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Klasyfikacja i analiza danych — teoria i zastosowania

Marek Lubicz, Maciej Zi¢ba

Politechnika Wroctawska

Konrad Pawelczyk, Adam Rzechonek, Marek Marciniak,
Jerzy Kolodziej

Uniwersytet Medyczny we Wroctawiu

INDUKCJA REGUL DLA DANYCH NIEKOMPLETNYCH
I NIEZBALANSOWANYCH: MODELE
KLASYFIKATOROW I PROBA ICH ZASTOSOWANIA
DO PREDYKCJI RYZYKA OPERACYJNEGO

W TORAKOCHIRURGII'

Streszczenie: Artykul dotyczy klasyfikacji obiektéw w sytuacji tacznego wystgpowania
wielu niedoskonatosci dostgpnych danych, w szczegolnosci: niekompletno$ci i niezbalan-
sowania danych. Zaproponowano zastosowanie podejScia wykorzystujacego adaptacje
wzmocnionych, wrazliwych na koszt klasyfikatorow SVM. Poréwnano efektywno$é podej-
Scia z klasyfikatorami dla danych niezbalansowanych, dostepnymi w $rodowiskach uczenia
maszynowego KEEL i WEKA. Rozwazono tez zagadnienie interpretowalnosci wynikow
klasyfikacji (indukcja regut i drzew decyzyjnych z efektywnych modeli typu ,.czarna
skrzynka”). Oméwiono przyktadowe zastosowanie do klasyfikacji zaktualizowanych baz
danych medycznych z Wroctawskiego Osrodka Torakochirurgii.

Stowa kluczowe: uczenie maszynowe, klasyfikacja, indukcja regut, dane niezbalansowane,
brakujace obserwacje, predykcja ryzyka operacyjnego.

1. Wstep

Istotng trudno$cia przy klasyfikacji obiektow na podstawie danych rzeczywistych
jest taczne wystepowanie wielu niedoskonatosci dostgpnych danych, w szczegol-
nos$ci: niekompletnosci (brakujace obserwacje niektorych cech) oraz niezbalanso-

! Praca naukowa czg$ciowo finansowana ze $rodkow 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
zarzadczych w systemach zdrowotnych” oraz ze $rodkoéw Unii Europejskiej w ramach Europejskiego
Funduszu Spotecznego.
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wania (znaczna przewaga liczebnos$ci jednej lub kilku klas). Takie sytuacje wyste-
pwja m.in. w problemach klasyfikacji danych medycznych, w tym w rozwazanym
przez autoréw problemie analizy ryzyka operacyjnego w torakochirurgii (krétko-
lub dlugookresowa predykcja zgonu po operacji). Specyfika danych utrudnia dobor
efektywnego klasyfikatora z wykorzystaniem standardowych metod uzupetiania
brakujgcych obserwacji i metod redukcji niezbalansowania. W literaturze przed-
miotu wymienione problemy sg zwykle rozpatrywane oddzielnie [np. Gatnar 2001;
Marshall i in. 2010; Galar i in. 2012], a proby zastosowan praktycznych w rozwa-
zanej dziedzinie dajg jak dotychczas niezadowalajgce rezultaty [Poullis 1 in. 2013].
Dodatkowe trudnosci przy doborze efektywnego podejécia sg zwigzane z wymaga-
niem interpretowalnosci przebiegu i wynikow klasyfikacji w przypadkach ich prak-
tycznego wykorzystania: efektywne klasyfikatory, takie jak sieci neuronowe czy
metoda wektorow nosnych (SVM) [Gatnar 2008], sa modelami typu ,,czarna
skrzynka” — w odréznieniu od mniej efektywnych klasyfikatoréw regutowych lub
opartych na drzewach decyzyjnych [Barakat, Bradley 2010]. Celem pracy jest
analiza efektywnos$ci podejscia wykorzystujacego adaptacje wzmocnionych, wraz-
liwych na koszt klasyfikatoréw SVM [Zigba 2013] w porownaniu z klasyfikatora-
mi dla danych niezbalansowanych, dostepnymi w podstawowych niekomercyjnych
srodowiskach uczenia maszynowego KEEL [Alcala-Fdez i in. 2011] i WEKA
[Witten 1 in. 2011], omoéwienie podej$cia do indukcji regut i drzew decyzyjnych
[Zigba i in. 2014] oraz wstepnych wnioskow z jego zastosowania na przyktadach
wykorzystujacych bazy danych medycznych z Wroctawskiego O$rodka Torako-
chirurgii.

2. Zalozenia badawcze i wyniki poprzednich badan

Problem predykcji ryzyka operacyjnego w torakochirurgii sformutowano jako za-
danie klasyfikacji obiektow, ktérymi sa pacjenci oddziatu chirurgii klatki piersio-
wej z diagnoza pierwotnego raka ptuca, operowani w latach 2007-2012, do jedne;j
z dwoch klas: pacjenci, ktorzy przezyli badz tez nie przezyli ustalonego okresu
obserwacji. Zaleznie od przyjetego horyzontu czasowego (30 dni, 1 rok, 5 lat od
operacji) jedna klasa jest klasag zdominowang (mato liczng) w porownaniu z druga
— klasg dominujacg. W niniejszym artykule ograniczono si¢ do oceny ryzyka zgonu
w ciagu 1 roku po operacji, a klasg zdominowang jest podgrupa pacjentow, ktorzy
zmarli w tym okresie. W rozwazaniach skupiono si¢ na metodach klasyfikacji
wzorcowej, zaliczanych do metod analizy dyskryminacyjnej (uczenia z nauczycie-
lem, uczenia nadzorowanego [Gatnar 1998]). Istota tych metod jest okreslanie re-
gut klasyfikacji na podstawie informacji zawartych w ciggu uczacym, tj. zbiorze
obiektow, ktorych przynaleznos¢ do klasy jest znana. W rozwazanym przypadku
obserwowanymi cechami sg zmienne (z reguty nominalne) okres$lajace stan pacjen-
ta lub zdarzenia diagnostyczno-terapeutyczne podczas hospitalizacji i po jej zakon-
czeniu (przedoperacyjne, okotooperacyjne, histopatologia, pooperacyjne).
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W badaniach wykorzystano zaktualizowane bazy danych, utworzone na pod-
stawie danych Wroctawskiego Osrodka Torakochirurgii, uzupetnione o rejestry
Dolnoslgskiego Centrum Onkologii i Dolnoslaskiego Oddzialu Wojewddzkiego
NFZ. Podstawowa baza zawiera dane o 1384 pacjentach opisanych 239 cechami
(odpowiednio: 114 przedoperacyjnymi, 32 okotooperacyjnymi, 63 histopatologicz-
nymi, 30 pooperacyjnymi [Lubicz i in. 2010]). W danych zrédtowych stwierdzono
roznorodne niedoskonatosci, m.in.:

— braki danych: po uzupemieniu podstawowych brakow pozostato 161 pacjentow
z niekompletnymi danymi (0,23% - 65% obiektow z brakiem danych, zaleznie
od cechy),

— niezbalansowanie danych: w analizowanej probie wystapilo 237 zgondéw do
1 roku od operacji (klasa zdominowana), co daje wskaznik niezbalansowania
4,84 (iloraz liczebnosci klasy dominujacej do liczebnosci klasy zdomino-
wanej).

Efektywnos$¢ klasyfikacji oceniano na podstawie prawidtowosci predykcji wy-
stapienia zgonu pacjenta w ciggu roku od operacji (P — klasa pozytywna) i predyk-
cji przezycia 1 roku (N — klasa negatywna). Zastosowano nastepujace wskazniki
jakosci klasyfikacji:

TPR — czutos¢ klasyfikacji: TPR=TP /(TP + FN),

TNR — swoistos¢ klasyfikacji: TNR=TN / (FP+TN),

FPR — odsetek btedow I rodzaju: FPR=FP/(FP+TN),

ACC — doktadnos$¢ (odsetek poprawnych klasyfikacji): 4CC =(TP+TN)/ NN

oraz szczegodlnie istotne przy klasyfikacji danych niezbalansowanych [Galar i in.
2012]:
GM — wspélezynnik  $redniej  geometrycznej  jakosci  predykcji:

GM =~/TPR*TNR ,

AUC — wskaznik reprezentujacy pole powierzchni pod krzywa ROC (Receiver
Operating Characteristic): AUC =0,5*(1+TPR - FPR),
gdzie poszczegbdlne symbole oznaczaja: TP, TN — liczby prawidlowo sklasyfiko-
wanych pacjentow z klasy — odpowiednio: pozytywnej i negatywnej oraz — analo-
gicznie: FP, FN — liczby btednych klasyfikacji; NN — taczna liczba klasyfikowa-
nych.

Przy wyznaczaniu metodyki badan uwzglgdniono wyniki poprzednich badan,
obejmujace:

— wroku 2010: analizg literatury przedmiotu z zakresu oceny ryzyka operacyjne-
go i1 do$wiadczen zastosowania metod statystycznych i technik eksploracji da-
nych w torakochirurgii [Lubicz i in. 2010]; wykazano m.in. niejednoznacznosé¢
w ocenie istotnych czynnikéw ryzyka pomimo prowadzenia wieloosrodkowych
badan na duzych liczbach pacjentow oraz brak przewagi ktorejkolwiek z naj-
czgsciej stosowanych metod (regresja logistyczna, sieci neuronowe, SVM,
drzewa decyzyjne [Santos-Garcia i in. 2004; Ferguson i in. 2008];
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— w roku 2011: analiz¢ porownawczg wybranych podejs¢ (usunigcie przypad-
koéw, zastgpienie wartoscig Srednig lub mediang, imputacja z zastosowaniem
roznych algorytméw) do wstepnego przetwarzania przy brakach danych, ktére
w przypadku oceny ryzyka rocznego zapewnialy dokladnos¢ (ACC) rzedu
75-85% 1 wysoka swoisto$¢ (TNR) rzedu 94-96% przy niktej czutosci (TPR)
klasyfikacji wystapienia zgonu rzgdu 10-30% [Lubicz i in. 2012];

— wroku 2012: analize poréwnawcza wybranych podej$¢ do klasyfikacji danych
niezbalansowanych [Lubicz i in. 2013], umozliwiajacych znaczne zrownowa-
zenie precyzji wykrywania klasy pozytywnej i negatywnej: czuto$¢ (TPR) rze-
du 50-60% przy swoistosci (TNR) rzedu 60-80% i doktadnosci (ACC) rzedu
60%.

W obecnym etapie badan przyjgto zatozenia metodyczne obejmujace:

— aktualizacj¢ analizy literatury przedmiotu z zakresu modelowania ryzyka ope-
racyjnego; nie stwierdzono znaczacego postepu w zakresie wyznaczania czyn-
nikéw i modelowania ryzyka operacyjnego pacjentow z rakiem ptuca [Bradley
1 in. 2012; Poullis 1 in. 2013; Qadri i in. 2013; Mediratta i in. 2014], takze w
odniesieniu do nielicznych przyktadéw zastosowania technik eksploracji da-
nych (np. w [Rivo i in. 2012] jako sukces podaje si¢ model regresji logistycznej
z wysoka doktadnos$cia i swoistoscia klasyfikacji rzedu 95-100% przy czutosci
9,68%, co nie dziwi przy wskazniku niezbalansowania 16,7);

— zastosowanie rozszerzonej metody uczenia klasyfikatorow typu SVM dla da-
nych niezbalansowanych opisanej w [Zigba 2013] i opracowanie efektywnego
klasyfikatora hybrydowego (wielomodelowego) BoostingCSVM dla danych
niezbalansowanych, taczacego uczenie wrazliwe na koszt z algorytmem bo-
osting [Zigba i in. 2014];

— analize porownawcza klasyfikatora BoostingCSVM oraz algorytmow klasyfi-
kacji danych niezbalansowanych, z modutu Imbalanced Learning pakietu
KEEL i pakietu WEKA;

— wykorzystanie klasyfikatora BoostingCSVM i klasycznego algorytmu reguto-
wego (Ripper) do wyznaczenia zestawu regul decyzyjnych [Zieba i1 in. 2014]
oraz probeg ich merytorycznej interpretacji przez specjalistow klinicznych.

3. Efektywny klasyfikator BoostingCSVM:
model i analiza porownawcza

Kluczowym elementem koncepcji wzmacnianego klasyfikatora BoostingCSVM
dla danych niezbalansowanych [Zigba 2013] jest procedura uczenia klasyfikatorow
bazowych, polegajaca na minimalizacji szczegbélnie sformutowanej wazonej funk-
cji btedu z niesymetrycznymi kosztami btednych klasyfikacji. W zaproponowanym
podejsciu jako model bazowy dla klasyfikatora wzmacnianego przyjeto klasyfika-
tor typu SVM, ktory jest uczony z wykorzystaniem algorytmu SMO [Keerthi i in.
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2001]. W kolejnym etapie, w celu poprawy skutecznos$ci klasyfikacji i zniwelowa-
nia negatywnych skutkéw jednoczesnego niezbalansowania danych w ramach klas
1 pomiedzy klasami, uczenie wrazliwe na koszt jest potaczone z algorytmem
wzmacniania typu AdaBoost [Freund i in. 1996; Gatnar 2008]) w ramach wzmoc-
nionego, wielomodelowego klasyfikatora BoostingCSVM, do ktérego — w oparciu
o wyniki przedstawione w [Wang, Japkowicz 2010] — wybierane sg jedynie klasy-
fikatory bazowe o najwyzszych wartosciach wskaznika GM. Formalne oméwienie
zaproponowanego podejscia przedstawiono w [Zigba i in. 2014].

Efektywno$¢ klasyfikatora BoostingCSVM analizowano po zaimplementowa-
niu w module Imbalanced Learning pakietu KEEL w porownaniu z dostepnymi w
tym $rodowisku klasyfikatorami wrazliwymi na koszt i wielomodelowymi dla da-
nych niezbalansowanych. Najlepsze wyniki klasyfikacji (wysokie GM, zrownowa-
zone TNR i TPR) na opisanych wyzej danych medycznych otrzymano dla algo-
rytmow opartych na zasadzie eliminacji obiektow z klasy dominujacej i wykorzy-
staniu algorytmu C45 jako klasyfikatora bazowego: RUSBoost-I (wzmacnianej
eliminacji losowej [Seiffert i in. 2010]), UnderBagging-I (eliminacji z agregacja
bootstrapowa [Barandela i in. 2003]) i EasyEnsemble [Liu i in. 2009], wrazliwej na
koszt wersji klasycznego klasyfikatora C45 (C45CS-I; [Ting 2002]) oraz klasyfika-
tora BoostingCSVM, dla ktérego otrzymano najwyzsza efektywnosc klasyfikacji.
Zwraca uwagg niska efektywnos¢ klasyfikacji dla algorytmu AdaBoost i klasyfika-
torow opartych na popularnym w literaturze przedmiotu algorytmie SMOTE
[Chawla i in. 2002] rownowazenia rozktadu klas przez generowanie nowych ob-
serwacji.

Tabela 1. Porownanie efektywnosci klasyfikatora BoostingCSVM oraz metod klasyfikacji wrazliwej
na koszt (CS) i wielomodelowych (EN) dla danych niezbalansowanych

Grupa Al Dane przedoperacyjne Dane przed- i okotooperacyjne
metod gorytm ACC| TN [TPR|GM | AU | AC | TN | TPR | GM | AU
BoostingCSVM 0,69 0,71 | 0,60 | 0,65 0,65 | 0,69 | 0,72 | 0,55 |0,63 |0,64
CS C45CS-1 0,60 | 0,60 |0,56 | 0,58 [0,58 | 0,68 [0,73 [042 0,56 [0,58
AdaBoost -I, MI1,|0,84 [0,94 |0,11 |0,32 |0,52 |0,88 | 1,00 [ 0,00 |0,00 |0,50
EasyEnsemble-I 0,64 10,66 |0,54 [0,59 [0,60 [0,84 [0,92 [0,30 0,53 [0,61
EN RUSBoost-1 0,72 10,74 | 0,57 | 0,65 | 0,65 | 0,52 | 0,52 | 0,50 |0,51 |0,51
SMOTEBagging-I 0,86 10,94 | 0,25 10,48 10,59 | 0,87 [0,98 {0,02 | 0,13 |0,50
SMOTEBoost-1 0,81 /0,88 [ 0,27 | 0,49 |0,58 | 0,71 |0,77 0,21 | 0,41 |0,49
UnderBagging-I 0,68 10,70 | 0,54 | 0,61 [ 0,62 | 0,85 [0,92 |0,29 ]0,51 |0,60

Zrodlo: obliczenia wiasne w §rodowisku KEEL.

Wyniki obliczen dla wszystkich danych (tabela 2) dostepnych w okresie pro-
wadzenia badan wykazuja, ze klasyfikator BoostedCSVM jest efektywnym i sta-
bilnym narzedziem klasyfikacji danych niezbalansowanych; jako jedyny z klasy-
fikator6w dla danych niezbalansowanych analizowanych w s$rodowisku KEEL
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Tabela 2. Poréwnanie zmian jakosci klasyfikacji w miar¢ akumulacji wiedzy
(zwigkszenie liczby cech)

Dane Przedoperacyjne +Okotooperacyjne +Histopatologia +Pooperacyjne

Algorytm TNR | TPR [GM | TNR [TPR| GM | TNR | TPR | GM | TNR | TPR | GM
BoostingCSVM | 0,71 | 0,60 |0,65| 0,72 |0,55| 0,63 | 0,75 | 0,52 | 0,63 | 0,78 | 0,50 |0,62
C45CS-1 0,60 | 0,56 [0,58| 0,73 |0,42| 0,56 | 0,75 | 0,35 | 0,51 | 0,77 | 0,49 |0,61
RUSBoost-1 0,74 | 0,57 10,65| 0,52 |0,50| 0,51 | 0,63 | 0,46 | 0,54 | 0,47 | 0,53 | 0,50
UnderBagging-I | 0,70 | 0,54 |0,61| 0,92 |0,29| 0,51 | 0,87 | 0,36 | 0,56 | 0,88 | 0,35 |0,55

Zrodlo: obliczenia wiasne w §rodowisku KEEL.

zachowat stabilnos$¢ przy zwigkszonej liczbie zmiennych objasniajacych (kolejne
trojki kolumn w tabeli 2 odpowiadaja wektorowi cech zwigkszonemu o kolejne
grupy danych klinicznych) oraz z reguty wykazywat najlepsza (chociaz ze wzgle-
dow klinicznych wciaz niedostateczng) czuto$¢ klasyfikacji (TPR; zdolno$¢ pro-
spektywnego stwierdzenia potencjalnie negatywnych zdarzen przy kwalifikacji do
zabiegu operacyjnego). Nalezy zauwazy¢, ze przedmiotem obecnych badan nie
byly metody doboru zmiennych objasniajacych (selekcji cech), co jest zagadnie-
niem istotnym [Gatnar 2008], szczegolnie przy duzej wymiarowosci problemu;
przewiduje si¢ dalsze badania w tym zakresie, szczegélnie w zwigzku z planowa-
nym rozszerzeniem wektora cech o dane laboratoryjne [Warwick i in. 2014] i im-
munohistochemiczne [Zhu i in. 2009].

4. Indukcja interpretowalnych regul klasyfikacyjnych:
model i préba zastosowania

W literaturze z zakresu uczenia maszynowego podkresla sie, ze reprezentacja wie-
dzy klasyfikacyjnej powinna cechowac¢ si¢: wysoka jakos$cig klasyfikacji, odporno-
$cig na niedoskonatosci danych wykorzystywanych w procesie uczenia i zrozumia-
odcia, tzn. powinna by¢ wyrazona w formie pozwalajacej na zrozumienie, ocene
i dalsze uzycie przez cztowieka [Stefanowski 2001]. Postulat ten uwzglednia sig¢
w tych metodach, ktore tworza symboliczne reprezentacje wiedzy, takie jak drzewa
i reguty decyzyjne. Wada klasyfikatoréw charakteryzujacych si¢ zrozumiala repre-
zentacja wiedzy jest najczeSciej niska jako$¢ klasyfikacji i niewielka odporno$¢ na
zta jako$¢ danych, dlatego tez zachodzi konieczno$¢ wykorzystania klasyfikatorow
o wysokiej jakosci predykcyjnej do konstrukcji modeli o wysokim stopniu interpre-
towalnosci. Wyrdznia sie¢ trzy gldwne podejscia do problemu indukcji regut z mo-
deli, ktore charakteryzuja si¢ wysoka skutecznoscia predykeji (np. SVM, sieci neu-
ronowe), ale nie sg bezposrednio interpretowalne [Tickle i in. 1998]:
— dekompozycyjne: dokonuje si¢ indukcji regut poprzez analize struktury wyu-
czonego modelu, np. sieci neuronowej lub marginesu separujacego wyznaczo-
nego przez SVM,
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— pedagogiczne, niewymagajace analizy struktury modelu, dziatajace niezaleznie
od stosowanego klasyfikatora, zaktadajace wygenerowanie nowej porcji da-
nych, ich zaetykietowanie lub modyfikacje etykiet obserwacji ze zbioru ucza-
cego z wykorzystaniem wysokiej jakosci metody klasyfikacji, wyuczonej na
pierwotnym zbiorze uczacym oraz konstrukcj¢ drzewa lub regul decyzyjnych
z zastosowaniem metod klasycznych, np. RIPPER lub C4.5,

— eklektyczne, taczace cechy dwoch poprzednich.

W niniejszej pracy autorzy zastosowali podejscie drugiego typu dla klasyfika-
tora BoostingCSVM w $rodowisku KEEL, begdacego polaczeniem trudnych do
interpretacji modeli: klasyfikatora wzmacnianego i modelu typu SVM, obejmuja-
cego [Zigba i in. 2014]:

— wyuczenie klasyfikatora BoostingCSVM na wejSciowym zestawie danych po
uprzednim dobraniu wlasciwych parametrow uczenia, np. z wykorzystaniem
walidacji krzyzowej,

— reetykietyzacje elementow ciggu uczacego na podstawie wyuczonego klasyfi-
katora,

— wykorzystanie zmodyfikowanego ciagu uczacego do wyznaczenia zestawu
regut decyzyjnych z zastosowaniem algorytmu regutowego Ripper (JRip; [Wit-
teniin. 2011]).

Zastosowanie tego podej$cia do omowionych wyzej danych medycznych (dane
przedoperacyjne, ocena przezycia 1 roku) daje w wyniku efektywnos$¢ klasyfikacji
poréwnywalng z pierwotng (GM = 0,62; ACC = 0,69) oraz 12 regut decyzyjnych.
Dla poréwnania wygenerowano rowniez reguty decyzyjne z wykorzystaniem in-
nych klasyfikatorow w srodowiskach KEEL i WEKA (np. najlepszy w $rodowisku
WEKA algorytm AdaBoost.M1 z funkcjg bazowa J48 dat 118 regut pozytywnych,
ujetych w drzewie decyzyjnym po ostatecznym przycieciu). Zestawy regul decy-
zyjnych poddano interpretacji i probie merytorycznej oceny specjalistow klinicz-
nych, uzyskujac potwierdzenie zasadnosci klinicznej czesci regul, m.in. znacznego
ryzyka zgonu pooperacyjnego dla pacjentow z oceng kliniczng sSTNM dla T = 3, 4
lub N =2, z przerzutami (m.in. do centralnego uktadu nerwowego, drugiego ptuca,

Tabela 3. Przykladowe reguty dla przezycia 1-rocznego na podstawie danych przedoperacyjnych

1 | (cukrzyca insulinozalezna) i (rozpoznanie nowotworu przed operacja) => R1Yr=T

2 | (mgzczyzna) i (przerzuty do innych narzadéw: nadnercza lub drugie ptuco, lub watroba) =>
R1Yr=T

(kobieta) i (brak cukrzycy insulinozaleznej) => R1Yr=N

(mezczyzna) i (choroba wiencowa lub zaburzenia kragzenia mézgowego) => R1Yr=T
(mezczyzna) i (palenie tytoniu) i (rozpoznanie nowotworu przed operacja) => R1Yr=T
(mezczyzna) i (palenie tytoniu) i (pogorszenie sprawnosci) i (przewlekla obturacyjna choroba
ptuc) i (powigkszone wezty N1 lub ocena wedtug skali Zubroda =1 lub 2) => R1Yr=T

N[~

Konkluzja R1Yr =T oznacza wysokie, a R1Yr= N — niskie ryzyko zgonu w ciagu roku po operacji.
Zrédlo: obliczenia whasne w srodowiskach KEEL i WEKA.
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nadnerczy, watroby), wystapienie zawatu serca w ciggu 6 miesiecy przed operacja
lub zespolu metabolicznego, a takze istotnej warto$ci predykcyjnej parametréw
spirometrycznych FEV, pici i wieku [por. Mediratta i in. 2014]. Inne przyktadowe
reguly zamieszczono w tabeli 3. Dalsze prace w powyzszym zakresie beda doty-
czy¢ wygenerowania kompletnych zestawow regut dla klasyfikatorow o najwigk-
szej zdolnos$ci predykcyjnej i ich porownania z chirurgicznymi systemami oceny
ryzyka [Bradley i in. 2012; Qadri i in. 2013].

Literatura

Alcala-Fdez J., Fernandez A., Luengo J., Derrac J., Garcia S., Sanchez L., Herrera F., 2011, KEEL
data-mining software tool: Data set repository, integration of algorithms and experimental ana-
lysis framework, Journal of Multiple-Valued Logic & Soft Computing, vol. 17(2-3), s. 255-287.

Barakat N., Bradley A.P., 2010, Rule extraction from support vector machines: A review, Neurocom-
puting, vol. 74(41277), s. 178-190.

Barandela R., Valdovinos R.M., Sanchez J.S., 2003, New applications of ensembles of classifiers, Pattern
Analysis and Applications, vol. 6, s. 245-256.

Bradley A., Marshall A., Abdelaziz M., Hussain K., Agostini P., Bishay E., Kalkat M., Steyn R., Rajesh P.,
Dunn J., Naidu B., 2012, Thoracoscore fails to predict complications following elective lung resection,
European Respiratory Journal, 40(6), 1496-1501.

Chawla N.V., Bowyer K.W., Hall L.O., 2002, SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling TEchnique,
Journal of Artificial Intelligence Research, vol. 16, s. 321-357.

Ferguson M.K., Siddique J., Karrison T., 2008, Modeling major lung resection outcomes using classifica-
tion trees and multiple imputation techniques, European Journal of Cardio-Thoracic Surgery, vol.
34(5), s. 1085-1089.

Fernandez A., Garcia S., Luengo J., Bernado-Mansilla E., Herrera F., 2010, Genetics-Based Machine
Learning for Rule Induction: State of the Art, Taxonomy, and Comparative Study, IEEE Transactions
on Evolutionary Computation, vol. 14(6), s. 913-941.

Freund Y., Schapire R.E., Hill M., 1996, Experiments with a New Boosting Algorithm, Proceedings of
the 13™ International Conference on Machine Learning, Morgan Kaufimann, s. 148-156.

Galar M., Fernandez A., Barrenechea E., Bustince H., Herrera F., 2012, 4 Review on Ensembles for
the Class Imbalance Problem: Bagging-, Boosting-, and Hybrid-Based Approaches, 1IEEE
Transactions On Systems, Man and Cybernetics-Part C: Applications and Reviews, vol. 42(4),
s. 463-484.

Garcia S., Fernandez A., Herrera F., 2009, Enhancing the effectiveness and interpretability of deci-
sion tree and rule induction classifiers with evolutionary training set selection over imbalanced
problems, Applied Soft Computing, vol. 9(4), s. 1304-1314.

Gatnar E., 1998, Symboliczne metody klasyfikacji danych, PWN, Warszawa.

Gatnar E., 2001, Nieparametryczna metoda dyskryminacji i regresji, WN PWN, Warszawa

Gatnar E., 2008, Podejscie wielomodelowe w zagadnieniach dyskryminacji i regresji, WN PWN,
Warszawa.

Keerthi S.S., Shevade S.K., Bhattacharyya C., Murthy K.R.K., 2001, Improvements to Platt’s SMO
algorithm for SVM classifier design, Neural Computation, 13, s. 637-649.

Liu X-Y., Wu J., Zhou Z-H., 2009, Exploratory undersampling for class-imbalance learning, IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B, vol. 39(2), 539-550.



154 Marek Lubicz i in.

Lubicz M., Rzechonek A., Pawelczyk K., Kotodziej J., Adamiak J., 2010, Knowledge extraction and
surgical risk modelling: intelligent support for thoracic surgery, [w:] Applications of Systems
Science, A. Grzech i in. (red.), EXIT, Warszawa, s. 327-336.

Lubicz M., Zigba M., Pawelczyk K., Rzechonek A., Kotodziej J., 2013, Modele eksploracji danych
niezbilansowanych — procedury klasyfikacji dla zadania analizy ryzyka operacyjnego, Prace
Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu nr 278, Wroctaw, s. 262-270.

Lubicz M., Zigba M., Rzechonek A., Pawelczyk K., Kotodziej J., Btaszczyk J., 2012, Analiza porow-
nawcza wybranych technik eksploracji danych do klasyfikacji danych medycznych z brakujgcymi
obserwacjami, Prace Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu nr 242, Wroctaw,
s. 416-425.

Marshall A., Altman D.G., Royston P., Holder R.L., 2010, Comparison of techniques for handling
missing covariate data within prognostic modelling studies: a simulation study, BMC Medical
Research Methodology, vol. 10(7).

Mediratta N., Shackcloth M., Page R., Woolley S., Asante-Siaw J., Poullis M., 2014, Should males
ever undergo wedge resection for stage 1 non-small-cell lung cancer? A propensity analysis. Eu-
ropean Journal of Cardio-Thoracic Surgery (w druku).

Poullis M., McShane J., Shaw M., Woolley S., Shackcloth M., Page R., Mediratta N., 2013, Predic-
tion of in-hospital mortality following pulmonary resections: improving on current risk models,
European Journal of Cardio-Thoracic Surgery, vol. 44, s. 238-243.

Qadri S.S.A., Jarvis M., Ariyaratnam P., Chaudhry M.A., Cale A.R.J., Griffin S., Cowen M.E.,
Loubani M., 2013, Could Thoracoscore predict postoperative mortality in patients undergoing
pneumonectomy?, European Journal of Cardio-Thoracic Surgery (w druku).

Rivo E., De La Fuente J., Rivo A., Garcia-Fontan E., Cafiizares M.-A., Gil, P., 2012, Cross-Industry
Standard Process for data mining is applicable to the lung cancer surgery domain, improving
decision making as well as knowledge and quality management, Clinical and Translational On-
cology, vol. 14(1), s. 73-79.

Santos-Garcia G., Varela G., Novoa N., Jimenez M.F., 2004, Prediction of postoperative morbidity
after lung resection using an artificial neural network ensemble, Artificial Intelligence in Medi-
cine, 30(1), s. 61-69.

Seiffert C., Khoshgoftaar T., Van Hulse J., Napolitano A., 2010, Rusboost: A hybrid approach to
alleviating class imbalance, IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics, Part A, vol.
40(1), s. 185-197.

Stefanowski J., 2001, Algorytmy indukcji regut decyzyjnych w odkrywaniu wiedzy, rozprawa habilita-
cyjna, Wydawnictwo Politechniki Poznanskiej, seria Rozprawy, nr 361, Poznan.

Tickle A.B., Andrews R., Golea M., Diederich J., 1998, The truth will come to light: directions and
challenges in extracting the knowledge embedded within trained artificial neural networks, IEEE
Transactions on Neural Networks, vol. 9(6), s.1057-1068.

Ting K.M., 2002, An instance-weighting method to induce cost-sensitive trees, IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, vol. 14(3), s. 659-665.

Wang B., Japkowicz N., 2010, Boosting support vector machines for imbalanced datasets,
Knowledge and Information Systems, vol. 25, s. 1-20.

Warwick R., Mediratta N., Shackcloth M., Shaw M., McShane J., Poullis M., 2014, Preoperative red
cell distribution width in patients undergoing pulmonary resections for non-small-cell lung can-
cer, European Journal of Cardio-Thoracic Surgery, vol. 45, s. 108-113.

Witten L.H., Frank E., Hall M.A., 2011, Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Tech-
niques, Elsevier, Amsterdam.

Zhu Z.-H., Sun B.-Y., Ma Y., Shao J.-Y., Long H., Zhang X., Fu J.-H., Zhang L.-J., Su X.-D., Wu Q.-L.,
Ling P., Chen M., Xie Z.-M., Hu Y., Rong T.-H., 2009, Three Immunomarker Support Vector
Machines—Based Prognostic Classifiers for Stage IB Non-Small-Cell Lung Cancer, Journal of
Clinical Oncology, vol. 27(7), s. 1091-1099.



Indukcja regut dla danych niekompletnych i niezbalansowanych... 155

Zigba M., 2013, Opracowanie zespotow klasyfikatorow SVM dla danych niezbalansowanych na
potrzeby wspomagania decyzji w systemach informatycznych, rozprawa doktorska, Politechnika
Wroctawska.

Zieba M., Tomczak J.M., Lubicz M., Swiatek J., 2014, Boosted SVM for extracting rules from imbal-
anced data in application to prediction of the post-operative life expectancy in the lung cancer
patients, Applied Soft Computing Journal, vol. 14(A), s. 99-108.

CLASSIFICATION RULES EXTRACTION FOR MISSING
AND IMBALANCE DATA: MODELS OF CLASSIFIERS

AND INITIAL RESULTS IN THE RULES-BASED THORACIC
SURGERY RISK PREDICTION

Summary: The classification problem of multi-faceted imperfect data, e.g. with missing
values and at the same time with class imbalance, is considered. Aspects of the classification
effectiveness and interpretability of the results through classification rules extraction for the
”black-box” like classifiers are discussed. An approach based on a boosted SVM classifier
and an oracle-based decision rules extraction procedure is proposed and applied to a sample
hospital data base of Wroctaw Thoracic Surgery Centre. The research was performed using
Imbalanced Learning Module of the KEEL Data Mining software package and WEKA Ma-
chine Learning environment.

Keywords: data mining, classification, rules extraction, class imbalance, missing values,
surgical risk prediction.



