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MODELE EKSPLORACJI

DANYCH NIEZBILANSOWANYCH

— PROCEDURY KLASYFIKACJI DLA ZADANIA
ANALIZY RYZYKA OPERACYJNEGO'

Streszczenie: W zadaniach klasyfikacji z wykorzystaniem danych rzeczywistych, na przy-
ktad w analizie danych medycznych, pojawiaja si¢ problemy konstrukcji klasyfikatorow, wy-
nikajace ze specyfiki analizowanych danych, zwigzane m.in. z niezbilansowaniem zbiorow
danych przy znacznej przewadze liczebnosci jednej badz kilku klas. Celem pracy jest analiza
poréwnawcza wybranych podejs¢ do klasyfikacji danych niezbilansowanych. W badaniach
zastosowano implementacje technik klasyfikacji w $rodowiskach uczenia maszynowego
KEEL i WEKA. Jako dane do klasyfikacji wykorzystano zaktualizowana baz¢ danych o pa-
cjentach leczonych operacyjnie z powodu raka ptuca we Wroctawskim Osrodku Torakochi-
rurgii w latach 2000-2011.

Slowa kluczowe: eksploracja danych, klasyfikacja, dane niezbilansowane, brakujace obser-
wacje, dane medyczne.

1. Wstep

W licznych zastosowaniach analizy danych pojawiaja si¢ problemy konstrukcji kla-
syfikatorow, wynikajace ze specyfiki analizowanych danych. Mozna tu wymienic¢
przyktadowo: wnioskowanie na podstawie nieckompletnych danych przy braku zna-
jomosci wartosci cech klasyfikowanych obiektow lub wartosci etykiet klas dla nie-
ktorych obiektow ze zbioru uczacego, dane sekwencyjne lub dane ucigte, uczenie

! Praca naukowa finansowana ze $rodkoéw budzetowych na nauke w latach 2010-2013 jako projekt
badawczy N N115 090939 pt. Modele i decyzje w systemach zdrowotnych. Koncepcje zastosowania
metod badan operacyjnych i technologii informacyjnych do podejmowania decyzji zarzqdczych w sys-
temach zdrowotnych oraz wspotfinansowana ze $§rodkow Unii Europejskiej w ramach Europejskiego
Funduszu Spotecznego.
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wrazliwe na koszt lub problem danych niezbilansowanych przy znacznej przewadze
liczebnosci jednej lub kilku klas.

W problemach klasyfikacji wykorzystujacych dane rzeczywiste powyzsze nie-
doskonatosci wystepuja czesto tacznie, utrudniajac dobdr wihasciwego podejscia.
Takim problemem jest rozwazany przez autoré6w problem analizy ryzyka operacyj-
nego w torakochirurgii. W pracy [Lubicz i in. 2012] autorzy porownali efektywnos¢
kilku podej$¢ do rozwigzania problemu klasyfikacji z brakujagcymi obserwacjami,
uwzgledniajac rézne klasyfikatory i metody uzupeiniania brakéw danych. Celem
tego artykulu jest analiza porownawcza wybranych podejs¢ do klasyfikacji danych
niezbilansowanych przy jednoczesnym wystepowaniu brakéw wartosci obserwacji.
Obliczenia, na przyktadzie rzeczywistych zbioréw danych medycznych, przeprowa-
dzono w $rodowisku uczenia maszynowego KEEL (www.keel.es) i pordwnawczo
w Srodowisku WEKA (www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka).

2. Klasyfikacja z uczeniem na podstawie proby niezbilansowanej

Klasyfikacja stanowi jedno w z podstawowych zadan wielu dyscyplin nauki, w tym
statystyki, w ktorej mowi si¢ np. o procesie podziatu zbioru obiektow na klasy Iub
wyznaczaniu regut okres$lania nieznanej warto$ci zmiennej zaleznej na podstawie
warto$ci atrybutow obiektu (dyskryminacja [Gatnar 2008]), jak réwniez teorii ucze-
nia maszynowego, w ktorej okresla si¢ przeksztatcenie wektora cech opisujacego
dany obiekt do wartosci reprezentujacej jedna z mozliwych klas obiektu. Funkcje
przeksztatcajaca wektor cech na zbior klas nazywa si¢ klasyfikatorem. Klasyfikator
moze by¢ podany przez eksperta, np. w postaci zestawu regul lub jako drzewo de-
cyzyjne, jednak w wickszosci przypadkow jest on konstruowany w procesie uczenia
nadzorowanego z wykorzystaniem zbioru uczacego. Kluczowym elementem w pro-
cesie budowy klasyfikatorow sa dane zawarte w zbiorze uczacym. W odrdznieniu
od danych dostepnych w repozytoriach uczenia maszynowego jakos¢ danych rze-
czywistych w wigkszos$ci przypadkow nie pozwala na bezposrednie wykorzystanie
ich w procesie konstrukcji klasyfikatora. Jedng z istotnych przyczyn ztej jakosci da-
nych mogg by¢ dysproporcje w liczebnosci obiektow z poszczegdlnych klas w zbio-
rze uczacym (niezbilansowanie danych). W pracy [He, Garcia 2009] stwierdza sie,
ze kazde zadanie klasyfikacji, w ktorym wystepuja rozne czestosci pojawiania si¢
obiektow nalezacych do réznych klas, nalezy traktowaé jako problem niezbilanso-
wany. Ze wzgledu na mozliwo$¢ dekompozycji zadan wieloklasowych na zadania
dwuklasowe problem dysproporcji w liczebno$ciach klas rozpatruje si¢ zwykle dla
dychotomicznych zagadnien decyzyjnych, w ktérych definiuje si¢ dwie klasy: klase
pozytywna (positive), bedaca klasa zdominowana (minority), oraz klase negatywna
(negative), reprezentujaca klasg dominujaca (majority). Istota problemu jest to, iz
zastosowanie klasycznych mechanizmoéw uczenia na niezrOwnowazonym zbiorze
danych moze prowadzi¢ do faworyzowania przez wyuczony klasyfikator klasy do-
minujacej kosztem klasy zdominowane;j.
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Problem uczenia dla danych niezbilansowanych mozna zdefiniowa¢ jako zada-
nie maksymalizacji: poprawnosci klasyfikacji ACC, wspodtczynnika $redniej geo-
metrycznej jakosci predykcji GM lub wskaznika AUC, reprezentujacego pole po-
wierzchni pod krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic):

ACC =(TP+TN)/ NN, (1)
GM =~JTPRxTNR , (2
AUC =0,5x(1+TPR - FPR), 3)

gdzie: TPR, TNR, FPR oznaczaja odpowiednio: czuto$¢ klasyfikacji, swoistos¢ kla-
syfikacji i odsetek bteddéw I rodzaju:

TPR=TP/(TP+FN), (4)
TNR=TN / (FP+TN), (5)
FPR =FP/(FP+TN), (6)

TP, TN, FP, FN stanowig elementy macierzy kontyngencji i okreslajg, w jaki sposob
klasyfikowane byty obiekty z poszczegolnych klas (7 — poprawna, F' — niepopraw-
na klasyfikacja obiektu z klasy P — pozytywnej, N — negatywnej), a NN jest taczng
liczba obiektow.

Techniki stosowane do klasyfikacji w przypadku danych niezbilansowanych
mozna podzieli¢ [He, Garcia 2009; Galar i in. 2012] na trzy grupy: podejscia dzia-
lajace na poziomie danych (zewnetrzne), podejécia dziatajace na poziomie algoryt-
mu uczenia (wewnetrzne) oraz podej$cia z uczeniem wrazliwym na koszt. W po-
dejsciach pierwszej grupy (jednym z najbardziej znanych jest algorytm SMOTE
[Chawla i in. 2002]) obstuga danych niezréwnowazonych odbywa si¢ na poziomie
przetwarzania danych (probkowanie), niezaleznie od stosowanego algorytmu ucze-
nia klasyfikatora, a proces obstugi danych niezbilansowanych na etapie przetwa-
rzania umozliwia stosowanie klasycznych algorytméw uczenia dedykowanych dla
problemoéw zbilansowanych bez koniecznosci ich modyfikacji. Glowng idea podejs¢
dziatajacych na poziomie algorytmu uczenia jest wzbogacenie klasycznych algoryt-
moéw uczenia o mechanizmy niwelujace negatywne skutki dysproporcji w danych.
W pracy [Galar i in. 2012] wyrdznia si¢ trzy podgrupy: podejscia wiclomodelowe,
laczace probkowanie (pre-processing) z algorytmem boostingu (np. SMOTEBoost,
RUSBoost) lub z algorytmem baggingu (np. OverBagging, UnderBagging) oraz
podejscia hybrydowe (np. EasyEnsemble, BalanceCascade). Podejscia z uczeniem
wrazliwym na koszt (przykladowo adaptacje algorytmu AdaCost [Sun i in. 2007])
stanowig kombinacje podej$cia zewnetrznego i wewnetrznego, w ktorych dane wej-
sciowe modyfikowane sg poprzez nadanie réznych wag poszczegdlnym obiektom,
uwzgledniane nast¢pnie przez algorytmy uczenia. Oméwiony podziat technik bilan-
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sowania danych nie jest podziatem roztagcznym, gdyz niektére algorytmy zaktadaja
jednoczesne wykorzystanie kilku technik.

Techniki wrazliwe na koszt sa powszechnie stosowane réwniez w przypad-
ku klasyfikatoréw opartych na metodzie wektoréw nosnych (SVM). Klasyczne
sformutowanie problemu uczenia sprowadza si¢ do minimalizacji funkcji, w kto-
rej uwzglednia si¢ jeden parametr C kosztow zwigzanych z bledna klasyfikacja.
W uczeniu wrazliwym na koszt modyfikuje si¢ funkcje celu, nadajac rézne koszty
obserwacjom z klasy dominujacej i zdominowanej, a minimalizowana funkcja celu
jest postaci:

Q@=05xa"a+Cix » & +C x Y &, )
n+el+ n—el—

gdzie a jest wektorem parametréw hiperptaszczyzny liniowego klasyfikatora SVM
oddzielajacego dwie klasy, C, i C_sa kosztami zwigzanymi z bledng klasyfikacja
dla klasy pozytywnej i negatywnej, ¢ . ¢ g tzw. zmiennymi swobodnymi, ktore
przyjmuja wartosci dodatnie, gdy obserwacje znajduja si¢ wewnatrz badz po zlej
stronie marginesu wyznaczonego w procesie uczenia, I, 11 oznaczajg zbiory indek-
sow obiektow z klasy pozytywnej i negatywnej, a N, i N_— licznoSci tych zbiorow.
Biorac pod uwagg sugestie literaturowe [Tang i in. 2009] i wyniki prac wtasnych nad
rozszerzeniem koncepcji opisanych w [Zigba 2011], w niniejszej pracy proponuje
si¢ zastosowanie metody C-SVM z wykorzystaniem techniki SMO uczenia klasyfi-
katora oraz niesymetrycznych kosztow zdefiniowanych jako:

C.=CxN/2N,C =CxN/2N . (8)

3. Dane Zrodlowe analizy ryzyka operacyjnego
i zalozenia analizy porownawczej

Utylitarnym celem badan bylo rozwinigcie wynikow otrzymanych przez autorow
dla problemu klasyfikacji dychotomicznej z brakujgcymi obserwacjami [Lubicz
i in. 2012] na przypadek danych niezbilansowanych [Galar i in. 2012] wystepujacy
W rozwazanej przez autordw problematyce analizy ryzyka operacyjnego. Klasami
zdominowanymi, o liczebnosci istotnie mniejszej niz liczebnos¢ klasy dominujace;j,
sg tutaj — w zalezno$ci od przyjetej zmiennej objasnianej — zbior przypadkow zgonu
pacjenta w ciggu 30 dni lub 1 roku po operacji (ryzyko krotkookresowe) lub zbior
przypadkow przezycia przez pacjenta co najmniej # (n > 1) lat po operacji (ryzyko
dtugookresowe). Jednoczesénie, oprocz nieproporcjonalnej liczebnosci klas, wyste-
puja liczne braki wartosci niektérych atrybutoéw. Jak wykazano w poprzednich bada-
niach, kwesti¢ brakow danych mozna probowac rozwiagzaé zastosowaniem réznych
metod przetwarzania, na przykltad imputacji, i wlasciwym doborem klasyfikatora.
Pozwala to na zwigkszenie doktadnos$ci klasyfikacji dla ryzyka krotkookresowego
(75-95%), jednak inne wskazniki jakos$ci klasyfikacji pozostajg nieakceptowalne
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(duze roznice miedzy TPR a TNR), czego przyczyna moze by¢ niezrownowazenie

liczebnosci klas. Zamierzeniem autorow bylo zatem poréwnanie opisanych w lite-

raturze przedmiotu metod klasyfikacji danych niezbilansowanych oraz proba zapro-
ponowania wiasnego podejscia dla problemu analizy danych medycznych z zakresu
torakochirurgii, rzadko podejmowanego w pracach o ukierunkowaniu klinicznym

(nielicznymi przyktadami sg prace [Ferguson i in. 2008; Rivo i in. 2012]). Sformuto-

wano pytania badawcze z perspektywy medycznej, dotyczace: modelowania ryzyka

operacyjnego: przezycia 30 dni lubn (n=1, 2, ..., 5) lat po operacji i wptywu zakresu
uwzglednianych danych klinicznych (dane przedoperacyjne PR, zwigzane z zabie-
giem OP, histopatologiczne HP i dane pooperacyjne PT) na jako$¢ klasyfikacji. Zde-
finiowano binarne zmienne objasniane: R30, R1Y, ..., R5Y, odpowiadajace dtugosci
przezycia pooperacyjnego i opisanym wyzej interpretacjom klas zdominowanych

(zgony pooperacyjne lub przezycia pooperacyjne o okreslonej dlugosci).

W badaniach wykorzystano dane o pacjentach leczonych operacyjnie z powodu
raka pluca we Wroctawskim Osrodku Torakochirurgii (WTO) w latach 2000-2011.
Pierwszy etap badan obejmowat aktualizacje i weryfikacje baz danych zrodlowych
z systemu szpitalnego WTO i spoza WTO (Regionalny Rejestr Nowotworow, Na-
rodowy Fundusz Zdrowia). Efektem prac byto utworzenie nowych badawczych baz
danych o znacznie zmniejszonej, w porownaniu z poprzednimi badaniami, liczbie
brakéw danych:

—  WI: szczegotowe dane o pacjentach z resekcjami pluc z powodu pierwotnego
raka ptuca (2007-2011, 1203 obiekty, 139 zmiennych objasniajacych, z tego 36
z okresu przedoperacyjnego, 57 zwigzanych z zabiegiem operacyjnym, 17 doty-
czgcych badania histopatologicznego i 29 pooperacyjnych; srednio 2,6% brakow
danych),

— W2: ograniczony zestaw podstawowych danych o wszystkich pacjentach, kto-
rym wykonano resekcje ptuc w latach 2000-2011 (5595 obiektow, 15 zmiennych
objasniajacych, z tego — odpowiednio — 5, 2, 4, 4 z okres6w przedoperacyjnego,
operacyjnego, histopatologii i pooperacyjnego; srednio 8,3% brakow danych).
W tabeli 1 porownano skalg niezbilansowania w przyktadowych eksperymental-

nych zbiorach danych dla cech przedoperacyjnych w zaleznosci od zmiennej objas-

nianej; wyliczono rowniez wskaznik niezbilansowania [Galar i in. 2012] jako iloraz
liczebnosci klasy zdominowanej do liczebnosci klasy dominujace;j.

W drugim etapie wybrano techniki klasyfikacji danych niezbilansowanych. Bio-
rac pod uwage postawione cele badawcze, zdecydowano o przeprowadzeniu eks-
perymentalnej analizy porownawczej w $rodowisku uczenia maszynowego KEEL
[Alcala-Fdez i in. 2011], w ktérym dostepne sg 42 techniki klasyfikacji danych nie-
zbilansowanych, reprezentujace wszystkie wymienione wczesniej kategorie technik.
Sposrod nich, bazujac na sugestiach z pracy [Galar 1 in. 2012], wybrano 20 tech-
nik wymienionych w tab. 2, zaimplementowano takze autorska wersje algorytmu
C-SVM (wzory (3)-(4)) i wlaczono jg do srodowiska KEEL. W trzecim etapie dla
kazdej bazy (2), kazdej zmiennej objasnianej (6) i zakresu klinicznego danych (4)



Modele eksploracji danych niezbilansowanych... 267

Tabela 1. Poréwnanie skali niezbilansowania w eksperymentalnych bazach danych

Dane | Zmienna objasniana R30 R1Y R2Y R3Y R4Y RSY
Baza | zbiér eksperymentalny | WIPRRO | WIPRR1 | WIPRR2 | W1PRR3 | WIPRR4 | WI1PRRS
W1 iczebnosé 1203 1203 1019 839 676 543
zgony pooperacyjne 31 220 367 435 454 468
przezycia
pooperacyjne 1172 983 652 404 222 75
wskaznik
niezbilansowania 37,81 4,47 1,78 1,08 2,05 6,24
Baza | zbior eksperymentalny | W2PRRO | W2PRR1 | W2PRR2 | W2PRR3 | W2PRR4 | W2PRR5
W2 iczebnosé 5595 5595 5411 5231 4794 | 4403
zgony pooperacyjne 140 988 1621 1986 2192 2327
przezycia
pooperacyjne 5455 4607 3790 3245 2602 2076
wskaznik
niezbilansowania 38,96 4,66 2,34 1,63 1,19 1,12

Zrodto: obliczenia wlasne.

utworzono pliki eksperymentalne (48) i poddano je przetwarzaniu w module Im-
balanced Learning w systemie KEEL wersja 2.0, wykorzystujac standardowe im-
plementacje 20 technik i wlasng implementacj¢ algorytmu C-SVM. Zbudowa-
no 20-procentowe proby testowe, a jako metode walidacji wybrano 5-cze¢sciowy
sprawdzian krzyzowy. W ostatnim etapie wykonano dodatkowe badania poréwnaw-
cze w srodowisku WEKA przy zastosowaniu dost¢pnych technik (SMOTE, Resam-
pling, a nastgpnie zastosowanie algorytmow bazowych (SMO, NB, RF, CART), dla
ktorych w poprzednim etapie badan otrzymano najlepsza doktadnosé¢ klasyfikacji).
Ze wzgledu na ograniczenia edytorskie ponizej oméwiono tylko wybrane wyniki
analizy porownawczej w srodowisku KEEL.

4. Omowienie wynikow badan i wnioski

Wybrane wyniki analizy poréwnawczej metod klasyfikacji dla danych niezbilan-
sowanych dla przykltadowych zbioréw danych eksperymentalnych przedstawiono
w tab. 2-4. W tabeli 2 zamieszczono szczegotowe wyniki dla poszczegodlnych zasto-
sowanych algorytmow klasyfikacji danych niezbilansowanych z pakietu KEEL dla
ryzyka krotkookresowego (przezycie roczne po operacji) i dwoch zakreséw danych
klinicznych: danych przedoperacyjnych oraz danych uzupetionych o charaktery-
styki zabiegu operacyjnego, a w tab. 3-4 — dane usrednione dla przezycia rocznego
i 5-letniego (ocena taczna). W tabelach zastosowano omdéwione wyzej oznaczenia
wskaznikoéw jakosci klasyfikacji.
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Tabela 2. Poroéwnanie wynikéw klasyfikacji dla analizowanych metod przetwarzania danych
niezbilansowanych i przezycia rocznego (zbiory danych eksperymentalnych W1PRR1, WIOPR1 )

Grupa metod Algorytm Dane przedoperacyjne Dane przed- i okotooperacyjne
ACC | TPR | TNR | GM |AUC | ACC | TPR | TNR | GM |AUC

Probkowanie/ Bagging 0,81 | 0,08 | 0,98 | 0,28 | 0,53 | 0,80 | 0,09 | 0,96 | 0,30 | 0,52
EE;“;;?“ 1IVotes 0,76 | 0,20 | 0,89 [ 0,43 | 0,55 [ 0,77 [ 0.22 | 0,90 | 0,44 | 0,56
MSMOTEBagging | 0,72 | 0,29 | 0,82 | 0,49 | 0,56 | 0,76 | 0,30 | 0,87 | 0,51 | 0,58

OverBagging2 0,72 | 0,34 | 0,81 | 0,52 | 0,57 | 0,74 | 0,36 | 0,83 | 0,55 | 0,60

OverBagging 0,72 | 0,25 | 0,83 | 0,46 | 0,54 | 0,76 | 0,21 | 0,89 | 0,43 | 0,55

SMOTEBagging 0,68 | 0,46 | 0,73 | 0,58 | 0,60 | 0,76 | 0,29 | 0,86 | 0,50 | 0,57

UnderBagging2 0,66 | 0,50 | 0,69 | 0,59 | 0,60 | 0,67 | 0,45 | 0,71 | 0,57 | 0,58

UnderBagging 0,59 | 0,60 | 0,59 | 0,60 | 0,60 | 0,62 | 0,67 | 0,60 | 0,64 | 0,64
UnderOverBagging | 0,71 | 0,42 | 0,77 | 0,57 | 0,60 | 0,72 | 0,39 | 0,79 | 0,55 | 0,59

Hybrydowe BalanceCascade 0,57 | 0,56 | 0,57 | 0,57 | 0,57 | 0,58 | 0,57 | 0,59 | 0,58 | 0,58
EasyEnsemble 0,58 | 0,58 | 0,58 | 0,58 | 0,58 | 0,59 | 0,59 | 0,59 | 0,59 | 0,59

Wrazliwe | proste |C_SVM 0,65 | 0,52 | 0,68 | 0,59 | 0,60 | 0,65 | 0,48 | 0,68 | 0,57 | 0,58
nakoszt | 1o;0ne | AdaBoost 0,75 [ 0,22 | 0,87 | 0,44 | 0,55 | 0,77 | 0,15 | 0,91 | 0,38 | 0,53
AdaBoostM1 0,76 | 0,23 | 0,87 | 0,45 | 0,55 | 0,75 | 0,16 | 0,89 | 0,38 | 0,53

AdaBoostM2 0,76 | 0,23 | 0,87 | 0,45 | 0,55 | 0,75 | 0,16 | 0,89 | 0,38 | 0,53

AdaC2 0,47 | 0,70 | 0,42 | 0,54 | 0,56 | 0,52 | 0,59 | 0,51 | 0,55 | 0,55

Probkowanie + DataBoost-IM 0,74 | 0,30 | 0,84 | 0,50 | 0,57 | 0,77 | 0,21 | 0,90 | 0,43 | 0,55
boosting MSMOTEBoost 0,66 | 0,34 | 0,73 | 0,49 | 0,53 | 0,72 | 0,31 | 0,81 | 0,51 | 0,56
RUSBoost 0,64 | 0,54 | 0,67 | 0,60 | 0,60 | 0,65 | 0,50 | 0,69 | 0,58 | 0,59

SMOTEBoost 0,69 | 0,41 | 0,76 | 0,56 | 0,58 | 0,74 | 0,22 | 0,85 | 0,43 | 0,53

Zrodto: obliczenia whasne.

Analiza wynikow szczegotowych (tab. 2) nie wskazuje na zdecydowang przewa-
ge jednej z metod klasyfikacji danych niezbilansowanych w znaczeniu otrzymania
zarowno akceptowalnej poprawnosci klasyfikacji (ACC, GM lub AUC), jak i zroéw-
nowazenia doktadnosci klasyfikacji obiektow z klasy zdominowanej (TPR wzgle-
dem TNR). Najbardziej zrownowazone wyniki dawaty klasyfikatory, dla ktorych
jednoczesnie wskaznik AUC byt najwigkszy (w wigkszos$ci byly to metody z grupy
probkowanie + bagging), w szczegolnosci algorytm UnderBagging, wykorzystujacy
klasyczny algorytm C4.5 Quinlana, niemniej warto$ci wskaznikow GM i AUC na
poziomie 0,60 nie wskazywaly na szczegolnie dobre zdolnosci predykcyjne. Roz-
szerzenie zbioru uczacego o dane okotooperacyjne PR (prawa czes¢ tab. 2) nie po-
lepsza w istotny sposob jakosci klasyfikacji.

Odmienna sytuacja wystepuje dla analizy ryzyka 5-letniego (tab. 4). W przypad-
ku wykorzystania jako zbioru uczacego danych przedoperacyjnych PR zdecydowa-
nie najlepsze wyniki (GM 1 AUC na poziomie 0,73) daje zastosowanie zapropono-
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Tabela 3. Poréwnanie $rednich wynikéw klasyfikacji dla metod z kazdej grupy i przezycia rocznego

Dane przedoperacyjne PR Dane przed- i okotooperacyjne OP
ACC | TPR | TNR | GM | AUC | ACC | TPR | TNR | GM | AUC
Probkowanie + bagging 0,71 | 0,35 | 0,79 | 0,50 | 0,57 | 0,73 | 0,33 | 0,82 | 0,50 | 0,58
Hybrydowe 0,57 | 0,57 | 0,58 | 0,57 | 0,57 | 0,59 | 0,58 | 0,59 | 0,58 | 0,58
C_SVM 0,65 | 0,52 | 0,68 | 0,59 | 0,60 | 0,65 | 048 | 0,68 | 0,57 | 0,58
Wrazliwe na koszt ztozone | 0,68 | 0,34 0,76 0,47 0,55 0,70 0,27 0,80 0,42 | 0,53
Probkowanie + boosting 0,68 | 0,40 | 0,75 | 0,54 | 0,57 | 0,72 | 0,31 | 0,81 | 0,49 | 0,56

Grupa metod

Zrodto: obliczenia wlasne.

Tabela 4. Poréwnanie $rednich wynikéw klasyfikacji dla metod z kazdej grupy i przezycia 5-letniego

Dane przedoperacyjne PR Dane przed- i okotooperacyjne OP
Grupa metod

ACC | TPR | TNR | GM | AUC | ACC | TPR | TNR | GM | AUC
Probkowanie + bagging 0,74 | 0,47 | 0,78 | 0,57 | 0,63 | 0,78 | 0,71 | 0,79 | 0,73 | 0,75
Hybrydowe 0,60 | 0,65 | 0,59 | 0,62 | 0,62 | 0,71 | 0,90 | 0,68 | 0,78 | 0,79
C_SVM 0,72 | 0,75 | 0,72 | 0,73 | 0,73 | 0,84 | 0,60 | 0,88 | 0,73 | 0,74
Wrazliwe na koszt ztoZone 0,79 | 0,25 | 0,88 | 0,46 | 0,57 | 0,82 | 0,42 | 0,88 | 0,61 | 0,65
Probkowanie + boosting 0,74 | 0,45 | 0,79 | 0,57 | 0,62 | 0,80 | 0,61 | 0,84 | 0,70 | 0,72

Zrodto: obliczenia whasne.

wanej w pracy implementacji algorytmu C-SVM. Wéréd pozostatych algorytmow
dobre wyniki daja takze, jak poprzednio, niektore algorytmy z grupy probkowanie/
eliminacja + bagging (AUC i GM rzegdu 0,70). Po rozszerzeniu zbioru uczgcego
o dane okotooperacyjne wszystkie analizowane algorytmy wykazuja znaczne po-
lepszenie jakosci klasyfikacji, przy czym najlepsze wyniki daje zastosowanie algo-
rytmu UnderBagging; wskazniki GM 1 AUC rzedu 0,83; TPR i TNR odpowiednio
0,99 i 0,65. Najwazniejsza cechg zastosowanych algorytmow klasyfikacji danych
niezbilansowanych jest znaczne zrownowazenie czutosci i swoistosci klasyfikacji
(TPR i TNR) przy zachowaniu poprawnosci klasyfikacji na stosunkowo wysokim
poziomie (0,75-0,84), co oznacza istotng poprawe¢ wynikéw otrzymanych w po-
przednim etapie badan, ale wskazuje na konieczno$¢ dalszych prac nad zwigksze-
niem zdolnosci predykcyjnej, szczegdlnie dla ryzyka krotkookresowego. Jednym
z kierunkoéw prac bedzie proba opracowania uogolnienia algorytmu C-SVM, pozwa-
lajacego utrzymac zbilansowanie wynikow dla wigkszej wymiarowos$ci problemu
(rozszerzone zakresy danych OP, HP) przy jednoczesnym polepszeniu wskaznikow
jakosci klasyfikacji AUC i GM.
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MODELLING CLASS IMBALANCE PROBLEMS:
COMPARING CLASSIFICATION APPROACHES
FOR SURGICAL RISK ANALYSIS

Summary: In classification tasks based on real-world data, for instance when analyzing med-
ical data, it is quite often necessary to deal with problems related to the nature of data, in
particular with class imbalance, when the number of examples that represent one class is
much lower than the ones of the other classes. The aim of this paper is to perform comparative
analysis of selected classification approaches, designed for imbalanced data sets. The research
was performed using Imbalanced Learning Module of the KEEL Data Mining software pack-
age and WEKA Machine Learning environment. The source data was extracted from updated
hospital data base of surgical lung cancer patients treated at Wroctaw Thoracic Surgery Centre
in the period 2000-2011.

Keywords: data mining, classification, class imbalance, missing values, medical data.



