zmniejsza¢ odmiennos¢ rozkladu obser-
wowanego od docelowego, wiec niewielkie zmiany wymagane dla osiagniecia warto-
sci oczekiwanych kosztowego prawdopodobienstwa w sasiedztwach dla jednakowych
kosztéw obu klas powoduja i tak wykonanie 51 iteracji. Dodatkowo z wykresu biedu
wida¢, ze algorytm trafia na pewno minimum lokalne ze wzglednie wysoka wartoscig
btedu, bo nie schodzi ona nawet ponizej 0,82.

Dodanie lub usuniecie jednego przyktadu w tym wypadku trwato ok. 0,5 s. Ze wzgledu
na duza liczbe dodawanych przyktadoéw i czas na to potrzebny nie wykonano ekspery-
mentoéw z jadrowa estymacja w przypadku dwuwymiarowych danych dla tau < 0,5.
Proba takiego filtrowania dla 7 = 0,4 nie zakonczyla sie¢ po 24 godzinach, co oznacza,
ze algorytm wykonatl ponad 150 tysiecy iteracji i kontynuowat dziatanie. Trwalo to tak
dlugo mimo optymalizacji dla tego typu sasiedztwa, opisanej w sekcji 4.3, na stronie 24.
Dla poréwnania filtrowanie z sasiedztwem 5-NN potrzebowato ok. p6t minuty na do-
danie jednej instancji, algorytm jednak wykonywat dla niego znacznie mniej operacji,
w efekcie czego przefiltrowanie zbioru dla nizszego 7z tym sasiedztwem trwalo znacznie
krocej.

Na wykresach z rys. 5.17 przedstawiono zmiany btedéw w kolejnych iteracjach fil-
trowania zbioru 02a-600-5-0-BI z kosztem 7 = 0,3 z sgsiedztwami 5-NN i 9-NN. Widac¢
z nich, ze wieksze sasiedztwo pozwala na lepsze zmniejszenie wartosci btedu (wynika to
m.in. z tego, ze dla wiekszych sasiedztw mniej jest przypadkow, gdzie p € {0; 1}, w kto-
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Rysunek 5.13: Efekt filtrowania zbioru 02a-600-5-0-BI metoda COST z sasiedztwem 5-NN, dla kosztu
7=20,5
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Rysunek 5.14: Wartos¢ btedu SSE w kolejnych iteracjach filtrowania zbioru 02a-600-5-0-BI metoda COST
z sgsiedztwem 5-NN, dla kosztu 7 = 0,5
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Rysunek 5.15: Efekt filtrowania zbioru 02a-600-5-0-BI metoda COST z sasiedztwem GK, o = 0,08, = 0,5
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Rysunek 5.16: Warto$c¢ btedu SSE w kolejnych iteracjach filtrowania zbioru 02a-600-5-0-BI metoda COST
z sgsiedztwem GK, o = 0,08, 7= 0,5
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Rysunek 5.17: Warto$¢ btedu SSE w kolejnych iteracjach filtrowania zbioru 02a-600-5-0-BI metoda COST
z sasiedztwem 5-NN (po lewej) i 9-NN (po prawej), 7= 0,3

rych nie da sie zmieni¢ statystyki). Dla wiekszego sasiedztwa jednak algorytm wykonat
prawie dwa razy wiecej iteracji.

5.2 Klasyfikacja przetworzonych zbiorow

Pelniejsze eksperymenty zostaly przeprowadzone na wybranych 5 zbiorach rzeczy-
wistych danych oraz jednym zbiorze utworzonym sztucznie.

Kazdy ze zbioréw rzeczywistych zostal najpierw losowo podzielony na 10 par — zbior
uczacy i testowy — na potrzeby 10-krotnej warstwowej kroswalidacji. Zbiér utworzony
sztucznie mial juz przygotowany podzial na zbiér uczacy i testowy:.

Nastepnie poddano kazdy ze zbiorow uczacych przetwarzaniu nastepujacymi filtrami:

« COST - opisana w tej pracy implementacja Cost-Optimized Sampling Technique
z sgsiedztwem k-NN, z parametrami k € {5,9}, 7 € {0,1,0,2,0,3,0,4,0,5},

« ROS - Random Oversampling, nadlosowanie przykladéow klasy mniejszosciowej
do wyréwnania licznosci obu klas decyzyjnych,

« NCR - Neighbourhood Cleaning Rule z sasiedztwem 5-NN,

« SPIDER - metoda SPIDER z sgsiedztwem 5-NN,

« SMOTE - dogenerowywanie przykltadow metoda SMOTE z sasiedztwem 5-NN do wy-
réwnania licznosci klas.

A pdzniej kazdy z uzyskanych zestawow zbioréw poddano 10-krotnej kroswalidacji,
poza wspomnianym zbiorem sztucznym, na ktérym przeprowadzono pojedynczy eks-
peryment klasyfikacji przyktadow ze zbioru testowego, za pomoca kilku klasyfikatorow.

5.2.1 Charakterystyka wykorzystanych zbiorow

Do przeprowadzenia eksperymentow klasyfikacji uzyto nastepujacych zbioréw da-
nych:
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5.2. Klasyfikacja przetworzonych zbioréw

» paw-4-600-5-30-10-10-0-U1 — utworzony sztucznie trudny zbidr o dwdch liczbo-
wych atrybutach, 600 przyktadach, z tego 100 w klasie mniejszosciowej. 30 % przy-
ktadow mniejszosciowych znajdowalo si¢ na granicy obu klas, 10 % przykladow
rzadkich (zgrupowanych z kilkoma innymi z klasy mniejszosciowej, ale otoczonych
klasa wiekszoéciowa), 10 % bylo przyktadami odstajacymi (pojedynczymi przykla-
dami klasy mniejszosciowej wsrod przyktadow wiekszosciowych). Zbiorowi temu
towarzyszyl zbior testowy paw-4-600-5-30-10-10-0-T1 z 300 przyktadami o podob-
nym rozkladzie. Rozmieszczenie przyktadow tego zbioru mozna obejrze¢ na wykre-
sie z rys. 5.18, prezentujacym efekt jego filtrowania. Zbior ten pochodzi z [Nap12].

» new-thyroid — dos¢ latwy zbidr o pieciu atrybutach numerycznych. Opisuje on
stan pacjentow z podzialem na chorych na nadczynnos¢ tarczycy i innych. Sktada
si¢ z 215 przykladow, w tym 35 w klasie mniejszoSciowe;.

« haberman - zbioér opisujacy przezywalnos¢ pacjentdw po operacji raka piersi w szpi-
talu Billings Hospital Uniwersytetu Chicagowskiego w latach 1958-1970, przy-
klady opisane s3 trzema liczbowymi atrybutami (wiek w momencie operacji, rok,
w ktorym operacja si¢ odbyla, liczba wezlow chlonnych, do ktérych dostaly sie
komorki rakowe), przynaleznos¢ do klasy wiekszosciowej mowi o tym, ze pacjent
przezyt co najmniej 5 lat po operacji, zaklasyfikowani do klasy mniejszosciowej
nie dozyli piagtego roku po operacji. Zbiér ma 306 przykltadow, w tym 81 z klasy
mniejszo$ciowej.

« ecoli - zbior z dziedziny biologii molekularnej, opisujacy potozenie biatlek w bakte-
riach e. coli, przyktady opisane sg 7 atrybutami liczbowymi. Sktada sie z 336 przy-
ktadow, z czego 35 nalezy do klasy mniejszosciowej.

« transfusion — dosc¢ duzy zbior z czterema atrybutami liczbowymi. Sktada sie z 748
przykladow, w tym 178 z klasy mniejszoSciowe;j.

« yeast-ME2 - najwigkszy z filtrowanych zbiorow, z najwigkszym stopniem nie-
zréwnowazenia. Przyklady opisane sa oSmioma atrybutami liczbowymi. Skiada sie
z 1484 przyktadow, w tym zaledwie 51 mniejszosciowych.

5.2.2 Wynik przetwarzania wstepnego

Kazdy ze zbioréw poddano, jak napisano wyzej, filtrowaniu pigcioma ré6znymi me-
todami przetwarzania wstepnego. Dla metody COST przeprowadzono filtrowanie z sg-
siedztwem 5-NN i 9-NN, oraz dla wartosci kosztu 7w zakresie od 0,1 do 0,5 z krokiem
co 0,1.

Podczas, gdy algorytmy SMOTE i Random Oversampling wyréwnywaly licznos$¢ obu
klas, COST dodawal mniejsza liczbe przyktadéw, mocno zalezg od zadanego kosztu 7 -
im wartos$¢ bardziej odbiegata od 0,5, tym wiecej przykladow zostawato powielonych.
Byto tak przynajmniej dla sasiedztw typu k najblizszych sasiadow. Dla sgsiedztwa 5-NN
i 7 = 0,3 kazdy z 10 zbiorow uczacych powstatych ze zbioru haberman mial powielo-
nych $rednio 73,3 przykladu, przy czym nie wszystkie byly z klasy mniejszosciowej —
uzyskane zbiory mialy Srednio 344,2 przyktadu, w tym 132,6 z klasy mniejszoSciowej,
co daje 38,5 % przykladu z klasy mniejszoéciowej. Dla 7 = 0,1 uzyskiwano przekro-
czenie zrownowazenia i doprowadzenie do sytuacji, w ktorej przyklady mniejszosciowe
stanowily wiekszos$¢ przykladow w zbiorze.
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Podobnie zachowywaly si¢ pozostate zbiory dla sgsiedztw typu k-NN, cho¢ to, jak
wyrownane beda licznosci klas zalezalo mocno od poczatkowego stopnia niezrownowa-
zenia. Nawet po filtrowaniu z 7 = 0,1 w zbiorze yeast-ME2 przyklady mniejszosciowe
stanowily jedynie ok. 14 %.

Dodatkowo udato si¢ przefiltrowa¢ dwuwymiarowy zbiér paw-4-600-5-30-10-10-0-U1
z uzyciem jadrowej estymacji gestosci za pomocg funkcji Gaussa, z diagonalna macie-
rza kowariancji o warto$ciach ¢® na gléwnej przekatnej dla o € {0,04; 0,08} dla kosztu
7 = 0,5. Dla 0 = 0,08 wykonano 33 iteracje, dla ¢ = 0,04 wykonano iteracji az 12 607.
Wykres z rys. 5.18 przedstawia wynik tego filtrowania. Ze wzgledu na liczbe dodawa-
nych przyktadoéw i potrzebny na to czas nie przefiltrowano zadnego ze zbiorow przy uzy-
ciu estymacji gestosci dla nizszych wartosci 7, ani nie uwzgledniono filtrowania z tym
typem sgsiedztwa w pozniejszej klasyfikacji przefiltrowanych zbiorow.
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Rysunek 5.18: Efekt filtrowania zbioru paw-4-600-5-30-10-10-0-U1 metoda COST z sasiedztwem GK,
c=0,04,7=0,5

Z wykresu tego wyraznie wida¢, ze COST dodaje przyklady praktycznie jedynie w ob-
szarach watpliwych, w ktorych blisko siebie wystepuja przyklady obu klas. Widac jed-
nak rowniez, ze przy sasiedztwie estymacji gestosci algorytm usiluje zbyt dobrze przy-
blizy¢ do siebie poréwnywane rozklady, przez co tworzy niepotrzebnie tysigce kopii
niektorych przyktadéw. Do tego, aby uzyskac wartosé¢ prawdopodobienstwa w sgsiedz-
twie rownej docelowej, musi z r6zng czestoscig wielokrotnie powiela¢ przyktady obu
klas. Wida¢ to szczeg6lnie w lewym gérnym rogu wykresu, gdzie jeden przyktad mniej-
szo$ciowy zostal powielony 322 razy, a otaczajace go przyktady wigkszosciowe byty
powielane od 20 do az 694 razy.
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5.2.3 Pordéwnanie skutecznosci klasyfikatoréw na przetworzonych danych

Przetworzone zbiory wykorzystano p6zniej do eksperymentu 10-krotnej kroswali-
dacji w przypadku rzeczywistych zbiorow i prostego testu klasyfikacji zbioru testowego
dla zbioru sztucznego.

Wyniki klasyfikacji pokazano nizej w tabelach 5.2-5.31. Tabele sg zgrupowane
wg zbiorow, ktérych dotycza, jedna tabela dla jednego uzytego klasyfikatora. W kolum-
nie parametry podano parametry uzytych filtrow i klasyfikatorow — parametr k oznacza
wielkos¢ sgsiedztwa uzytego przez filtr (gdy uzywa on sgsiedztwa k-NN) jak i sasiedz-
twa uzytego przez klasyfikator w przypadku klasyfikatora k-NN, parametr ratio mowi
o docelowym stopniu (nie-)zrownowazenia danych, zadanym filtrowi, parametr 7 mowi
o koszcie zadanym algorytmowi COST.

Uzyto opisanych ponizej klasyfikatorow:

+ k-NN - klasyfikator k najblizszych sgsiadow, wykorzystano implementacje z klasy
IBk pakietu Weka. Dokonywano klasyfikacji zbioru nieprzetworzonego z sasiedz-
twem 5-NN oraz 9-NN, w przypadku zbioréw przetworzonych metoda COST uzyto
sasiedztwa takiego, jak w metodzie COST, w przypadku pozostatych zbiorow uzy-
wano 5-NN. Wykorzystang miara odleglosci byla odleglos¢ euklidesowa z warto-
$ciami atrybutéw normalizowanych do zakresu [0; 1].

+ J48 - algorytm budujacy drzewo decyzyjne, implementacja algorytmu C4.5 z pa-
kietu Weka. Wykorzystano domyslne ustawienia.

« PART - algorytm budujacy zestaw regul decyzyjnych na podstawie czesciowych
drzew C4.5. Wiaczono opcje unpruned, tj. bez usuwania regul o zbyt matym po-
parciu decyzji w danych, aby poprawic klasyfikacje klasy mniejszosciowej nawet
w przypadku bez filtrowania.

+ Naive Bayes — naiwny klasyfikator bayesowski. Wykonano za jego pomocg ekspe-
ryment dwukrotnie — poniewaz algorytm ten szacuje prawdopodobienstwa dla r6z-
nych atrybutéw, moze w rdézne sposoby radzi¢ sobie z atrybutami liczbowymi -
uzyto dwoch metod:

— Naive Bayes z jadrowa estymacja gestosci — buduje funkcje jadrowa Gaussa
dla wszystkich atrybutow numerycznych i za jej pomocg oblicza gestosci klas
w sgsiedztwie testowanego przykladu,

— metoda domyslna - traktuje kazdy atrybut liczbowy osobno tak, jakby miat on
rozklad normalny i oblicza gestosci na tym atrybucie jednowymiarowa funkcja
Gaussa.

Wyniki dla obu metod w wiekszosci wypadkoéw sa podobne, jednak w kilku miej-
scach pojawiaja si¢ wyrazne rdznice.

Podczas eksperymentéw zbierano nastepujace miary klasyfikacji:

« TP - liczba poprawnie zaklasyfikowanych przykladéw klasy mniejszosciowej
(ang. true positives),

« FP - liczba przyktadow wiekszosciowych btednie zaklasyfikowanych jako mniej-
szosciowe (ang. false positives),
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« FN - liczba przykladow mniejszosciowych btednie zaklasyfikowanych jako wiek-
szoSciowe (ang. false negatives),
« TN - liczba poprawnie zaklasyfikowanych przykladow wiekszosciowych (ang. true

negatives),
« TPR - czulos¢, tj. odsetek prawdziwie mniejszosciowych (ang. true positive ratio),
_ TP
TPR = TP+FN’

« TNR - specyficznosé, tj. odsetek prawdziwie wiekszosciowych (ang. true negative
ratio), TNR = 1N _

TN+FP’
« precyzja — odsetek prawdziwie mniejszosciowych wsrod wszystkich zaklasyfiko-
wanych jako mniejszosciowe, prec = Tg—fFP,

« G-mean - tez G-measure, Srednia geometryczna TPR i precyzji — miara ta jest czesto
uzywana do poréwnywania klasyfikacji niezrownowazonych danych [Nap12], G =

v IPR - prec,

« AUC - pole powierzchni pod krzywa ROC, usrednione z 10 eksperymentow kros-
walidacji, obliczone poprzez Weke (ang. Area Under Curve).

Dyskusja wynikoéw przedstawiona jest po umieszczonych tabelach, na s. 58.

paw-4-600-5-30-10-10-0

Tabela 5.2: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem k-NN

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR vprecyzja G-mean AUC
brak k=5 34 8 16 242 0,680 0,968 0,810 0,742 0,949
ra

k=9 26 7 24 243 0,520 0,972 0,788 0,640 0,928
7=0,5 32 8 18 242 0,640 0,968 0,800 0,716 0,943
=04 40 19 10 231 0,800 0,924 0,678 0,736 0,954
k=5 1t=03 42 33 8 217 0,840 0,868 0,560 0,686 0,942
7=0,2 50 61 0 189 1 0,756 0,450 0,671 0,952
=0,1 50 67 0 183 1 0,732 0,427 0,653 0,945

COST T > s > s s
7=0,5 26 7 24 243 0,520 0,972 0,788 0,640 0,934
=04 32 15 18 235 0,640 0,940 0,681 0,660 0,932
k=9 =03 40 29 10 221 0,800 0,884 0,580 0,681 0,933
7=0,2 44 44 6 206 0,880 0,824 0,500 0,663 0,939
7=0,1 49 93 1 157 0,980 0,628 0,345 0,581 0,935
k=5 49 73 1 177 0,980 0,708 0,402 0,628 0,942

Random OS

k=9 46 77 4 173 0,920 0,692 0,374 0,587 0,931
NCR k=5 40 33 10 217 0,800 0,868 0,548 0,814 0,921
SPIDER k=5 35 17 15 233 0,700 0,932 0,673 0,686 0,939
SMOTE k=5 ratiol:1 48 37 2 213 0,960 0,852 0,565 0,736 0,951
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Tabela 5.3: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem J48

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,751
7=20,5 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,751
7=0,4 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,751
k=5 7=03 32 33 18 217 0,640 0,868 0,492 0,561 0,786
7=20,2 29 26 21 224 0,580 0,896 0,527 0,553 0,793
=0,1 32 27 18 223 0,640 0,892 0,542 0,589 0,833

COST ‘
7=20,5 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,751
7=0,4 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,751
k=9 =03 28 21 22 229 0,560 0,916 0,571 0,565 0,804
7=20,2 34 24 16 226 0,680 0,904 0,586 0,631 0,809
7=0,1 36 34 14 216 0,720 0,864 0,514 0,608 0,823
ROS ratio 1:1 36 31 14 219 0,720 0,876 0,537 0,622 0,818
NCR k=5 38 25 12 225 0,760 0,900 0,603 0,677 0,820
SPIDER k=5 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,751
SMOTE k=5 ratiol:1 38 51 12199 0,760 0,796 0,427 0,570 0,815

Tabela 5.4: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem PART (bez pruningu)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,807
7=20,5 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,807
7=0,4 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,775
k=5 =03 0 0 50 250 0 1 0 0 0,762
7=20,2 34 29 16 221 0,680 0,884 0,540 0,606 0,857
=0,1 37 42 13 208 0,740 0,832 0,468 0,588 0,832

COST ‘
7=20,5 13 5 37 245 0,260 0,980 0,722 0,433 0,800
7=0,4 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,775
k=9 =03 14 5 36 245 0,280 0,980 0,737 0,454 0,802
7=20,2 38 44 12 206 0,760 0,824 0,463 0,593 0,842
7=0,1 30 19 20 231 0,600 0,924 0,612 0,606 0,834
ROS ratio 1:1 41 67 9 183 0,820 0,732 0,380 0,558 0,838
NCR k=5 37 26 13 224 0,740 0,896 0,587 0,659 0,843
SPIDER k=5 29 14 21 236 0,580 0,944 0,674 0,625 0,834
SMOTE k=5 ratiol:1 39 71 11 179 0,780 0,716 0,355 0,526 0,830

44



5.2. Klasyfikacja przetworzonych zbioréw

Tabela 5.5: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes (z jadrowsa estymacja gestosci)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 1 1 49 249 0,020 0,996 0,500 0,100 0,846
7=20,5 1 1 49 249 0,020 0,996 0,500 0,100 0,846
7=0,4 6 1 44 249 0,120 0,996 0,857 0,321 0,850
k=5 7=03 17 11 33 239 0,340 0,956 0,607 0,454 0,856
7=20,2 23 23 27 227 0,460 0,908 0,500 0,480 0,859
=0,1 42 61 8 189 0,840 0,756 0,408 0,585 0,862

COST ’
7=20,5 1 1 49 249 0,020 0,996 0,500 0,100 0,844
7=0,4 13 3 37 247 0,260 0,988 0,813 0,460 0,853
k=9 7=03 24 17 26 233 0,480 0,932 0,585 0,530 0,857
7=20,2 31 38 19 212 0,620 0,848 0,449 0,528 0,860
7=0,1 40 71 10 179 0,800 0,716 0,360 0,637 0,865
ROS ratio 1:1 42 74 8 176 0,840 0,704 0,362 0,551 0,863
NCR k=5 23 22 27 228 0,460 0912 0,511 0,485 0,833
SPIDER k=5 12 1 38 249 0,240 0,996 0,923 0,471 0,845
SMOTE k=5 ratiol:1 42 70 8 180 0,840 0,720 0,375 0,561 0,869

Tabela 5.6: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 0 0 50 250 0 1 0 0 0,787
7=20,5 0 0 50 250 0 1 0 0 0,786
7=0,4 0 0 50 250 0 1 0 0 0,782
k=5 17=03 0 0 50 250 0 1 0 0 0,786
7=20,2 0 0 50 250 0 1 0 0 0,782
=0,1 26 51 24 199 0,520 0,796 0,338 0,419 0,784

COST ‘
7=20,5 0 0 50 250 0 1 0 0 0,778
7=0,4 0 0 50 250 0 1 0 0 0,784
k=9 7=03 0 0 50 250 0 1 0 0 0,775
7=20,2 2 5 48 245 0,040 0,980 0,286 0,107 0,772
7=0,1 35 68 15 182 0,700 0,728 0,340 0,488 0,785
ROS ratio1l:1 39 84 11 166 0,780 0,664 0,317 0,497 0,785
NCR k=5 0 0 50 250 0 1 0 0 0,782
SPIDER k=5 0 0 50 250 0 1 0 0 0,787
SMOTE k=5 ratiol:1 38 79 12 171 0,760 0,684 0,325 0,497 0,785
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5.2. Klasyfikacja przetworzonych zbioréw

new-thyroid

Tabela 5.7: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem k-NN

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak k=5 31 0 4 180 0,886 1,000 1,000 0,941 0,999
T

k=9 25 0 10 180 0,714 1,000 1,000 0,845 0,997
T=20,5 31 0 4 180 0,886 1,000 1,000 0,941 0,999
7=104 31 0 4 180 0,886 1,000 1,000 0,941 0,999
k=5 1=03 33 2 2 178 0,943 0,989 0,943 0,943 0,999
7=0,2 33 3 2 177 0,943 0,983 0,917 0,930 0,998
=0,1 33 3 2 177 0,943 0,983 0,917 0,930 0,992

COST ‘
7=20,5 26 0 9 180 0,743 1,000 1,000 0,862 0,997
7=104 29 1 6 179 0,829 0,994 0,967 0,895 0,997
k=9 7=03 32 1 3 179 0,914 0,994 0,970 0,942 0,998
7=0,2 33 3 2 177 0,943 0,983 0,917 0,930 0,997
7=0,1 33 6 2 174 0,943 0,967 0,846 0,893 0,997
ROS ratio 1:1 35 4 0 176 1,000 0,978 0,897 0,947 0,996
NCR k=5 32 1 3 179 0,914 0,994 0,970 0,942 0,999
SPIDER k=5 31 0 4 180 0,886 1,000 1,000 0,941 0,999
SMOTE k=5 ratiol:1 35 4 0 176 1,000 0,978 0,897 0,947 0,994

Tabela 5.8: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem J48

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 32 3 3 177 0,914 0,983 0,914 0,914 0,944
7=0,5 32 3 3 177 0,914 0,983 0,914 0,914 0,944
7=0,4 32 2 3 178 0,914 0,989 0,941 0,928 0,963
k=5 1=03 30 3 5 177 0,857 0,983 0,909 0,883 0,933
7=0,2 29 4 6 176 0,829 0,978 0,879 0,853 0,918
=01 32 4 3 176 0914 0,978 0,889 0,901 0,929

COST ’
7=0,5 31 3 4 177 0,886 0,983 0,912 0,899 0,931
7=0,4 31 4 4 176 0,886 0,978 0,886 0,886 0,927
k=9 1=03 30 3 5 177 0,857 0,983 0,909 0,883 0,921
7=0,2 32 3 3 177 0,914 0,983 0,914 0,914 0,946
7=0,1 31 2 4 178 0,886 0,989 0,939 0,912 0,916
ROS ratio 1:1 30 2 5 178 0,857 0,989 0,938 0,896 0,925
NCR k=5 33 4 2 176 0,943 0,978 0,892 0,917 0,964
SPIDER k=5 31 1 4 179 0,886 0,994 0,969 0,926 0,960
SMOTE k=5 ratiol:1 33 4 2 176 0,943 0,978 0,892 0,917 0,970
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Tabela 5.9: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem PART (bez pruningu)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 32 2 3 178 0,914 0,989 0,941 0,928 0,949
7=20,5 32 2 3 178 0,914 0,989 0,941 0,928 0,948
7=0,4 32 2 3 178 0914 0,989 0,941 0,928 0,962
k=5 7=03 31 0 4 180 0,886 1,000 1,000 0,941 0,942
7=20,2 29 1 6 179 0,829 0,994 0,967 0,895 0,901
=0,1 33 4 2 176 0,943 0,978 0,892 0,917 0,963

COST ’
7=20,5 31 2 4 178 0,886 0,989 0,939 0,912 0,935
7=0,4 31 3 4 177 0,886 0,983 0,912 0,899 0,933
k=9 7=03 29 3 6 177 0,829 0,983 0,906 0,867 0,908
7=20,2 31 2 4 178 0,886 0,989 0,939 0,912 0,936
7=0,1 31 2 4 178 0,886 0,989 0,939 0,912 0,916
ROS ratio 1:1 28 2 7 178 0,800 0,989 0,933 0,864 0,894
NCR k=5 31 4 4 176 0,886 0,978 0,886 0,886 0,944
SPIDER k=5 31 0 4 180 0,886 1,000 1,000 0,941 0,964
SMOTE k=5 ratiol:1 33 4 2 176 0,943 0,978 0,892 0,917 0,960

Tabela 5.10: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes (z jadrowg estymacja gestosci)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
T=20,5 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
=04 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
k=5 7=03 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
7=0,2 35 9 0 171 1,000 0,950 0,795 0,892 1,000
=01 35 13 0 167 1,000 0,928 0,729 0,854 1,000

COST ‘
7=20,5 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
=04 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
k=9 =03 35 0 174 1,000 0,967 0,854 0,924 1,000
7=0,2 35 10 0 170 1,000 0,944 0,778 0,882 1,000
7=0,1 35 13 0 167 1,000 0,928 0,729 0,854 0,998
ROS ratio 1:1 35 11 0 169 1,000 0,939 0,761 0,872 1,000
NCR k=5 35 6 0 174 1,000 0,967 0,854 0,924 1,000
SPIDER k=5 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
SMOTE k=5 ratiol:1 35 9 0 171 1,000 0,950 0,795 0,892 1,000
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5.2. Klasyfikacja przetworzonych zbioréw

Tabela 5.11: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
7=20,5 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
7=0,4 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
k=5 7=03 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
7=20,2 35 9 0 171 1,000 0,950 0,795 0,892 1,000
=0,1 35 13 0 167 1,000 0,928 0,729 0,854 1,000

COST ‘
7=20,5 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
7=0,4 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
k=9 =03 35 6 0 174 1,000 0,967 0,854 0,924 1,000
7=20,2 35 10 0 170 1,000 0,944 0,778 0,882 1,000
7=0,1 35 13 0 167 1,000 0,928 0,729 0,854 0,998
ROS ratio 1:1 35 11 0 169 1,000 0,939 0,761 0,872 1,000
NCR k=5 35 6 0 174 1,000 0,967 0,854 0,924 1,000
SPIDER k=5 35 5 0 175 1,000 0,972 0,875 0,935 1,000
SMOTE k=5 ratiol:1 35 9 0 171 1,000 0,950 0,795 0,892 1,000

haberman
Tabela 5.12: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem k-NN
filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak k=5 15 26 66 199 0,185 0,884 0,366 0,260 0,613
a

k=9 17 17 64 208 0,210 0,924 0,500 0,324 0,609
7=20,5 15 27 66 198 0,185 0,880 0,357 0,257 0,617
=104 28 43 53 182 0,346 0,809 0,394 0,369 0,615
k=5 7=03 36 68 45 157 0,444 0,698 0,346 0,392 0,617
7=20,2 55 114 26 111 0,679 0,493 0,325 0,470 0,601
=0, 58 123 23 102 0,716 0,453 0,320 0,479 0,594

COST ‘
7=20,5 17 19 64 206 0,210 0,916 0,472 0,315 0,607
=104 23 37 58 188 0,284 0,836 0,383 0,330 0,605
k=9 =03 35 66 46 159 0,432 0,707 0,347 0,387 0,602
7=0,2 43 104 38 121 0,531 0,538 0,293 0,394 0,571
r=0,1 59 140 22 85 0,728 0,378 0,296 0,465 0,592
ROS ratio 1:1 44 93 37 132 0,543 0,587 0,321 0,418 0,600
NCR k=5 51 108 30 117 0,630 0,520 0,321 0,449 0,623
SPIDER k=5 26 41 55 184 0,321 0,818 0,388 0,353 0,629
SMOTE k=5 ratiol:1 34 51 47 174 0,420 0,773 0,400 0,410 0,637
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5.2. Klasyfikacja przetworzonych zbioréw

Tabela 5.13: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem J48

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 31 41 50 184 0,383 0,818 0,431 0,406 0,590
7=20,5 36 45 45 180 0,444 0,300 0,444 0,444 0,627
7=0,4 44 56 37 169 0543 0,751 0,440 0,489 0,639
k=5 7=03 46 65 35 160 0,568 0,711 0,414 0,485 0,617
7=20,2 51 9 30 135 0,630 0,600 0,362 0,477 0,617
=0,1 46 81 35 144 0,568 0,640 0,362 0,454 0,606

COST ’
7=20,5 41 46 40 179 0,506 0,796 0,471 0,488 0,629
7=0,4 40 56 41 169 049 0,751 0,417 0,454 0,620
k=9 7=03 45 72 36 153 0,556 0,680 0,385 0,462 0,623
7=20,2 54 85 27 140 0,667 0,622 0,388 0,509 0,642
7=0,1 43 70 38 155 0,531 0,689 0,381 0,449 0,595
ROS ratio1:1 47 67 34 158 0,580 0,702 0,412 0,489 0,613
NCR k=5 57 86 24 139 0,704 0,618 0,399 0,530 0,648
SPIDER k=5 35 36 46 189 0,432 0,840 0,493 0,462 0,637
SMOTE k=5 ratiol:1 39 52 42 173 0,481 0,769 0,429 0,454 0,617

Tabela 5.14: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem PART (bez pruningu)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 26 31 55 194 0,321 0,862 0,456 0,383 0,605
7=0,5 28 31 53 194 0,346 0,862 0,475 0,405 0,630
=04 37 53 44 172 0,457 0,764 0,411 0,433 0,650
k=5 =03 43 69 38 156 0,531 0,693 0,384 0,451 0,605
7=0,2 39 49 42 176 0,481 0,782 0,443 0,462 0,653
=0, 53 109 28 116 0,654 0,516 0,327 0,463 0,631

COST ’
7=0,5 29 34 52 191 0,358 0,849 0,460 0,406 0,626
=104 38 49 43 176 0,469 0,782 0,437 0,453 0,652
k=9 =03 47 71 34 154 0,580 0,684 0,398 0,481 0,641
7=0,2 49 56 32 169 0,605 0,751 0,467 0,531 0,690
7=0,1 61 140 20 8 0,753 0,378 0,303 0,478 0,606
ROS ratio 1:1 53 8 28 140 0,654 0,622 0,384 0,501 0,639
NCR k=5 51 75 30 150 0,630 0,667 0,405 0,505 0,656
SPIDER k=5 36 44 45 181 0,444 0,804 0,450 0,447 0,634
SMOTE k=5 ratiol:1 38 54 43 171 0,469 0,760 0,413 0,440 0,653

49



5.2. Klasyfikacja przetworzonych zbioréw

Tabela 5.15: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes (z jadrowa estymacja gestosci)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 17 12 64 213 0,210 0,947 0,586 0,351 0,675
7=0,5 17 12 64 213 0,210 0,947 0,586 0,351 0,660
7=04 19 13 62 212 0,235 0,942 0,594 0,373 0,665
k=5 =03 20 16 61 209 0,247 0,929 0,556 0,370 0,666
7=20,2 26 19 55 206 0,321 0,916 0,578 0,431 0,659
=0,1 54 113 27 112 0,667 0,498 0,323 0,464 0,659

COST ‘
7=0,5 18 13 63 212 0,222 0,942 0,581 0,359 0,664
7=04 20 14 61 211 0,247 0,938 0,588 0,381 0,658
k=9 =03 22 16 59 209 0,272 0,929 0,579 0,397 0,669
7=0,2 28 22 53 203 0,346 0,902 0,560 0,440 0,651
7=0,1 52 98 29 127 0,642 0,564 0,347 0,472 0,666
ROS ratio 1:1 28 19 53 206 0,346 0,916 0,596 0,454 0,662
NCR k=5 39 48 42 177 0,481 0,787 0,448 0,465 0,664
SPIDER k=5 31 28 50 197 0,383 0,876 0,525 0,448 0,662
SMOTE k=5 ratiol:1 23 17 58 208 0,284 0,924 0,575 0,404 0,655

Tabela 5.16: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 17 12 64 213 0,210 0,947 0,586 0,351 0,675
7=20,5 17 12 64 213 0,210 0,947 0,586 0,351 0,660
=104 19 13 62 212 0,235 0,942 0,594 0,373 0,665
k=5 7=03 20 16 61 209 0,247 0,929 0,556 0,370 0,666
7=0,2 26 19 55 206 0,321 0,916 0,578 0,431 0,659
=0, 54 113 27 112 0,667 0,498 0,323 0,464 0,659

COST ’
7=20,5 18 13 63 212 0,222 0,942 0,581 0,359 0,664
=104 20 14 61 211 0,247 0,938 0,588 0,381 0,658
k=9 =03 22 16 59 209 0,272 0,929 0,579 0,397 0,669
7=0,2 28 22 53 203 0,346 0,902 0,560 0,440 0,651
7=0,1 52 98 29 127 0,642 0,564 0,347 0,472 0,666
ROS ratio 1:1 28 19 53 206 0,346 0,916 0,596 0,454 0,662
NCR k=5 39 48 42 177 0,481 0,787 0,448 0,465 0,664
SPIDER k=5 31 28 50 197 0,383 0,876 0,525 0,448 0,662
SMOTE k=5 ratiol:1 23 17 58 208 0,284 0,924 0,575 0,404 0,655
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ecoli
Tabela 5.17: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem k-NN
filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak k=5 21 10 14 291 0,600 0,967 0,677 0,638 0,921
ra

k=9 21 10 14 291 0,600 0,967 0,677 0,638 0,924
=05 21 10 14 291 0600 0,967 0,677 0638 0,921
=04 24 15 11 286 0,686 0,950 0,615 0,650 0,909
k=5 =03 26 25 9 276 0,743 0,917 0,510 0,615 0,900
7=0,2 26 37 9 264 0,743 0,877 0,413 0,554 0,898
=0,1 27 44 8 257 0,771 0,854 0,380 0,542 0,875

COST ’
=05 21 10 14 291 0600 0,967 0,677 0638 0,921
=04 26 17 9 284 0,743 0,944 0,605 0,670 0,920
k=9 =03 28 23 7 278 0,800 0,924 0,549 0,663 0,908
7=0,2 30 30 5 271 0,857 0,900 0,500 0,655 0,917
7=0,1 30 51 5 250 0,857 0,831 0,370 0,563 0,913
ROS ratio 1:1 32 51 3 250 0914 0,831 0,386 0,594 0,886
NCR k=5 30 29 5 272 0,857 0,904 0,508 0,660 0,917
SPIDER k=5 25 12 10 289 0,714 0,960 0,676 0,695 0,927
SMOTE k=5 ratiol:1 30 35 5 266 0,857 0,884 0,462 0,629 0,910

Tabela 5.18: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem J48

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 20 10 15 291 0,571 0,967 0,667 0,617 0,806
=05 21 11 14 290 0600 0,963 0,656 0,627 0,815
=04 21 15 14 286 0,600 0,950 0,583 0,592 0,809
k=5 7=03 20 18 15 283 0,571 0,940 0,526 0,548 0,733
7=0,2 23 20 12 281 0,657 0,934 0,535 0,593 0,825
=01 24 10 11 291 0,686 0,967 0,706 0,696 0,840

COST ‘
=05 22 11 13 290 0629 0,963 0,667 0,647 0,834
=04 20 14 15 287 0,571 0,953 0,588 0,580 0,712
k=9 =03 23 17 12 284 0,657 0,944 0,575 0,615 0,840
7=0,2 22 17 13 284 0,629 0,944 0,564 0,595 0,832
7=0,1 23 16 12 285 0,657 0,947 0,590 0,623 0,830
ROS ratio 1:1 23 17 12 284 0,657 0,944 0,575 0,615 0,815
NCR k=5 29 27 6 274 0,829 0,910 0,518 0,655 0,892
SPIDER k=5 24 11 11 290 0,686 0,963 0,686 0,686 0,899
SMOTE k=5 ratiol:1 29 19 6 282 0,829 0,937 0,604 0,708 0,895
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Tabela 5.19: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem PART (bez pruningu)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 16 4 19 297 0,457 0,987 0,800 0,605 0,857
7=20,5 16 5 19 29 0457 0,983 0,762 0,590 0,833
7=0,4 15 13 20 288 0,429 0,957 0,536 0,479 0,823
k=5 7=03 22 18 13 283 0,629 0,940 0,550 0,588 0,849
7=20,2 21 18 14 283 0,600 0,940 0,538 0,568 0,796
=0,1 18 13 17 288 0,514 0,957 0,581 0,546 0,834

COST ‘
7=20,5 17 18 18 283 0,486 0,940 0,486 0,486 0,813
7=0,4 16 13 19 288 0,457 0,957 0,552 0,502 0,864
k=9 =03 16 15 19 286 0,457 0,950 0,516 0,486 0,809
7=20,2 18 17 17 284 0,514 0,944 0,514 0,514 0,776
7=0,1 21 16 14 285 0,600 0,947 0,568 0,584 0,831
ROS ratio 1:1 22 21 13 280 0,629 0,930 0,512 0,567 0,787
NCR k=5 28 28 7 273 0,800 0,907 0,500 0,632 0,886
SPIDER k=5 20 11 15 290 0,571 0,963 0,645 0,607 0,860
SMOTE k=5 ratiol:1 30 31 5 270 0,857 0,897 0,492 0,649 0,879

Tabela 5.20: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes (z jadrowa estymacjg gestosci)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 30 32 5 269 0,857 0,894 0,484 0,644 0,937
7=0,5 30 32 5 269 0857 0,894 0,484 0,644 0,936
=104 31 38 4 263 0886 0,874 0,449 0,631 0,931
k=5 =03 31 42 4 259 0,886 0,860 0,425 0,613 0,929
7=0,2 32 42 3 259 0914 0,860 0,432 0,629 0,932
=01 32 43 3 258 0914 0,857 0,427 0,625 0,936

COST ’
7=0,5 30 35 5 266 0,857 0,884 0,462 0,629 0,930
7=104 31 38 4 263 0886 0,874 0,449 0,631 0,929
k=9 =03 32 42 3 259 0914 0,860 0,432 0,629 0,930
7=0,2 32 43 3 258 0914 0,857 0,427 0,625 0,928
7=0,1 31 43 4 258 0,886 0,857 0,419 0,609 0,938
ROS ratio 1:1 34 49 1 252 0971 0,837 0,410 0,631 0,935
NCR k=5 31 42 4 259 0,886 0,860 0,425 0,613 0,933
SPIDER k=5 31 36 4 265 0,886 0,880 0,463 0,640 0,938
SMOTE k=5 ratiol:1 32 42 3 259 0914 0,860 0,432 0,629 0,945
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Tabela 5.21: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 30 32 5 269 0,857 0,894 0,484 0,644 0,937
7=20,5 30 32 5 269 0,857 0,894 0,484 0,644 0,936
7=0,4 31 38 4 263 083 0,874 0,449 0,631 0,931
k=5 7=03 31 42 4 259 0,886 0,860 0,425 0,613 0,929
7=20,2 32 42 3 259 0,914 0,860 0,432 0,629 0,932
=0,1 32 43 3 258 0,914 0,857 0,427 0,625 0,936
COST ’
7=20,5 30 35 5 266 0,857 0,884 0,462 0,629 0,930
7=0,4 31 38 4 263 083 0,874 0,449 0,631 0,929
k=9 7=03 32 42 3 259 0,914 0,860 0,432 0,629 0,930
7=20,2 32 43 3 258 0,914 0,857 0,427 0,625 0,928
7=0,1 31 43 4 258 0,886 0,857 0,419 0,609 0,938
ROS ratio 1:1 34 49 1 252 0971 0,837 0,410 0,631 0,935
NCR k=5 31 42 4 259 0,886 0,860 0,425 0,613 0,933
SPIDER k=5 31 36 4 265 0,886 0,880 0,463 0,640 0,938
SMOTE k=05 ratiol:1 32 42 3 259 0,914 0,860 0,432 0,629 0,945
transfusion
Tabela 5.22: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem k-NN
filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak k=5 59 57 119 513 0,331 0,900 0,509 0,411 0,705
ra
k=9 52 45 126 525 0,292 0,921 0,536 0,396 0,703
7=20,5 60 62 118 508 0,337 0,891 0,492 0,407 0,700
7=04 83 102 95 468 0,466 0,821 0,449 0,457 0,703
k=5 7=03 94 137 84 433 0,528 0,760 0,407 0,464 0,690
7=0,2 122 268 56 302 0,685 0,530 0,313 0,463 0,682
=0,1 141 345 37 225 0,792 0,395 0,290 0,479 0,673
COST ’
7=20,5 52 47 126 523 0,292 0,918 0,525 0,392 0,689
=04 74 8 104 484 0416 0,849 0,463 0,438 0,694
k=9 7=03 94 146 84 424 0,528 0,744 0,392 0,455 0,692
7=0,2 126 257 52 313 0,708 0,549 0,329 0,483 0,684
7=0,1 148 392 30 178 0,831 0,312 0,274 0,477 0,680
ROS ratio 1:1 122 233 56 337 0,685 0,591 0,344 0,485 0,696
NCR k=5 112 176 66 394 0,629 0,691 0,389 0,495 0,711
SPIDER k=5 75 92 103 478 0421 0,839 0,449 0,435 0,696
SMOTE k=15 ratiol:1 103 157 75 413 0,579 0,725 0,396 0,479 0,695
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Tabela 5.23: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem J48

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzjia G-mean AUC
brak 70 54 108 516 0,393 0,905 0,565 0,471 0,719
7=20,5 70 54 108 516 0,393 0,905 0,565 0,471 0,719
7=0,4 78 62 100 508 0,438 0,891 0,557 0,494 0,704
k=5 7=03 83 79 95 491 0,466 0,861 0,512 0,489 0,723
7=20,2 115 169 63 401 0,646 0,704 0,405 0,511 0,705
=0,1 122 269 56 301 0,685 0,528 0,312 0,462 0,645

COST ’
7=20,5 71 61 107 509 0,399 0,893 0,538 0,463 0,694
T7=0,4 81 82 97 488 0,455 0,856 0,497 0,476 0,706
k=9 =03 80 93 98 477 0,449 0,837 0,462 0,456 0,671
7=20,2 115 209 63 361 0,646 0,633 0,355 0,479 0,657
7=0,1 112 245 66 325 0,629 0,570 0,314 0,444 0,621
ROS ratio 1:1 114 200 64 370 0,640 0,649 0,363 0,482 0,656
NCR k=5 111 133 67 437 0,624 0,767 0,455 0,533 0,704
SPIDER k=5 73 75 105 495 0,410 0,868 0,493 0,450 0,721
SMOTE k=5 ratiol:1 110 159 68 411 0,618 0,721 0,409 0,503 0,664

Tabela 5.24: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem PART (bez pruningu)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 77 71 101 499 0433 0,875 0,520 0,474 0,720
7=20,5 78 71 100 499 0,438 0,875 0,523 0,479 0,725
=104 81 62 97 508 0,455 0,891 0,566 0,508 0,721
k=5 =03 69 66 109 504 0,388 0,884 0,511 0,445 0,710
7=0,2 121 202 57 368 0,680 0,646 0,375 0,505 0,696
=01 128 275 50 295 0,719 0,518 0,318 0,478 0,663

COST ’
7=20,5 74 73 104 497 0416 0,872 0,503 0,457 0,703
=104 80 88 98 482 0,449 0,846 0,476 0,463 0,701
k=9 =03 73 97 105 473 0,410 0,830 0,429 0,420 0,663
7=0,2 115 185 63 385 0,646 0,675 0,383 0,498 0,680
7=0,1 105 193 73 377 0,590 0,661 0,352 0,456 0,656
ROS ratio 1:1 107 177 71 393 0,601 0,689 0,377 0,476 0,673
NCR k=5 97 111 81 459 0,545 0,805 0,466 0,504 0,702
SPIDER k=5 76 68 102 502 0,427 0,881 0,528 0,475 0,724
SMOTE k=5 ratio1:1 8 119 92 451 0,483 0,791 0,420 0,450 0,695
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Tabela 5.25: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes (z jadrowa estymacja gestosci)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 34 37 144 533 0,191 0,935 0,479 0,302 0,713
7=20,5 32 38 146 532 0,180 0,933 0,457 0,287 0,706
7=0,4 39 44 139 526 0,219 0,923 0,470 0,321 0,704
k=5 7=03 42 57 136 513 0,236 0,900 0,424 0,316 0,704
7=0,2 52 82 126 488 0,292 0,856 0,388 0,337 0,697
=0,1 143 274 35 29 0,803 0,519 0,343 0,525 0,699

COST ’
7=20,5 33 40 145 530 0,185 0,930 0,452 0,289 0,704
7=0,4 42 50 136 520 0,236 0,912 0,457 0,328 0,707
k=9 =03 46 65 132 505 0,258 0,886 0,414 0,327 0,709
7=0,2 74 116 104 454 0416 0,796 0,389 0,402 0,712
7=0,1 141 282 37 288 0,792 0,505 0,333 0,514 0,705
ROS ratio 1:1 58 88 120 482 0,326 0,846 0,397 0,360 0,705
NCR k=5 55 95 123 475 0,309 0,833 0,367 0,337 0,704
SPIDER k=5 43 62 135 508 0,242 0,891 0,410 0,315 0,715
SMOTE k=15 ratio1:1 72 87 106 483 0,404 0,847 0,453 0,428 0,714

Tabela 5.26: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 33 37 145 533 0,185 0,935 0,471 0,296 0,709
7=20,5 32 38 146 532 0,180 0,933 0,457 0,287 0,706
7=04 39 44 139 526 0,219 0,923 0,470 0,321 0,704
k=5 7=03 42 57 136 513 0,236 0,900 0,424 0,316 0,704
7=0,2 52 82 126 488 0,292 0,856 0,388 0,337 0,697
=01 143 274 35 29 0,803 0,519 0,343 0,525 0,699

COST i
7=20,5 33 40 145 530 0,185 0,930 0,452 0,289 0,704
=04 42 50 136 520 0,236 0,912 0,457 0,328 0,707
k=9 7=03 46 65 132 505 0,258 0,886 0,414 0,327 0,709
7=0,2 74 116 104 454 0416 0,796 0,389 0,402 0,712
7=0,1 141 282 37 288 0,792 0,505 0,333 0,514 0,705
ROS ratio 1:1 58 88 120 482 0,326 0,846 0,397 0,360 0,705
NCR k=5 55 95 123 475 0,309 0,833 0,367 0,337 0,704
SPIDER k=5 43 62 135 508 0,242 0,891 0,410 0,315 0,715
SMOTE k=15 ratio1:1 72 87 106 483 0,404 0,847 0,453 0,428 0,714
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yeast-ME2
Tabela 5.27: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem k-NN
filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzjia G-mean AUC
brak k=5 10 11 41 1422 0,196 0,992 0,476 0,306 0,816
T

k=9 5 6 46 1427 0,098 0,996 0,455 0,211 0,855
7=20,5 10 11 41 1422 0,196 0,992 0,476 0,306 0,816
7=104 15 19 36 1414 0,294 0,987 0,441 0,360 0,768
k=5 =03 21 31 30 1402 0,412 0,978 0,404 0,408 0,814
7=20,2 29 100 22 1333 0,569 0,930 0,225 0,358 0,815
=0,1 31 114 20 1319 0,608 0,920 0,214 0,360 0,813

COST i
7=20,5 4 8 47 1425 0,078 0,994 0,333 0,162 0,829
7=104 16 16 35 1417 0,314 0,989 0,500 0,396 0,852
k=9 =03 19 29 32 1404 0,373 0,980 0,396 0,384 0,852
7=20,2 26 50 25 1383 0,510 0,965 0,342 0,418 0,840
7=0,1 33 143 18 1290 0,647 0,900 0,188 0,348 0,852
ROS ratio 1:1 35 126 16 1307 0,686 0,912 0,217 0,386 0,815
NCR k=5 22 29 29 1404 0,431 0,980 0,431 0,431 0,844
SPIDER k=5 12 12 39 1421 0,235 0,992 0,500 0,343 0,816
SMOTE k=5 ratiol:1 41 151 10 1282 0,804 0,895 0,214 0,414 0,892

Tabela 5.28: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem J48

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 15 18 36 1415 0,294 0,987 0,455 0,366 0,817
7=20,5 14 18 37 1415 0,275 0,987 0,438 0,347 0,817
=104 21 37 30 13% 0412 0,974 0,362 0,386 0,776
k=5 7=03 16 31 35 1402 0,314 0,978 0,340 0,327 0,755
7=0,2 18 46 33 1387 0,353 0,968 0,281 0,315 0,685
=0,1 18 40 33 1393 0,353 0,972 0,310 0,331 0,710

COST ’
7=20,5 16 23 35 1410 0,314 0,984 0,410 0,359 0,804
=104 17 35 34 1398 0,333 0,976 0,327 0,330 0,778
k=9 =03 20 46 31 1387 0,392 0,968 0,303 0,345 0,730
7=10,2 16 37 35 1396 0,314 0,974 0,302 0,308 0,716
7=0,1 21 37 30 139 0412 0,974 0,362 0,386 0,740
ROS ratio1:1 22 39 29 1394 0431 0,973 0,361 0,394 0,702
NCR k=5 20 24 31 1409 0,392 0,983 0,455 0,422 0,702
SPIDER k=5 17 16 34 1417 0,333 0,989 0,515 0,414 0,830
SMOTE k=5 ratiol:1 26 71 25 1362 0,510 0,950 0,268 0,370 0,747
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Tabela 5.29: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem PART (bez pruningu)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 15 18 36 1415 0,294 0,987 0,455 0,366 0,777
7=20,5 14 19 37 1414 0,275 0,987 0,424 0,341 0,797
=04 6 21 45 1412 0,118 0,985 0,222 0,162 0,776
k=5 7=03 17 55 34 1378 0,333 0,962 0,236 0,281 0,829
7=0,2 18 55 33 1378 0,353 0,962 0,247 0,295 0,729
=0,1 16 38 35 1395 0,314 0,973 0,296 0,305 0,710

COST ’
7=20,5 7 13 44 1420 0,137 0,991 0,350 0,219 0,870
=04 5 21 46 1412 0,098 0,985 0,192 0,137 0,807
k=9 =03 9 26 42 1407 0,176 0,982 0,257 0,213 0,744
7=0,2 20 43 31 1390 0,392 0,970 0,317 0,353 0,732
7=0,1 16 56 35 1377 0,314 0,961 0,222 0,264 0,726
ROS ratio1:1 24 46 27 1387 0,471 0,968 0,343 0,402 0,719
NCR k=5 20 29 31 1404 0,392 0,980 0,408 0,400 0,783
SPIDER k=5 12 22 39 1411 0,235 0,985 0,353 0,288 0,751
SMOTE k=5 ratiol:1 31 83 20 1350 0,608 0,942 0,272 0,407 0,823

Tabela 5.30: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes (z jadrowg estymacja gestosci)

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 24 78 27 1355 0,471 0,946 0,235 0,333 0,861
7=20,5 25 80 26 1353 0,490 0,944 0,238 0,342 0,863
=04 26 85 25 1348 0,510 0,941 0,234 0,346 0,853
k=5 7=03 28 95 23 1338 0,549 0,934 0,228 0,354 0,856
7=0,2 31 104 20 1329 0,608 0,927 0,230 0,374 0,860
=01 34 133 17 1300 0,667 0,907 0,204 0,368 0,851

COST i
7=20,5 23 80 28 1353 0,451 0,944 0,223 0,317 0,856
=04 27 88 24 1345 0,529 0,939 0,235 0,353 0,859
k=9 =03 29 98 22 1335 0,569 0,932 0,228 0,360 0,865
7=0,2 33 105 18 1328 0,647 0,927 0,239 0,393 0,866
7=0,1 36 126 15 1307 0,706 0,912 0,222 0,396 0,859
ROS ratio 1:1 41 263 10 1170 0,804 0,816 0,135 0,329 0,862
NCR k=5 31 99 20 1334 0,608 0,931 0,238 0,381 0,864
SPIDER k=5 25 80 26 1353 0,490 0,944 0,238 0,342 0,863
SMOTE k=5 ratiol:1 42 283 9 1150 0,824 0,803 0,129 0,326 0,844
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Tabela 5.31: Wyniki klasyfikacji klasyfikatorem Naive Bayes

filtr parametry TP FP FN TN TPR TNR precyzja G-mean AUC
brak 25 80 26 1353 0,490 0,944 0,238 0,342 0,862
7=20,5 25 80 26 1353 0,490 0,944 0,238 0,342 0,863
7=0,4 26 85 25 1348 0,510 0,941 0,234 0,346 0,853
k=5 =03 28 95 23 1338 0,549 0,934 0,228 0,354 0,856
7=20,2 31 104 20 1329 0,608 0,927 0,230 0,374 0,860
=0,1 34 133 17 1300 0,667 0,907 0,204 0,368 0,851

COST ’
7=20,5 23 80 28 1353 0,451 0,944 0,223 0,317 0,856
7=0,4 27 88 24 1345 0,529 0,939 0,235 0,353 0,859
k=9 =03 29 98 22 1335 0,569 0,932 0,228 0,360 0,865
7=20,2 33 105 18 1328 0,647 0,927 0,239 0,393 0,866
7=0,1 36 126 15 1307 0,706 0,912 0,222 0,396 0,859
ROS ratio 1:1 41 263 10 1170 0,804 0,816 0,135 0,329 0,862
NCR k=5 31 99 20 1334 0,608 0,931 0,238 0,381 0,864
SPIDER k=5 25 80 26 1353 0,490 0,944 0,238 0,342 0,863
SMOTE k=5 ratiol:1 42 283 9 1150 0,824 0,803 0,129 0,326 0,844

Dyskusja wynikow

Z tabel tatwo zauwazy¢, ze COST dla r = 0,5, niezaleznie od wyboru sasiedztwa,
nie zmienia znacznie miar jakosci klasyfikacji, czasem nieznacznie je pogarsza — potrafi
rownoczesnie pogorszy¢ TPR, precyzje, G-mean i pole pod krzywa ROC - ale wszyst-
kie te wartosci pozostaja blisko tych uzyskanych dla nieprzetworzonego zbioru. Jest to
zgodne z oczekiwaniami, poniewaz dlar = 0,5 algorytm nie powinien zmienia¢ rozkta-
dow przykladow poza drobnym dostosowaniem prawdopodobienstw, uwzgledniajacym
niepewno$¢ oszacowan.

Roéwnoczes$nie zazwyczaj dla niskich 7 (miedzy 0,1 a 0,3) poprawia TPR kosztem TNR
i precyzji. Oznacza to, ze algorytm ten wzmacnia klas¢ mniejszo$ciowa dla 7 < 0,5.
Zaleznie od zbioru i klasyfikatora ma to ostatecznie rézny wpltyw na wartos¢ G-mean.

W przypadku sztucznego zbioru paw-4-600-5-30-10-10-0 widac, ze dla klasyfikatora
k-NN jedynie filtr NCR wyraznie poprawil wartos¢ G-mean. Reszta, cho¢ poprawiata
TPR, czyli wzmacniata klase mniejszosciowa, przy okazji tak bardzo oslabiala precy-
zje, ze zmniejszala miare G-mean. Metoda COST dziatala w tym wypadku dla niskich 7
poréwnywalnie do prostego nadlosowania, przy czym dodawata mniej przykladow, na-
tomiast filtrowanie trwato duzo dtuzej. W przypadku pozostatych klasyfikatorow, uzy-
skuje si¢ wyrazne poprawienie zarowno TPR, jak i G-mean.

Zbior new-thyroid, jak wspomniano wczesniej, jest zbiorem tatwym, co wida¢ po tym,
ze wszystkie klasyfikatory radzg sobie z nim do$¢ dobrze nawet bez filtrowania. Wiek-
szo$¢ metod przetwarzania odrobine pogarsza miary klasyfikacji takie jak TPR czy G-
mean. Warto zauwazy¢, ze COST dla sgsiedztwa 5-NN i 7 < 0,2 wypada porownywalnie
z metodg SMOTE.

Na trudniejszym zbiorze haberman udaje sie zauwazy¢ wyrazne podniesienie warto-
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sci TPR oraz poprawe G-mean. Przy klasyfikacji za pomoca pieciu najblizszych sgsiadow
metoda COST radzi sobie lepiej od pozostatych filtrow juz dla 7 = 0,2. W przypadku
pozostatych klasyfikatorow wypada zazwyczaj nieco gorzej niz NCR i porownywalnie
z pozostalymi metodami.

Inaczej jest w przypadku zbioru ecoli — przy uzyciu klasyfikatora 5-NN COST pogar-
sza G-mean, a TPR polepsza gorzej niz NCR, SMOTE, czy losowe dogenerowanie przy-
ktadow, ktore uzyskato najwyzszg wartos¢ TPR, kosztem nizszej G-mean. Dla pozosta-
tych klasyfikatorow jest podobnie — COST poprawia nieco czulos¢ kosztem G-mean,
i wypada odrobine gorzej niz pozostale zastosowane filtry — ktore jednak z reguly row-
niez pogarszajg warto$¢ G-mean. Dodatkowo widaé tutaj trudnos$¢ parametryzowania
COST - zaleznie od klasyfikatora lepszy okazuje sie¢ zbior przefiltrowany z kosztem 7
o wartoéci 0,1, 0,2 lub 0,3.

Dla zbioru transfusion metoda COST, przy uzyciu niskich 7, uzyskuje zazwyczaj drobne
polepszenie G-mean. Warto zauwazy¢, ze w poprawie G-mean wypada zazwyczaj nieco
gorzej niz NCR, cho¢ uzyskuje od niej wyraznie lepsza czulos¢. Dodatkowo COST to je-
dyna metoda przetwarzania wstepnego, ktéra wyraznie poprawita klasyfikacje w przy-
padku uzycia naiwnego klasyfikatora bayesowskiego. Moze to wynikac z probabilistycz-
nej natury tego algorytmu i tego, ze COST jawnie stara si¢ poprawi¢ rozktad prawdo-
podobienstwa uzywany w regule klasyfikacji implementowanej przez ten klasyfikator.
Problemem przy tym zbiorze jednak byt jego rozmiar - filtrowanie dla 7— 0,1 trwalo po-
nad 10 godzin dla kazdego podzbioru uczacego dla kroswalidacji. Przygotowanie zbioru
do eksperymentu zajeto ok. tygodnia.

Najtrudniejszym i najwigkszym zbiorem byl yeast-ME2. W jego przypadku najlep-
sza poprawe TPR uzyskuje metoda SMOTE, jednak z powodu dodawania syntetycznych
przykladéw psuje ona mocno precyzje i w efekcie G-mean. Rowniez dobrg poprawe
czutosci wykazuje tutaj Random Oversampling, co moze wynikac z tego, ze, podobnie
jak SMOTE, nadlosowuje on przyklady az do zupelnego zréwnowazenia obu klas de-
cyzyjnych, a w zbiorze tym wystepuje bardzo duze niezrownowazenie klas (przykltady
mniejszo$ciowe stanowig zaledwie 3,4 % catego zbioru). COST w tym wypadku dodawal
relatywnie mato przyktadoéw (srednio 166 dodanych dla 7 = 0,1, w poréwnaniu do 1243
dodawanych przez SMOTE i nadlosowanie), osiggajac G-mean poréwnywalne do pozo-
stalych metod. W wypadku klasyfikatora PART wypada lepiej od SPIDER-a, cho¢ gorzej
od pozostatych metod, w przypadku Naive Bayesa osiagga G-mean lepsze od pozostatych
testowanych algorytmoéw przetwarzania wstepnego z wyjatkiem algorytmu NCR, cho¢
dla najnizszego 7 uzyskuje nieco lepsza czulos¢.

Mozna zatem podsumowac, ze gdy czas i moc obliczeniowa wymagane do przetwo-
rzenia danych przed nauczeniem klasyfikatora nie sg problemem, uzycie metody COST
z kosztem z zakresu [0,1; 0,3] moze by¢ oplacalne, szczegdlnie, jesli zamierza sie poz-
niej stosowac klasyfikator k-NN lub Naive Base. Dodatkowg zaleta tego rozwigzania jest
rowniez to, ze wynikowy zbiodr, cho¢ wigkszy od oryginalnego, to nie dazy do pelnego
zrownowazenia klas, dzieki czemu jego rozmiar jest mniejszy niz po losowym dogene-
rowaniu przyktadow.

Jednak, ze wzgledu na ztozonosc¢ obliczeniowa COST, w wiekszosci sytuacji bardziej
oplacalne wydaje sie uzycie metody oczyszczenia sasiedztwa — NCR, ktora zazwyczaj
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powoduje lepsza poprawe miary G-mean od pozostatych badanych filtréw. Natomiast
przy duzym nacisku na czulo$¢ podczas klasyfikacji, najszybsza metoda pozostaje lo-
sowe dogenerowanie przyktadow klasy mniejszosciowe;j.
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Rozdzial 6

Podsumowanie

W pracy opisano zaproponowang w [SSK] metode przetwarzania wstepnego nie-
zrownowazonych liczebnie zbioréw danych w oparciu o ich probabilistyczng interpre-
tacje, nazywang COST, z ang. Cost-Optimized Sampling Technique.

Przedstawiono wykonang implementacje nieco zmodyfikowanej wersji metody COST.
Jak pokazuja wyniki eksperymentoéw z rozdziatu 5, zbliza ona, za pomoca zwielokrot-
niania wybieranych przyktadow, rozklad obserwowanych prawdopodobienstw do doce-
lowych wartosci obliczanych sposobem przedstawionym w rozdziale 3. Eksperymenty
przeprowadzone na zbiorach dwuwymiarowych pokazuja, ze dodaje przyktady gtéwnie
w obszarach na granicy klas i wokot przyktadow odstajacych. Dla niewielkich wartosci
7 wzmacnia klase mniejszosciowg i poprawia trafnos¢ klasyfikacji przyktadow tej klasy
w rzeczywistych zbiorach danych przy uzyciu réznych klasyfikatorow.

Metoda COST nie tworzy zadnych sztucznych przyktadéw, natomiast modyfikuje
zbiér poprzez kopiowanie przykladow istniejacych, wybierajac zazwyczaj takie, ktore
znajduja si¢ na granicy klas, czy w innych obszarach, sprawiajacych trudnosc¢ klasyfi-
katorom. Dodatkowo, ze wzgledu na opisang metode estymacji wartosci oczekiwanych
docelowego rozkladu klas, algorytm bierze pod uwage pewnos¢, z jakg moze okresli¢
prawdopodobienstwo pojawienia si¢ w danym sasiedztwie przykladu z danej klasy.

Zaimplementowana klasa filtru Weki charakteryzuje si¢ kilkoma réznicami w sto-
sunku do wersji metody zaproponowanej w [SSK]. Nie oblicza ona dywergencji Kull-
backa-Leiblera miedzy rozktadami prawdopodobienstw wystapienia przykladow, a jedy-
nie sume kwadratow réznic miedzy prawdopodobienstwami warunkowymi w branych
pod uwage sasiedztwach. Oblicza ona rowniez te miare w sgsiedztwach punktéow od-
powiadajacych przykladom z oryginalnego zbioru danych, zamiast generowania siatki
rownoodlegtych punktéw. Dodatkowo stuzy jedynie do dogenerowania nowych przy-
ktadow w filtrowanym zbiorze — podczas gdy wersja zaproponowana w [SSK] ma cha-
rakter hybrydowy (z elementami undersamplingu — buduje nowy zbiér od zera na pod-
stawie oryginalnych przyktadow), przygotowany na potrzeby tej pracy algorytm buduje
nadzbior zbioru oryginalnego.

Z wynikéw eksperymentow widac¢, ze COST moze poprawi¢ czutosci klasyfikacji
przyktadéw mniejszosciowych podobnie do metody SMOTE (a dla niektorych klasyfi-
katorow lepiej), przy jednocze$nie mniejszym wynikowym zbiorze uczacym. Poprawia
rowniez czesto miare G-mean, cho¢ poprawa ta nie jest tak silna jak w przypadku metod
usuwania przykladow wiekszosciowych, np. metodg NCR.
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Podsumowanie

Niestety, czas obliczen wykonanej implementacji nie jest zadowalajacy. Poniewaz
czas wykonania jednej iteracji algorytmu zalezy od rozmiaru zbioru danych w trzeciej
potedze, filtrowanie zbioroéw skladajacych sie z wiecej niz trzystu przykladow moze zajaé
od kilku do kilkunastu godzin. W przypadku sasiedztwa opartego o jadrowa estymacje
gestosci funkcja Gaussa pomaga optymalizacja, zmniejszajaca zlozonosc¢ obliczeniowa,
dzieki czemu czas dodania lub usuniecia przykladu zalezy od kwadratu rozmiaru zbioru,
jednak w tym przypadku algorytm ma tak duze mozliwosci zmniejszania odmiennosci
miedzy obserwowanym a docelowym rozkladem prawdopodobienstwa, ze wykonuje
bardzo duzg liczbe iteracji, co rowniez powoduje bardzo dtugi czas filtrowania — pro-
blem ten prawdopodobnie daloby sie rozwigzaé, dodajac kolejny warunek zatrzymania
algorytmu, np. gdy poprawka btedu w kolejnej iteracji jest mniejsza od zadanego progu.

Pozwala to na dalszy rozwdj tak implementacji, jak i samego algorytmu. W celu
przys$pieszenia jego dzialania mozna modyfikowa¢ warunki zatrzymania, lub zupelnie
zmieni¢ metode optymalizacji rozkladu prawdopodobienstwa, by nie opiera¢ sie na za-
chtannym, heurystycznym, algorytmie wspinaczki po najbardziej stromym zboczu. By¢
moze rowniez inny wybor punktéow, w ktorych sasiedztwach dziala algorytm, mogiby
go wyraznie przyspieszy¢ — moze siatka 100 réwnoodleglych punktéw by wystarczyta
dla zbioru o kilku tysigcach przykltadach opisanych kilkoma atrybutami?

W ramach dalszej pracy mozna roéwniez wykona¢ pelng implementacje metody COST,
zaproponowanej w [SSK], bez zmian i uproszczen wystepujacych w wykonanej klasie
COSTFilter, by przetestowa¢ jaki wplyw mialy one na dzialanie zaproponowanego al-
gorytmu.
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Dodatek A

Zalaczniki

Do pracy dotaczona jest ptyta CD, na ktdrej znajduje sie praca w wersji elektronicznej
i pliki zrédlowe stworzonego projektu.

Na ptycie znajduja sie rowniez pliki z przetworzonymi metoda COST zbiorami da-
nych oraz plik z podsumowaniem filtrowania — zawierajacy informacje o liczbie przy-
ktadéw dodanych do zbioréw rzeczywistych i czasach wykonywania programu podczas
filtrowania tych zbioréw.
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