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Lithikokkuvéte

Antud bakalaureuset66 eesmark on tutvustada erinevaid meetodeid, mida kasutatakse juhumetsa mude-
lite loomiseks tasakaalustamata andmetel. T66 esimeses pooles tutvustatakse klassifitseeriva juhumetsa
olemust ning tasakaalustamata andmetel mudelite loomise probleemi. T66 teises osas pakutakse vilja ja
vorreldakse erinevaid meetodeid, mida saab kasutada tasakaalustamata andmete probleemi lahendamiseks.
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Abstract

The aim of this thesis is to provide an overview of using random forest to learn imbalanced data. In the first
part of the thesis random forest classifier and the problem of imbalanced data is introduced. In the second
part of the work possible methods for dealing with imbalanced data are proposed. The methods are later
compared with each other using a classification problem.
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Sissejuhatus

Andmete analiiisimisel, mudelite ja seoste loomisel kasutatakse tdnapaeval mitmeid masindppe meeto-
deid. Masindppe meetodid on efektiivsed erinevat tiilipi seoste leidmisel suurte andmemahtude puhul.
Uheks edukaimaks masindppe meetodiks on juhumets (ingl random forest). Kuigi juhumetsa mudelid on
labipaistvad ja vdheste parameetritega (Biau et al,, 2015), vbivad nad teatud juhtudel ebadnnestuda (Tang

et al., 2018). Uheks selliseks juhuks on tasakaalustamata andmetel mudelite loomine.

Antud bakalaureusetd6 keskendubki selle probleemi lahendamisele. Tépsemalt uurime, milliseid meetodeid
on mdistlik rakendada, kui tuleb koostada klassifitseerivaid juhumetsa ennustusmudeleid tasakaalustamata
andmetel. To0 eesmirk on anda tilevaade vdoimalikest kasutatavatest meetoditest, tuua konkreetseid naiteid
nende rakendamisest ja tulemusi vorrelda. Meetodite vordlemiseks kasutame meditsiinilist MIMIC-III and-
mestikku. Selle pdhjal koostame klassifitseerivaid juhumetsa mudeleid, mille eesméark on prognoosida pat-

siendi suremist ithe nédala jooksul peale viimast arstivisiiti.

Bakalaureuset66 koosneb kuuest peatiikist. Esimeses peatiikis anname iilevaate juhumetsa sh otsustus-
puude toopdhimadtetest. Teises peatiikis avame tasakaalustamata andmete probleemi tausta ja kirjeldame
voimalike lahendusi. Kolmandas peatiikis tutvustame t66 praktilises osas kasutatavat andmestikku. Nel-
jandas peatiikis avaldame lugejale, kuidas 16ime mudeleid. Viiendas peatiikis kirjeldame t66 kaigus saadud

tulemusi. Viimases, kuuendas, peatiikis votame kéesoleva bakalaureusett6 kokku.

Bakalaureuset6o labiviimiseks on kasutatud statistikatarkvara R (versioon 3.5.1). T66 on kirjutatud ka-
sutades LaTeX veebirakenduse liidest Overleaf. T66 labiviimiseks vajalik arvutusresurss on saadud Tartu

Ulikooli HPC klastrist Rocket.



1. Otsustuspuud ja juhumets

Uks enim kasutatavatest meetoditest masindppe iilesannete lahendamisel on juhumetsa meetod. Juhumetsa
meetod arendati vilja 1990. aastate keskel, mille itheks esimeseks arendajaks oli USA statistik Leo Breiman
(Breiman, 2001). Selles peatiikis anname iilevaate juhumetsa olemusest ja selle ennustustépsust kirjeldava-

test suurustest.

1.1. Otsustuspuud

Otsustuspuud on juhumetsade alustalaks - nad moodustavad juhumetsa. Selles alapeatiikis tutvustame ot-
sustuspuude olemust. Me tutvustame ainult klassifitseerivat otsustuspuu meetodit, kuna antud t66s kasu-

tame vaid klassifitseerimist (veel eristatakse regressiooni meetodit).

Klassifitseeriva otsustuspuu meetodi eesmérk on leida vaatluse ithe tunnuse klassile vaartus tuginedes te-
ma teiste tunnuste vaartustele. Klassifitseerivat otsustuspuud kasutades on meil enamasti valim n vaat-
lusega ja séltuv tunnus Y, mis votab vaartuseid klassidest 1,2,3,... k. Samuti on meil p kirjeldavat tun-
nust Xp,...,X,. Meie eesmark on teadaolevate tunnuste X; (i = 1,..., p) vairtuste pohjal klassifitseerida ¥
véartus. Seda tehakse kahendpuul, kus igal tipul jaotatakse objektid mingi tingimuse jargi kaheks, kuni nad
lehtedel 16pliku klassifikatsioonini jduavad (Loh, 2011). Joonisel 1 on kujutatud nditeandmestikul koostatud
klassifitseeriv otsustuspuu, mis prognoosib noorte laste drkvel olemist. Igal vaatlusel on kolm nominaalset

kirjeldavat tunnust. Moodustunud otsustuspuu koosneb neljast tipust ja viiest lehest.
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Joonis 1: Otsustuspuu néide. Igal kahendpuu tipul on kujutatud vastavalt prognoositavat klassi,

noore lapse arkveloleku tdendosust ja treeningandmete protsentuaalset tipu labivust.

Otsustuspuu tippudes peavad olema efektiivsed vaatluste jagamise tingimused. Traditsiooniliselt kasuta-

takse otsustuspuul tipu tingimuse hindamiseks Gini indeksit, mida arvutatakse jargmiselt:

(Pi)z-

(agls

IG(I) =1-
i=1

Eelnevas tdhistab p; (i = 1,...,k) tdendosust, et antud tippu ¢ joudnud juhusliku vaatluse puhul ¥ = i.
Pohimatteliselt kirjeldab Gini indeks tdendosuse suurust, et tippu joudnud objekt klassifitseeritakse vales-
ti, kui ta klassifitseeritaks samasse tippu joudnud objektide jaotuse jargi. Seega on lahknemise tingimus,

millele vastab viikesem Gini indeks, eelistatud kdrgemate tile (Loh, 2011).



1.2. Juhumets

Moistmaks juhumetsa eelist otsustuspuu ees, peame tutvustama bootstrap agregeerimise (ingl bagging)
moistet. Oletame, et me lahendame K klassi klassifitseerimisprobleemi. Me loome otsustuspuu mudeli tree-
ningandmestikul Z = {(y,x1),...,(yn,xv)} ja saame selle mudeli jérgi prognoosi G(x) vaatluse x klassile.
Defineerime indikaatorvektori funktsiooni f(x), mille vartus koosneb K — 1 nullist ja ainsast iihest. Sel
juhul G(x) = argmax; f(x) ehk G(x) on f(x) suurima vairtusega elemendi indeks. Bootstrap agregeerimine
keskmistab selle prognoosi iile bootstrap valimite, vihendades sealhulgas dispersiooni. Iga bootstrap vali-
mi Z**, b = 1,...,B jaoks tekitame otsustuspuu mudeli, mis annab meile prognoosi f**(x). Seega saame

bootstrap agregeerimise hinnangu

B
o) = 5 X F45) = 1), 20 (9

kus pi(x) on vordne otsustuspuude osakaaluga, mis prognoosisid vaatlust x klassi k. Bootstrap agregee-
rimise klassifitseerija Gbag(x) = argmaxy fbag(x) prognoosib vaatluse x klassi k enamushééletuse pdhjal.
Pé&hiline bootstrap agregeerimise idee on keskmistada ligikaudu erapooletuid, kuid miiratundlikuid mude-

leid, ning selle 14bi vidhendada dispersiooni (Hastie et al., 2001).

Otsustuspuud on ideaalsed bootstrap agregeerimise kandidaadid. Esiteks suudavad nad leida kompleksseid
struktuure, jdddes tisna erapooletuks. Teiseks on nad viga miiratundlikud. Nende ainuke vdimalus pare-
maid tulemusi saada on dispersiooni vihendamine. B s6ltumatu sama jaotuse juhusliku suuruse, igaiiks
dispersiooniga 62, keskmise dispersioon on éGQ. Kui need suurused on sama jaotusega ja omavad posi-

tiivset paariviisilist korrelatsiooni p, siis on keskmise dispersioon

1—
p62+Tp62.

Kui B viirtus touseb, siis jaab keskmise dispersiooni kirjeldama vaid p62. Juhumetsade idee seisneb bootst-
rap agregeerimise dispersiooni vihendamises. Juhumetsade eesmirgiks on vihendada korrelatsiooni otsus-
tuspuude vahel, dispersiooni mirgatavalt tGstmata. Selline olukord saavutatakse, kui treeningandmestikul

luuakse puid juhusliku hulga tunnuste ja bootstrap valimeid kasutades (Hastie et al, 2001).



Klassikalise reegli kohaselt valitakse iihe otsustuspuu tunnuste arvuks ruutjuur kéikide tunnuste arvust.
Selline kaitumine aitab viltida iilesobitamist (ingl overfitting). Ulesobitamine tihendab, et moodustatav
mudel t66tab hasti andmestiku peal, mida kasutati selle mudeli arendamiseks, aga halvasti iildistatud uute

néaidete peal (Breiman, 2001).

Kokkuvottes voib juhumetsa kirjeldada kui otsustuspuude kogumit, millel viiakse 1abi enamushaéletus. Iga
otsustuspuu loomisel kasutatakse vaid alamhulka kdikidest vaatlustest ja tunnustest (seega need erinevad).
Klassifitseeritavaid vaatluseid klassifitseerivad kéik juhumetsa otsustuspuud ning juhumets prognoosib

vaatluse klassi, mis saab proportsionaalselt enim haéli.

1.3. Mudeli ennustustipsuse mootmine

Uheks véimaluseks juhumetsa mudeli ennustustdpsust hinnata on tema prognooside kaardistamine. See
eeldab andmestiku jaotamist enne mudeli koostamist kaheks: treeningandmestikuks ja testandmestikuks.
Kui mudel on treeningandmete peal loodud, lastakse sellel klassifitseerida testandmeid, ning saadud tule-
mused kaardistatakse (vt tabel 1) neljaks: toesed positiivsed (7 P), vaarad positiivsed (V P), tdesed negatiiv-
sed (T N), vadrad negatiivsed (VN).

Tabel 1: Prognooside kaardistamine kahe klassi korral.

Prognoositakse uuritavasse klassi Ei prognoosita uuritavasse klassi
Reaalselt on uuritavas klassis Tdesed positiivsed Véiirad negatiivsed
Reaalselt ei ole uuritavas klassis Vairad positiivsed Toesed negatiivsed

Mudeli eesmérgiks on saavutada voimalikult suur tipsus (Provost, 2000). Tapsus iseloomustab mudeli

voimekust eraldada andmeid testandmestikul:

TP+TN
TP+TN+VP+VN’

Tipsus =

Tasub markida, et selline mudeli ennustustdpsuse hindaja ei ole vdaga palju méjutatud proportsionaalselt



vaikeste klasside valesti klassifitseerimisest.

Mudeli tipsuse puhul radgitakse tihti ka mudeli tundlikkusest (ingl sensitivity) ja spetsiifilisusest (ingl speci-

ficity). Tundlikkus iseloomustab mudeli tdpsust prognoosida tegelikke positiivseid vaatlusi:

TP

Tundlikkus = ————.
undlikkus TP+VN

Spetsiifilisus iseloomustab mudeli tapsust prognoosida tegelikke negatiivseid vaatlusi:

TN

Spetsii filisus — — v
petsiifilisus INTVP

Mudeli ennustustédpsust kujutatakse tihti joonisel ROC-koveraga (ingl receiver operating characteristics cur-
ve). See kasutab mudeli hindamiseks tema tundlikkuse ja véiar-positiivsete (1 — spetsii filisus) maara graafi-
kul. Graafikule tekkinud ROC alust pindala AUC (ingl area under curve) peetakse klassifitseerimismudelite
ttheks tahtsaimaks hinnanguks (Flach, 2016). Kui AUC < 0.5 on mudel halvem juhuslikult klassifitseeri-
vast mudelist. Kui AUC = 1, siis tootab mudel valideerimisandmetel ideaalselt. Joonisel 2 on toodud naited
neljast erinevast ROC-koverast ja nende AUC véaiartustest. Kui tegeletakse tasakaalustamata andmestikega,
kus vale klassifitseerimine pohjustab erinevates klassides erinevaid tagajargi, siis on moistlikum kasutada

ROC-koveraga seotud mudeli hinnanguid (Bowyer et al., 2011).
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Joonis 2: ROC-koverad. Igale ROC-koverale vastavat AUC véartus on kirjeldatud joonisel sama

varviga.

Lisaks eelnevale kasutatakse juhumetsade hindamiseks ka out-of-bag (OOB) viga. See ei eelda andmete ja-
gamist treening- ja testandmeteks. Kuna juhumetsa treenimisel iga otsustuspuu loomiseks rakendatakse
vaid osa kasutamiseks moeldud andmetest, siis saab sellest valimist vélja jddnud vaatlusi kasutada antud ot-
sustuspuu ennustustidpsuse hindamiseks. Olgu meil vaatlused (y;,x;) ja andmete pohjal valminud otsustus-
puud 7, kus i ja k on indeksid. Me hindame iga vaatluse (y;,x;) klassi y; puudel T, mille koostamisel vastav
vaatlus valimisse ei kuulunud. Sarnaselt juhumetsa klassifitseerimiseeskirjale (enamushééletus) prognoosi-
takse (y;,x;) klass, ning koikide vaatluste hindamisel kujunenud veahinnang ongi out-of-bag viga (Breiman,

2001).

11



2. Tasakaalustamata andmed

Andmestikud koosnevad vaatlustest ja vaatlustel on tunnused, mille jargi saab nad erinevatesse klassi-
desse jagada. Kui uuritava tunnuse klassides olevad vaatlused ei jagune iihtlaselt, siis tekivad enamus- ja
viahemusklassid ehk uuritav andmestik ei ole tasakaalus. Tasakaalustamata andmestikud esinevad paljudes

elulistes rakendustes. Eriti problemaatiline on see meditsiinis (Ali et al., 2019).

Enamus klassifitseerimise algoritmidest tegutsevad kahe eelduse jargi.
+ Mudeli eesmirgiks on maksimeerida tapsust.
+ Treeningandmestik on sama jaotusega nagu testandmestik.

Tasakaalustamata andmete kasutamise puhul annavad sellised mudelid mitterahuldavaid tulemusi. Tihti
on viahemusklass proportsionaalselt viga viike, moodustades koguni alla 1% kogu andmestikust. Kui selli-
sele andmestikule rakendada traditsioonilisi klassifitseerimismudeleid, siis enamasti ennustab mudel koik
vaatlused enamusklassi. See on probleem, kui uurija peamiseks eesmargiks on vihemusklassi elementide

oigesti klassifitseerimine (Provost, 2000).

Selles peatiikis kirjeldame erinevaid andmestike ja mudelite kohandamise meetodeid, mida kasutatakse
klassifitseerimismudelite loomise eel nende tegevustulemuse véimendamiseks. Peamiselt on allpool kirjel-
datavad meetodid lahti mdtestatud parandamaks klassifitseeriva juhumetsa mudeli néitajaid. Neid, tisna

universaalseid meetodeid, saab rakendada ka teist tiilipi mudelite loomisel.

2.1. Taasvalimismeetodid

Uks enim kasutatavaid strateegiaid tasakaalustamata andmete puhul on andmete taasvalimine (ingl resamp-
ling) treeningandmete hulgas. Taasvalimine tdhendab olemasolevate andmete pdhjal uue andmestiku moo-

dustamist. Seda tehakse, et balansseerida méne klassi osakaalu treeningandmestikus. Enamjaolt kasuta-

12



takse selleks vahemusklassi tilevalimist voi enamusklassi alavalimist. Mdlemal taasvalimise tiitibil on sel-
geid kitsaskohtasid, kuna nad muudavad algandmestiku jaotust (Marqués et al, 2013). Jargnevalt anname

ulevaate tuntumatest taasvalimise meetoditest.

2.1.1. Ulevalimine

Traditsiooniliselt kasutatakse andmete tasakaalustamiseks tilevalimist (ingl oversampling). Selle lahenemise
kaigus valitakse vihemusklassidele juhuslikult tagasipanekuga vaatluseid juurde, kuni andmestiku igal
klassil on ligikaudu sama palju esindajaid. Ulevalimise kasutamisel on probleemideks iilesobitavuse ja suu-

rema arvutusressursi vajaduse teke (Kuhn ef al., 2013).

Siinteetiline vahemusklassi tilevalimise tehnika (ingl synthetic minority over-sampling technique) ehk SMO-
TE on ulevalimise tehnika, mis kasutab olemasolevatest andmetest uue vaatluse siinteesimist, selleks, et

tekitada uusi andmepunkte.

SMOTE meetodi moistmiseks peame tutvustama nii vaatluste kauguse kui ka k-lahima naabri (ingl k-
Nearest-Neighbor) Kklassifitseerija mdistet. Olgu meil vaatlused xp ja yp, siis vaatluste vaheline
kaugus 0 (xo,y0) on nendevaheline vahemaa tunnuste ruumis. Tavaliselt, kui tunnused on reaalarvulised,
kasutatakse eukleidilist kaugust

6 (x0,y0) = |lx0 — yol|-

K-lahima naabri (edaspidi k-NN) klassifitseerija on mélupohine ning ei vaja mudeli sobitamist. Olgu meil
uuritav vaatlus xo, mida soovime klassifitseerida. Me leiame treeningandmestikul xo suhtes k kauguse
mottes ldhimat naabrit (vaatlust) x(), r = 1,...,k . Vaatlus xo Kklassifitseeritakse k-NN klasside
enamushéiletuse jargi (Hastie et al.,, 2001). Joonisel 3 on kujutatud kahe klassi klassifitseerimisiilesande
lahendamiseks 5-NN algoritmi rakendamist niidisandmestikul. Klassifitseerija prognoosid on eraldatud

nii kontuurjoontega kui ka erineva varviga tihistatud teljestiku punktikestega (vt joonis 3).

13



Joonis 3: Ndidisandmestik 5-NN algoritmi kasutamisel kahe klassi puhul. Ringid mérgistavad vaat-

lusi ja punktid mérgistavad klassifitseerija jargi maaratud klassi ala. Erinevad klassid on tahistatud

oranzi ja sinise varviga.

SMOTE meetod siinteesib uusi andmepunkte jargmise algoritmi jargi:
1. Viahemusklassist valitakse juhuslik vaatlus.
2. Treeningandmestikult leitakse sellele vaatlusele k-ldhimat naabrit.
3. Uuele stinteesitud objektile antakse vihemusklassi omadus (tunnus).

4. Sunteesitud objektile valitakse juhuslikult tunnuste véirtused esimeses ja teises punktis valitud vaat-

luste vastavate tunnuste vaartuste valimi hulgast.

Stinteesitud andmepunktid lisatakse vihemusklassi, et balansseerida vihemusklasse ja enamusklasse (Kuhn

et al, 2013). Selle tehnika peamine eesmirk on vdhendada traditsioonilisel ilevalimisel tekkivat

ulesobitavust.

14



2.1.2. Alavalimine

Alavalimine (ingl downsampling) on vastand tilevalimisele. Kui meil on iihes klassis vaatlusi rohkem kui
teises, siis seisneb alavalimise idee enamusklassi vaatluste vihendamises, kuni vaatlusi on klassides enam-
vidhem vordselt. Seda tehakse juhusliku valimi vétmisega enamusklassist. Alavalimise selgeimaks problee-

miks on infokadu (Kuhn et al., 2013).

Selleks, et infokao probleemi vihendada, on vélja kiidud lisastrateegiaid. Naiteks OSS (ingl One-Sided
Sampling) meetod, mille kiigus eemaldatakse ainult neid enamusklassi vaatlusi, mis piirnevad alamklassi
vaatlustega (tekitavad miira) ja on iilearused. Miira tekitavad vaatlused pdhjustavad tilesobitamist treenin-
gandmestikul (Sammut et al, 2011). Ulearused vaatlused ei ohusta korrektset klassifitseerimist, aga suu-

rendavad mudeli loomise ressursi vajadust (Kubat et al., 1997).

0SS meetodi rakendamisel leitakse piirnevad vaatlused niiteks Tomeki sidususe meetodiga. Ulearused ena-
musklassi vaatlused leitakse Harti tehnikaga (tuntakse ka kui CNN algoritmi ehk ingl condensed nearest
neighbor algorithm). Joonisel 4 on niide andmestikust, kus on nii enamusklassi miira (tdhistatud kolm-

nurkadega) kui ka tilearuseid vaatluseid.

Miira eemaldamine kiib jargmise algoritmi (Tomeki sidususe meetod) jargi.

1. Vaatleme kahte objekti x ja y. Olgu x vahemusklassist ja y enamusklassist ning 8 (x, y) nendevaheline

kaugus.

2. Kui paari (x,y) puhul ei leidu tihtegi objekti z, et kehtiks

O(x,z) < 8(x,y)

5(y,2) < 6(x,y)

siis voime pidada enda jaoks vaatlust y miiraks.

3. Eemaldame vaatluse y.

15



Joonisel 5 on kujutletud niiteandmestiku peale miira eemaldamist Tomeki sidususe meetodiga.

Joonis 4: Niidisandmestik enne OSS Joonis 5: Andmestik peale Tomeki si-
meetodi rakendamist. Vihemus- ja dusus meetodi rakendamist.
enamusklassi vaatlused on kujutatud

vastavalt sinise ja oranzi véarviga.

Ulearuste enamusklassi vaatluste eemaldamine kaib modifitseeritud Harti algoritmi jargi.
1. Olgu meil treeningandmestik 7 ja selle osahulk P.
2. P koosneb koikidest vihemusklassi vaatlustest ja iithest juhuslikust enamusklassi vaatlusest.
3. Ukshaaval klassifitseeritakse T \ P elemente, kasutades 1 — NN (1-ldhima naabri) meetodit hulgal P.
4. Enamusklassi elemendid, mis klassifitseeritakse 1 — NN Kklassifitseerijaga valesti, lisatakse P’sse.

Joonisel 6 on visualiseeritud nditeandmestiku (jooniselt 5) parast modifitseeritud Harti algoritmi raken-

damist. Kubat ja Matwin (1997) pakkusid sellise alavalimise meetodi vélja ja tdhendasid selle véimalikku

efektiivsust (Kubat et al, 1997).
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Joonis 6: Andmestik peale Harti algoritmi rakendamist.

2.2. Kaalutundlik juhumets

Kaalutundlik (ingl weighted, cost-sensitive) juhumets on meetod, kus klassifitseerijat modelleeritakse ta-
sakaalustamata andmete puhul alamklassi eelistama. Kuna tasakaalustamata andmete puhul on juhumets
kallutatud klassifitseerima vaatlusi enamusklassi, siis on mistlik seadistada vahemusklassi digesti klassifit-
seerimine prioriteediks. Selleks kasutame erinevatele klassidele erineva kaalu andmist, andes tavaparaselt
vihemusklassile suurema kaalu. Klassi kaalu kasutatakse juhumetsa algoritmi kahes kohas. Esiteks kasu-
tatakse kaale otsustuspuude loomisel, et mdjutada andmete poolitamist Gini indeksiga (Chen et al., 2004).

Otsustuspuude tippudes arvutatakse kaalutud Gini indeksit jargmiselt (Breiman et al., 1984):

k
win; 2
Wg(r) =1-Y (=),
i=1 St
kus
« nji=1,...,k on vastava klassi vaatluste arv tipus ¢;
e« w;i=1,...,k on vasatava klassi kaal;

_ vk
o 8= Zi win;.
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Nagu ka tavalise Gini indeksi puhul, eelistatakse ka siin andmete poolitamisel véimalikult vaikest kaalu-
tud Gini indeksi vaartust. Teiseks kasutatakse klasside kaale modelleeritud juhumetsa klassifitseerimise
l6ppotsusel. Otsustuspuu terminalis saab puu enda prognoositud klassifitseeringule vastava kaalu kordse

haile, andes sellevorra suurema voi viiksema panuse juhumetsa 1d6pphééletusel (Chen et al., 2004).

2.3. Kombineeritud meetodid

Bowyeri (2011) 14bi viidud uuring leidis, et erinevate eelmainitud meetodite kombineerimine voib tdsta
klassifitseerimismudeli prognoosimise voimekust. Bowyer leidis, et traditsioonilise alavalimise asemel voib
paremini tootada SMOTE ja alavalimise kombinatsioon (edaspidi Bowyeri meetod). Meetodi labiviimiseks
muudetakse treeningandmestiku. Vahendatakse enamusklassi vaatluseid alavalimise meetodiga ja suuren-

datakse vahemusklassi vaatluste arvu SMOTE meetodiga (Bowyer et al., 2011).

Lisaks pakume ka omalt poolt vilja jargmised kolm hiibriidset meetodit. Uheks véimaluseks oleks kombi-
neerida traditsiooniline iilevalimine ja eespool mainitud (vt ptk 4.2.5.) modifitseeritud Harti algoritm (CNN).
Alguses tuleks treeningandmestikus vihendada CNN algoritmiga enamusklassi vaatluste arvu ning peale
seda traditsioonilise iilevalimisega vihemusklassi vaatluste arvu tasakaalustada allesjaanud enamusklassi

vaatluste arvuga. Selline kombineerimine voiks suurendada OSS alavalimise mudeli tundlikkust.

Eelnevaga sarnast efekti voiks omada meetod, kus kombineeritakse modifitseeritud Harti algoritm ja kaa-
lutundlik juhumetsa mudel. Alguses tuleb treeningandmestikus vihendada CNN algoritmiga enamusklassi
vaatluste arvu ning peale seda tosta vihemusklassi kaalu juhumetsa treenimisel. Selle meetodi eelis eelneva

meetodi ees on vaiksem voimalus tilesobitamiseks.

Viimasena pakume vilja meetodi, kus kasutatakse koos traditsioonilist ala- ja tilevalimist. Sellise meeto-
di eesmargiks on vdhendada infokadu enamusklassis (vorreldes traditsioonilise alavalimisega) ja mudeli
iillesobitamist vihemusklassi suhtes (vorreldes traditsioonilise iilevalimisega). Meetodi rakendamiseks tu-

leb treeningandmestikus suurendada vihemusklassi vaatluste arvu traditsioonilise iillevalimismeetodiga ja
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vihendada enamusklassi vaatluste arvu traditsioonilise alavalimismeetodiga.

2.4. Prognoosilive muutmine

Prognoosildve muutmise meetod pShineb liberaalsemal vihemusklassi eelistamisel. See eeldab, et mudeli
eesmark on klassifitseerida elemente kahe klassi vahel. Sellist klassifitseerimist saab teostada, kui mudel
arvutab klassifitseeritava objekti jaoks tdendosuse, mis iseloomustab tema kuulumist monda klassi (seda
teevad ka juhumetsa mudelid). Tavaliselt on klassifitseerimise otsustusldveks 50%. Kuid seda lave vdime
muuta ldhtuvalt meie eesmirkidest. Selle tulemusena voib mudel meie tahtmise jargi kaotada kas tund-
likkuses voi spetsiifilisuses ja voita vastavalt spetsiifilisuses véi tundlikkuses. Uldist mudeli tipsust selle
meetodiga tosta ei saa. Kuna ROC-kdver méiaratakse 14bi tundlikkuse ja spetsiifilisuse, siis uueks klassifit-
seerimislaveks saab valida tundlikkuse vadrtuse ROC-graafiku punktilt, mis on kodige lahemal optimaalsele
vaartusele (vasakul asuv tilemine nurk). Samuti saame ROC-kéveralt valida ka sellise klassifitseerimiskvoo-
di, mis tagab meile kas soovitud tundlikkuse vdi spetsiifilisuse. Klassifitseerimisldvendi tuletamiseks peaks
mudeli koostaja kasutama eraldiseisvat andmestikku. Mudeli testimiseks méeldud andmestiku kasutamisel
saame kallutatud hinnangu mudeli ennustustdpsusele (Kuhn et al., 2013). Kuna eelnev meetod ei tdsta mu-
deli tapsust ja on mdeldud tundlikkuse vdi spetsiifilisuse tdstmiseks, siis hiljem t66 praktilises osas me seda

meetodit ei kasuta. Pidasime oluliseks seda meetodit tutvustada, sest see leiab laialdast kasutust.
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3. Andmestik

Bakalaureuseto raames virdleme erinevaid véimalusi tasakaalustamata andmetega juhumetsade mudelite
loomisel. Selleks on meil vaja tasakaalustamata andmetega andmestikku. Antud t66 labiviimisel kasutame
MIMIC-III andmebaasi. Nende andmete pohjal loome erinevate meetoditega juhumetsa ennustusmudeleid,

mis prognoosivad, kas inimene sureb dra niddala jooksul peale oma viimast iilestihendatud visiiti.

3.1. MIMIC-III

MIMIC andmebaas ehk meditsiinilise informatsiooni kogum intensiivravist (ingl Medical Information Mart
for Intensive Care) on andmebaas, mis pdhineb andmetel Beth Israel’i Diakoonia meditsiinikeskusest (Bos-
ton, Massachusetts, USA). Andmestikus on anoniiiimsed andmed inimeste kohta, kes olid antud meditsii-
nikeskusega seotud aastatel 2001-2012. Andmed on moeldud retrospektiivse andmeanaliiiisi teostamiseks
(Johnson et al., 2016). Vaatlused on tehtud anoniiimseks iga inimese siinni juhusliku arvu pievade eda-

silitkkamisel (vastavalt sellele nihkuvad ka inimesega seotud muud kuupievad).

Koikidest pakutavatest andmetest kasutame antud analiiiisi tegemiseks andmetabeleid surmajuhtumitest,
diagnoosidest, inimeste iildinfost ja libivaatustest. Info inimeste diagnoosidest ja labivaatustest on talle-
tatud rahvusvahelist haiguste klassifikatsiooni (RHK-9) kasutades. Kasutatavas andmestikus on andmed

46520 inimese kohta, kellest 14849 puhul on registreeritud surm.

3.2. Loplik andmetabel

Lopliku andmetabeli panime kokku eelnevalt mainitud MIMIC-III andmebaasist valitud andmetabelitest.

Lopliku andmetabeli loomise R’i kood on toodud vélja lisades (vt lisa 1).
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Meie eesmirgiks on antud andmete baasil koostada mudel prognoosimaks, kas inimene sureb dra nidal aega
peale oma viimast visiiti. Selliseid inimesi on andmestikus 6306. Seega on meie andmestiku enamusklassis
86,44% ja vahemusklassis 13,56% vaatlustest. Sellist kdrget suremust pdhjendab asjaolu, et MIMIC-III
andmed on parit intensiivravi meditsiinikeskusest. Tegemist on tasakaalustamata andmetega.

Prognoosimiseks kasutame tunnuseid:

« inimestele tehtud erinevatest protseduuridest (binaarne, 88 tunnust);

« inimestele antud erinevatest diagnoosidest (binaarne, 6023 tunnust);

- inimeste soost (binaarne, 2 tunnust);

« inimeste péritolu (binaarne, 23 tunnust);

- inimeste viimasest teadaolevast vanusest (aastates) enne surma (pidev, 1 tunnus);

- inimeste olek nidal aega parast viimast visiiti: elus v6i surnud (binaarne, 1 tunnus).

Seega on loplikus tabelis 46520 rida ja 6136 tunnust, millest koiki peale viimase teadaoleva vanuse (numb-
riline) kisitletatkse faktorina.

Tunnuseid on kill palju ning nendest ainult tdhtsamate kasutamine voiks parandada nii mudeli ennus-
tustapsust kui ka 6konoomsust. Andmetabelitega, kus on ainult olulised tunnused, on tegelemine kergem
ja annab tavaliselt paremaid tulemusi (Rudnicki, 2011). Kuna tunnuste valimise meetodite kirjeldamine ja

vordlemine ei ole selle t66 eesmérgiks, siis vastavaid meetodeid me antud t66s ei rakenda.
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4. Mudelite loomine

Selles peatiikis esitleme viise, kuidas me rakendame peatiikkides 2.1., 2.2. ja 2.3. kirjeldatud erinevaid meeto-
deid. Esiteks tutvustame mudelite paremaks hindamiseks loodud ristvalideerimise kontseptsiooni. Teiseks

anname ulevaate statistikatarkvara R kasutamisest mudelite loomisel.

4.1. Ristvalideerimine

Mudelite hindamiseks kasutame ristvalideerimist (ingl cross-validation). Ristvalideerimine tihendab, et and-
mestik jagatakse treening- ja testandmeteks. Treeningandmetel koostatakse mudel ja hiljem hinnatakse
mudeli ennustustdpsust testandmete peal. Selline lihenemine annab tavaliselt parema hinnangu mudeli

ennustustapsusele kui hinnang treeningandmetelt (James et al., 2014).

Eraldasime oma andmestiku treening- ja testandmeteks vastavalt 70% (32564 vaatlust) ja 30% (13956 vaat-
lust) kogu andmestikust, jattes meid huvitavate juhtude proportsioonid samaks. Seega sattus treeningand-
mestikku 28149 vaatlust inimeste kohta, kes ei surnud seitsme péeva jooksul (enamusklass), ja 4414 vaat-
lust inimeste kohta, kes surid seitsme paeva jooksul (vihemusklass). Kogu t66 viltel kasutame iihte ja sama
eraldust st mudelid koostatakse alati sama treeningandmestiku pohjal ning hinnatakse sama valideerimis-

andmestiku jargi. Andmete eraldamiseks kasutatud kood on vilja toodud lisades (vt lisa 2).

4.2. Juhumetsa mudelite loomine

Siin alapeatiikis kirjeldame tikshaaval erinevate juhumetsa mudelite loomist statistikatarkvaras R. Juhu-
metsa mudelite koostamisel toetume R’i paketile ranger. See on Marvin N. Wright’i loodud pakett, mis
on moeldud kiireks juhumetsade rakendamiseks ehk to6tamiseks andmetabelitega, millel on suured di-

mensioonid (Wright et al., 2017). See pakett sobib meie t66 labiviimiseks, kuna see véimaldab kasutada li-
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saks tavalisele juhumetsa meetodile ka kaalutud juhumetsa meetodit ja kergemaid taasvalimise meetodeid.

Ulejaanud meetodite kasutamiseks loome ise véimalused, kuid toetume ka nende kiigus paketile ranger.

4.2.1. Traditsiooniline juhumets

Esmalt loome mudeli lihtsa juhumetsa meetodiga. Mudeli treenimiseks anname algoritmile ettevalmistatud
treeningandmed. Otsustuspuude moodustamisel lubame algoritmil kasutada klassikalise reegli jargi ruut-
juurt koikide tunnuste arvust ehk 78 tunnust. Vordlusmomendi saamiseks loome juhumetsi puude arvuga
128, 512, 1024 ja 4096. Juhumetsa mudelite koostamiseks kasutame R’i paketi ranger meetodit ranger (vt

lisa 3).

4.2.2. Traditsiooniline iilevalimine

Traditsioonilise tilevalimise meetodi labiviimiseks vordsustame vihemusklassi ja enamusklassi vaatluste
arvud treeningandmestikus. Valime juhuslikult tagasipanekuga vihemusklassist vaatlusi treeningandmes-
tiku juurde, kuni neid on sama palju kui enamusklassis. Vordlusmomendi saamiseks loome juhumetsi puu-
de arvuga 128, 512, 1024 ja 4096. Juhumetsa mudelite koostamiseks kasutame R’i paketi ranger meetodit

ranger (vt lisa 4).

4.2.3. SMOTE iulevalimine

Sinteetilise =~ vdhemusklassi  tlevalimise  tehnika  rakendamiseks  kasutame R’i  paketi
performanceEstimation meetodit smote. See pakett on loodud prognoosimisiilesannete lahendamise
hélbustamiseks (Torgo, 2014). Meile sobib see pakett, kuna selles on SMOTE algoritmi teostav funktsioon.
Laseme vordluse saamiseks smote meetodil siinteesida viahemusklassi vaatluseid nii viit kui ka kahte 1dhimat

naabrit kasutades (tekivad kaks erinevat mudeli tiiiipi). Otsustuspuude moodustamisel lubame juhumetsa
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algoritmil kasutada 78 tunnust. Vérdlusmomendi saamiseks loome juhumetsi puude arvuga 128, 512, 1024

ja 4096. Taaskord kasutame selleks paketti ranger (vt lisa 5).

4.2.4. Traditsiooniline alavalimine

Traditsioonilise alavalimise meetodi ldbiviimiseks vordsustame vihemusklassi ja enamusklassi vaatluste
arvud. Valime juhuslikult tagasipanekuta enamusklassist vaatlusi, kuni neid on sama palju kui
vihemusklassis. Otsustuspuude moodustamisel lubame juhumetsa algoritmil kasutada 78 tunnust.
Vérdlusmomendi saamiseks loome juhumetsi puude arvuga 128, 512, 1024 ja 4096. Taaskord kasutame

selleks paketti ranger (vt lisa 6).

4.2.5. OSS alavalimine

One-Sided Sampling alavalimise teostamiseks kasutame R’i paketti UBL. Pakett UBL on koostatud labiviimaks
mitmeid taasvalimise protseduure nii klassifitseerimise kui ka regressiooni ilesannete jaoks. Paketist UBL
kasutame Tomeki sidusus meetodi ja Harti algoritmi labiviimiseks vastavalt funktsioone TomekClassif ja
CNNClassif (Branco et al., 2016). Kui alguses oli treeningandmestikus 28149 vaatlust enamusklassis, siis
Tomeki sidusus meetodi kasutamine eemaldas 61 vaatlust ning Harti algoritmi kasutamine 21243 vaatlust.
Peale OSS alavalimise meetodi rakendust jii seega treeningandmestikku 6845 enamusklassi objekti. Otsus-
tuspuude moodustamisel lubame juhumetsa algoritmil kasutada 78 tunnust. Vérdlusmomendi saamiseks

loome juhumetsi puude arvuga 128, 512, 1024 ja 4096. Taaskord kasutame selleks paketti ranger (vt lisa 7).

4.2.6. Kaalutundliku juhumetsa meetod

Kaalutundliku juhumetsa mudeli loomiseks saame kasutada R’i paketi ranger meetodi ranger argumendi

class.weights tapsustamist (Wright et al., 2017). Jaitame enamusklassi kaalu itheks ning treenime juhumetsa

24



mudeleid vordluse saamiseks kahe erineva vihemusklassi kaaluga. Valime nendeks kaaludeks iihe- ja ka-
hekordse klassidevahelise suhte (vaatluste arv enamusklassis jagatud vaatluste arvuga vihemusklassis).
Otsustuspuude moodustamisel lubame juhumetsa algoritmil kasutada 78 tunnust. Vérdlusmomendi saa-

miseks loome juhumetsi puude arvuga 128, 512, 1024 ja 4096 (vt performance 8).

4.2.7. Bowyeri meetod

Bowyer’i (2011) esitatud meetodi kasutamiseks on mitmeid véimalusi. Alavalimise ja SMOTE meetodi
ilevalimise mahud v6ivad mitmeti varieeruda. Toome niite juhust, kus kasutame traditsioonilist alavali-
mist enamusklassil vdhendades treeningandmestikus selle klassi mahtu nii, et see suhestuks
vihemusklassiga nagu 2:1 (meie andmestikul jidb enamusklassi 8828 vaatlust). Kasutades SMOTE algo-
ritmi (viie 1dhima naabriga) suurendame vahemusklassi vaatluste arvu nii palju, et klasside suhted oleksid
vordsed. Otsustuspuude moodustamisel lubame juhumetsa algoritmil kasutada 78 tunnust ning loome ju-

humetsa puude arvuga 1024 (vt lisa 9).

4.2.8. CNN jaiilevalimise kombinatsiooni meetod

CNN algoritmi rakendamiseks kasutame taaskord R’i paketi UBL meetodit CNNClassif. Traditsioonilise
iillevalimise rakendamiseks valime juhuslikult tagasipanekuga vihemusklassist vaatlusi testandmestiku
juurde. Kuna antud meetodi valjapakkumisel seadsime eesméargiks OSS alavalimise meetodi tundlikkuse
tostmise (ptk 2,3,), siis ilevalime vihemusklassi nii, et treeningandmestikus on algse enamus- ja
vihemusklassi suhe vastavalt 2:3. Otsustuspuude moodustamisel lubame juhumetsa algoritmil kasutada

78 tunnust ning loome juhumetsa puude arvuga 1024 (vt lisa 10).

25



4.2.9. CNN ja kaalutundliku juhumetsa kombinatsiooni meetod

Nagu ka eelnevalt kasutame CNN algoritmi rakendamiseks R’i paketi UBL meetodit CNNClassif. Kaalutund-
liku juhumetsa meetodi rakendamisel kasutame ranger argumendi class. weights tipsustamist. Kuna ka selle
kombinatsiooni eesmiark on OSS alavalimise meetodi tundlikkuse tdstmine, siis jatame enamusklassi kaalu
itheks ning treenime juhumetsa mudeleid vihemusklassi kaaluga, mis on kahekordne klassidevaheline su-
he. Otsustuspuude moodustamisel lubame juhumetsa algoritmil kasutada 78 tunnust ning loome juhumetsa

puude arvuga 1024 (vt lisa 11).

4.2.10. Ule- ja alavalimise kombinatsiooni meetod

Ule- ja alavalimise kombinatsiooni meetodi rakendamiseks on mitmeid véimalusi. Olgu T vaatluste ko-
gu arv treeningandmestikus. Alavalime (juhuslikult tagasipanekuta) enamusklassi vaatluseid nii, et tree-
ningandmestikku jaaks % enamusklassi vaatlust, ja tilevalime (juhuslikult tagasipanekuga) vahemusklassi
vaatluseid nii, et treeningandmestikku jédks samuti % vahemusklassi vaatlust. Otsustuspuude moodusta-
misel lubame juhumetsa algoritmil kasutada 78 tunnust ning loome juhumetsa puude arvuga 1024 (vt lisa

12).
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5. Tulemused

Selles peatiikis esitleme t66 kdigus saadud tulemusi. Oleme koostanud eelmises peatiikis kirjeldatud juhu-
metsa mudelid ning nende kdigi kohta vélja arvutanud erinevad mudeli ennustustapsust kirjeldavad suuru-
sed (AUC, tundlikkus, spetsiifilisus, OOB viga, tipsus). Bowyer (2011) viitis, et tasakaalustamata andmete
puhul on ennustustipsuse kirjeldamisel tdhtsad ROC-kdveraga seotud suurused. Sellest tulenevalt hindame

ka meie korgemalt mudeleid, mille AUC véartus on teistest suurem.

Uldiselt peetakse aktsepteeritavateks klassifitseerijateks mudeleid, mille AUC on 0,7 ja 0,8 ithiku vahel.
Mudeleid, mille AUC on 0,8 kuni 0,9 ithikut, peetakse viga headeks klassifitseerijateks ja mudeleid, mille

AUC on iile 0,9 tihiku, peetakse suurepirasteks klassifitseerijateks (Mandrekar, 2010).

Me 16ime juhumetsi puude arvuga 128 (vt tabel 2), 512 (vt lisa 13), 1024 (vt lisa 14) ja 4096 (vt tabel 3).
Juhumetsade kasvatamise jaoks valitud puude arvu ja juhumetsade ennustustépsuse vahel esines positiivne
korrelatsioon. Keskmised AUC vaartused (vastavalt 0,7488; 0,7525; 0.7535; 0.7573) tousid puude arvu kasvul
kokku vaid 0.0049 ithikut. Sedavord viike voit AUC vadrtuses isna suure ressursi kasutamise erinevuse

korral naitab, kui oluliseks voib osutuda andmete tootlemiseks valitud meetod.

Konkurentsitumalt kdige viiksema AUC vairtusega on esindatud traditsioonilise juhumetsa mudel. Tradit-
sioonilisel mudelil on viga korge spetsiifilisus (keskmiselt 99, 2%), kuid viga madal tundlikkus (keskmiselt
15,6%). Tulenevalt korgest spetsiifilisusest on ka keskmine tapsuse néitaja korge. Siin joonistub hasti vilja
tasakaalustamata andmete alusel treenitud juhumetsa mudeli probleem. Sellised mudelid suudavad vaid
véikese osa vahemusklassi kuuluvatest vaatlustest digesti klassifitseerida. Traditsioonilise mudeli puhul
on margata ka seda, et juhumets 128 puuga ennustas testandmestikul paremini kui temast komplekssemad

juhumetsad.

Rakendatud meetoditest esines kdige halvemini SMOTE meetod. SMOTE meetod, mis kasutas vaatluste

siinteesimiseks kahte lahimat naabrit (2-NN), esines testandmestikul omakorda halvemini kui SMOTE mee-
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Tabel 2: Juhumetsa mudelite ennustustapsuse néaitajad 128 puu korral.

Juhumetsa mudelite ennustustipsuse niitajad 128 puu korral
Meetodi nimetus AUC Tundlikkus Spetsiifilisus OO0B Téapsus
Traditsiooniline 0,5773 0,1602 0,9813 0,1163 0,8822
Traditsiooniline tilevalimine 0,8117 0,7415 0,8818 0,0660 0,8628
SMOTE (5-NN) 0,7460 0,5703 0,9218 0,0751 0,8741
SMOTE (2-NN) 0,6700 0,4535 0,9464 0,0706 0,8796
Traditsiooniline alavalimine 0,8187 0,9091 0,7283 0,1732 0,7528
OSS alavalimine 0,7617 0,5867 0,9368 0,2552 0,8893
Kaalutundlik (1) 0,7910 0,6633 0,9187 0,1230 0,8841
Kaalutundlik (2) 0,8143 0,7558 0,8727 0,1468 0,8568

tod, mis kasutas siinteesimiseks viit ldhimat naabrit (5-NN). Klassifitseerimise véimekuse tdus vorreldes tra-
ditsioonilise juhumetsa kasutamisega on mérkimisvéirne, seda peamiselt tundlikkuse tdusu tottu. Mdlema
SMOTE mudeli tundlikkus on kehvem kui teiste tasakaalustamismeetodite puhul. Esinev OOB viga on

vorreldes teiste meetoditega (v.a traditsiooniline iilevalimine) madal.

OSS alavalimise rakendamisel saime keskmiseks AUC véairtuseks 0,7598. Need alavalimise meetodi mu-
delid omasid koige korgemat OOB viga (keskmiselt 24,94%), kuid vaatamata sellele olid valideerimisand-
mestikul isna tdpsed. OSS mudeli eesmérk viahendada alavalimisel tekkivat infokadu enamusklassis reali-
seerus, kuna traditsioonilise alavalimise ja OSS mudeli spetsiifilisuse vahe on ligikaudu 20 protsendipunkti

viimase kasuks.

Kaalutundlikutest juhumetsa meetodite mudelitest prognoosis inimeste suremist nidala jooksul paremini
mudel, mis kasutas vihemusklassi kaaluna kahekordset klassidevahelist suhet. Uhtlasi on see mudel Mand-
rekari (2010) jaotuse jargi vaga hea klassifitseerija (AUC > 0, 8). Mudel, mis kasutas suuremat vihemusklassi
kaalu, saavutas keskmiselt markimisvaarselt suurema tundlikkuse (ligikaudu 10 protsendipunkti vorra

korgema).
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Traditsioonilised taasvalimise meetodid olid mélemad véga hea klassifitseerimise véimekusega. Traditsioo-
nilise tilevalimise meetodi kasutamise baasil loodud juhumetsa mudelid olid vaga head klassifitseerijad
(keskmine AUC vairtus 0,8135). Selle meetodi kasutamisel saavutatud OOB vea viartus oli vorreldes teiste
meetoditega viikseim, mis viitab parimale sobivusele koostatud mudeli ja treeningandmete vahel. SMOTE
meetodi eesméargiks oli vihendada iilevalimisel voimalikku tilesobitavust. Meie klassifitseerimisiilesande
korral osutus see ebaefektiivseks. Kuigi loodud SMOTE mudelite OOB vea vaartus tousis ligikaudu iithe

protsendipunkti vorra, kaotasid nad samal ajal mérgatavalt AUC véirtuses.

Tabel 3: Juhumetsa mudelite ennustustépsuse naitajad 4096 puu korral.

Juhumetsa mudelite ennustustipsuse niitajad 4096 puu korral
Meetodi nimetus AUC Tundlikkus Spetsiifilisus OO0B Tapsus
Traditsiooniline 0,5762 0,1570 0,9954 0,1172 0,8818
Traditsiooniline tilevalimine 0,8143 0,7463 0,8822 0,0631 0,8638
SMOTE (5-NN) 0,7456 0,5687 0,9243 0,0687 0,8761
SMOTE (2-NN) 0,7030 0,4571 0,9481 0,0675 0,8815
Traditsiooniline alavalimine 0,8214 0,9109 0,7320 0,1684 0,7563
OSS alavalimine 0,7616 0,5867 0,9365 0,2451 0,8891
Kaalutundlik (1) 0,7886 0,6575 0,9198 0,1153 0,8842
Kaalutundlik (2) 0,8185 0,7643 0,8727 0,1394 0,8579

Koikidest viljapakutud kombineerimata meetoditest (vt ptk 2.1. ja 2.2.) klassifitseeris juhtumeid k&ige pa-
remini traditsioonilise alavalimise meetod. See meetod saavutas keskmise AUC vairtuse 0,8205. Alavali-
mine saavutas eelmainitud meetoditest korgeima tundlikkuse (ligikaudu 91%). Tasub vilja tuua, et tradit-
sioonilise alavalimise meetodi tildine tdpsus on teiste mudelite tdpsusest madalam. Seda pdhjustab madal
spetsiifilisus, mida omakorda pdhjustab infokadu enamusklassis. Infokao vdhendamiseks on méeldud OSS
alavalimise meetod, kuid OSS meetodi suur kaotus tundlikkuses tdhendab traditsioonilise meetodi paremat
AUC véirtust. Mdlema alavalimise meetodi OOB vea niitajad vorreldes teiste meetoditega korged, mis on

oodatav enamusklassis tekkinud infokao tottu.
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Kombineeritud meetodite rakendamisel 16ime juhumetsi 1024 puuga (vt tabel 4). Kombineeritud meetodite
kasutamisel ndeme, et saavutatud tundlikkuse ja spetsiifilisuse niitajad on palju stabiilsemad kui kombinee-
rimata meetodite korral. Kéik koostatud kombineeritud meetodite mudelid on véiga head klassifitseerijad

(AUC > 0,8).

Tabel 4: Juhumetsa mudelite ennustustiapsuse néitajad 1024 puu korral (kombineeritud meetodid).

Juhumetsa mudelite ennustustiapsuse niitajad 1024 puu korral
Meetodi nimetus AUC Tundlikkus Spetsiifilisus OOB Tapsus
Bowyeri meetod 0,8245 0,8388 0,8102 0,1304 0,8141
CNN ja iilevalimine 0,8319 0,8367 0,8271 0,1800 0,8284
CNN ja kaalutundlik 0,8319 0,8599 0,8038 0,2823 0,8114
Ule- ja alavalimine 0,8282 0,8198 0,8366 0,0882 0,8343

Koikidest pakutud kombineeritud meetoditest (ptk 2.3.) omasid parimat AUC vairtust kombinatsioonid
Harti modifitseeritud algoritmiga. Nendest veidi halvemini esinesid iile- ja alavalimise kombinatsioon ja
Bowyeri meetod. Bowyeri meetod saavutas omakorda paremaid tulemusi kui traditsioonilise alavalimise
meetod. Kombinatsioonid nii traditsioonilise tilevalimise kui ka kaalutundliku juhumetsaga saavutasid
AUC vairtuse 0,8319. Molemad variandid pakkusime vilja selleks, et tosta OSS alavalimise meetodi tund-
likkust. Vorreldes OSS meetodiga tdusis mélema kombineeritud meetodi tundlikkus vahemalt 25 prot-
sendipunkti vorra. Kaalutundliku variandi OOB viga on ligikaudu 10 protsendipunkti vérra suurem kui
traditsioonilise iilevalimise vastav niitaja. Mdlema mudeli kohta saab Gelda, et nad olid testandmestikul
tdpsemad kui treeningandmestikul. Kuna mudelid on AUC véirtuse jargi sama head klassifitseerijad, tekib
kiisimus kumba neist kasutada? See oleneb suuresti uurimisiilesandest. Antud juhul soovime prognoosi-
da inimese suremist nddala jooksul peale viimast arstivisiiti. Sellest tulenevalt voiksime eelistada suurema

tundlikkusega mudelit, kuna uurijatele oleks eeldatavasti tdhtsam teada inimese voimalikust suremisriskist.
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6. Kokkuvote

Antud t66 eesmérgiks oli tutvustada ja vorrelda voimalusi efektiivsete juhumetsa mudelite loomiseks ta-
sakaalustamata andmete korral. T60 esimeses osas andsime iilevaate juhumetsa mudelite t66pohimotetest
ja nende hindamisest. Tutvustasime tasakaalustamata andmetega klassifitseerimismudelite loomise prob-
leemi tausta. T60 teises osas tutvustasime erinevaid lahendusi eelmainitud probleemile. Selleks kasutasi-
me erinevaid véljapakutud lahendusi, et lahendada tasakaalustamata andmetega klassifitseerimisprobleemi
MIMIC-III andmestikul. T66 kéigus 16ime kokku 28 erinevat juhumetsa mudelit. Tavalise juhumetsa algo-
ritmi kasutamisel saavutasime mudeli, mille ennustusvéimekus oli peaaegu vordvéirne juhuslikult klas-
sifitseeriva mudeliga. Mudelid, mille koostasime valjapakutud lahenduste jargi, saavutasid aktsepteerita-
vaid ja viaga haid prognoosimise tulemusi. Koostatud mudelitest saavutasid kdige suuremaid AUC vaéartusi
kombineeritud meetodid. Kaks parimat klassifitseerijat olid esiteks mudel, kus kasutati treeningandmete
modifitseerimiseks CNN algoritmi ning traditsioonilist tilevalimist, ja teiseks mudel, kus kasutati treenin-

gandmete modifitseerimiseks CNN algoritmi ja mudeli loomiseks kaalutundliku juhumetsa meetodit.

Meie t66 oli edukas, kuna dnnestus nédidata tutvustatud meetodite efektiivsust. Kindlasti vajaks antud baka-
laureuset6o ka jatku. Voimalik oleks uurida suurest andmestikust tunnuste valimise (ingl feature selection)

metoodikaid ning hiljem kombineerida nende kasutamist tasakaalustamata andmetel.
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Lisad

Lisa 1. Lopliku andmetabeli moodustamise kood

library (parsnip)
library (recipes)
library (tidyverse)
library (dplyr)

# Vajaminevaid funktsioone
lisa_tulemus = function(tabelid){
#Kogume kokku koik inimese visiitide kuupaevad
kuupaevad = bind_rows(
tabelid$condition_occurrence %>%
select (person_id, date = condition_end_date),
tabelid$drug_exposure %>%
select (person_id, date = drug_exposure_start_date),
tabelid$observation %>%
select (person_id, date = observation_date) |,
tabelid$procedure_occurrence %>%
select (person_id, date = procedure_date),
tabelid$visit_occurrence %>%
select (person_id, date = visit_end_date),
tabelid$visit_occurrence %>%
select (person_id, date = visit_start_date),
tabelid$condition_occurrence %>%
select (person_id , date = condition_start_date)
)
#Leiame inimese koige viimase visiidi ning jatame selle alles
kuupaevad = kuupaevad %>%
arrange (person_id , desc(date)) %>%
distinct(person_id, .keep_all = TRUE)
#Leiame inimese sunnikuupaeva
kuupaevad = kuupaevad %>%
left_join (tabelid$person %>% select(person_id, year_of_birth,
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day_of_birth), by = “person_id”) %>%
mutate (synnikp = as_date(str_c(year_of_birth,”—”", month_of_birth ,
»—”, day_of_birth)))
#Sunnikuupaeva ja viimase visiidi kaudu arvutame inimese viimase teadaoleva vanuse
kuupaevad$viimane_teadaolev_vanus = floor(time_length (difftime (as.Date(kuupaevad$date)
,as.Date (kuupaevad$synnikp)), “years”))
#Liidame tabelid suremise ja vanuse kohta, arvutame tunnuse ”tulemus”,
#mis utleb meile, kas
#inimene suri ara nadala jooksul peale viimast visiiti
tabelid$tulemus = kuupaevad %>%
left_join (tabelid$death %>% select(person_id, death_date), by = ”person-id”) %>%
mutate (death_date = coalesce(death_date, as_date(”9999—-01-01"))) %>%
mutate (tulemus = factor(death_date — date < 7,labels = ¢("Ei”, ”Jah”))) %>%
select (person_id, tulemus, viimane_teadaolev_vanus)

return (tabelid)

# Loeme sisse andmed

andmed = list (
condition_occurrence = read_csv(str_glue ("{TRAIN}/condition_occurrence.csv”),
col_types = cols_only(person_id = col_double (), condition_concept_id = col_double(),
condition_start_date = col_date(),condition_end_date = col_date ())),
procedure_occurrence = read_csv(str_glue ("{TRAIN}/procedure_occurrence.csv”),

col_types = cols_only(person_id = col_double (),

procedure_concept_-id = col_double (), procedure_date = col_date())),

observation = read_-csv(str_glue (”{TRAIN}/observation.csv”),

col_types = cols_only(person_id = col_-double (), observation_concept_-id = col_-double(),
observation_date = col_date())),

drug_exposure = read_csv(str_glue ("{TRAIN}/drug_exposure.csv”),

col_types = cols_only(person_id = col_double (), drug_exposure_start_date = col_date())),
visit_occurrence = read-csv(str_glue ("{TRAIN}/visit_occurrence.csv”),

col_types = cols_only(person_id = col_double (), visit_start_date = col_date (),
visit_end_date = col_date())),

death = read_csv(str_glue ("{TRAIN}/death.csv”),

col_types = cols_only(person_id = col_double (), death_date = col_date())),

person = read_csv(str_glue ("{TRAIN}/person.csv”),

col_types = cols_only(person_id = col_double (), year_of_birth = col_double(),
month_of_birth = col_double(),day_of_birth = col_double())),

person_char = read_csv(str_glue ("{TRAIN}/person.csv”),
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col_types = cols_only(person_id = col_double (),

gender_concept_id = col_double(), race_concept_id = col_double())))

# Tekitame tunnused “tulemus” ja viimane teada olev vanus (”viimane_teadaolev_vanus”)

andmed = lisa_tulemus (andmed)

# Tekitame tunnused
#Tunnuste tekitamisel loeme sisse koik huvipakkuvad andmetabelid, valime sealt tunnuse,
#mis meid huvitab koos inimese id ga.
#Seejarel tekitame valitud tunnusest omaette tunnuste jarjestuse,
#mis koosneb tunnuse vaartustest ja nende tunnuste vaartused on
#binaarsed (1,0) tahistamaks,
#kas inimesel esineb see tunnus voi mitte.
diagnoosid = andmed$condition_occurrence %>% select(—condition_end_date) %>%
mutate (condition_concept_id = str_c(”Diag”, condition_concept_id)) %>%

mutate (value = 1) %>%

pivot_wider (id_cols = person_id, names_from = condition_concept_id,

values_from = value, values_fn = list(value = max), values_fill = list(value = 0))
protseduurid = andmed$procedure_occurrence %>% select(—procedure_date) %>%

mutate (procedure_concept_id = str_c (”Proc”, procedure_concept_id)) %>%

mutate (value = 1) %>%
pivot_wider (id_cols = person_id, names_from = procedure_concept_id,

values_from = value, values_fn = list(value = max), values_fill = list(value = 0))

sugu = andmed$person_char %>%
select (person_id, gender_concept_id) %>%
mutate (gender_concept_id = str_c(”Sex”, gender_concept_id)) %>%

mutate (value = 1) %>%

pivot_-wider (id_-cols = person_id, names_from = gender_concept-id,
values_from = value, values_fn = list(value = max), values_fill = list(value = 0))
rass = andmed$person_char %>%

select (person_id, race_concept_id) %>%

mutate(race_concept_id = str_c(”Rass”, race_concept_id)) %>%
mutate (value = 1) %>%

pivot_-wider (id-cols = person_id, names_from = race_concept-id,

values_from = value, values_fn = list(value = max), values_fill = list(value = 0))
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# Liidame tabelid
#Kui tabelite liitmisel esineb olukord, kus inimesel pole teatud tunnust taidame
#lahtri tabelis nulliga.
andmed_loplik = andmedS$tulemus %>%
right_join (andmed$person, by = ”person_id”)

andmed_loplik = andmed_loplik %>%
left_join (diagnoosid, by = "person_id”) %>%

mutate_at (. vars = vars(starts_with (’X”)), .funs = ~ coalesce (., 0))

andmed_loplik = andmed_loplik %>%
left_join (protseduurid, by = "person_id”) %>%

5

mutate_at (. vars = vars(starts_with (”Proc”)), .funs = ~ coalesce (., 0))

andmed_loplik = andmed_loplik %>%
left_join (sugu, by = ”person_id”) %>%

mutate_at (. vars = vars(starts_with (”Sex”)), .funs = ~ coalesce(., 0))

andmed_loplik = andmed_loplik %>%
left_join (rass, by = ”person-id”) %>%

mutate_at (. vars = vars(starts_.with(”Rass”)), .funs = ~ coalesce (., 0))

# Andmete korrastamine
#Selguse mottes asendame inimeste vanuse vaartuse ”300” vaartusega 7897.
#MIMIC—III andmete selgituses on valjatoodud, et koik 89+ vanusega inimeste
#vanuseks on 300
andmed_loplik = andmed_loplik %>% mutate (
viimane_teadaolev_vanus = ifelse (
viimane_teadaolev_vanus == 300, 89, viimane_teadaolev_vanus)) %>%
select(—person_id, —year_of_birth , —month_of_birth, —day_of_birth)
save (andmed_loplik , file = ”data_tables.RData”)
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Lisa 2. Andmestiku eraldamine treening- ja testandmeteks

# Andmete poolitamine

load (” data_tables .RData”)

andmed = andmed_loplik

set.seed(2020)

#Eraldame nadala jooksul surnud inimesed ja teised
andmed_jah = andmed[andmed$tulemus == ”"Jah”,]

andmed_ei = andmed[andmed$tulemus == "Ei”,]

#Valime juhuslikult indeksid, mille jargi valime vaatluseid treeningandmestikku
#Valime treeningandmestikku 70% vaatlustest

indeksid_jah = sample (1:nrow(andmed_jah), size = floor (nrow(andmed_jah)«0.7))
indeksid_ei = sample (1:nrow(andmed_ei), size = floor (nrow(andmed_ei)+0.7))
#Leitud indeksite jargi eraldame andmed treeningandmestikuks ja testandmestikuks
treening_andmed = rbind (andmed_jah[indeksid_jah ,], andmed_ei[indeksid_ei,])
valideerimis_andmed = rbind (andmed_jah[—indeksid_jah ,],andmed_ei[—indeksid_ei ,])
#Fikseerime tunnuste tyybid

#Kasitleme koiki tunnuseid faktortunnustena (va viimane vanus — pidev)

treening_andmed[] = lapply (treening_andmed, factor)

treening_andmed$viimane_teadaolev_vanus = as.numeric(treening_andmed$viimane_teadaolev_vanus)
valideerimis_andmed [] = lapply(valideerimis_andmed , factor)
valideerimis_andmed$viimane_teadaolev_vanus = as.numeric(valideerimis_andmed$viimane_teadaolev_vanus)

#Salvestame vastavad andmestikud
save (treening_andmed, file = “training.RData”)

save (valideerimis_andmed , file = ”validation.RData”)
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Lisa 3. Traditsioonilise juhumetsa mudeli loomine ranger paketiga

library (ranger)

juhumetsl = ranger(tulemus ~ .,

data=treening_andmed , num.trees = 512 ,mtry = 78)
juhumets2 = ranger(tulemus ~ .,

data=treening_andmed, num.trees = 1024 ,mtry = 78)
juhumets3 = ranger (tulemus ~ .,

data=treening_andmed, num.trees = 4096 ,mtry = 78)
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Lisa 4. Traditsioonilise iilevalimise rakendamine

#Traditsiooniline ulevalimine taasvalime vahemusklassist

#tagasipanekuga nii palju, et andmeid oleks vordselt

treening_jah = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Jah”,]

treening_ei = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Ei”,]

klasside_suhe = nrow(treening_ei)/nrow(treening_jah)

arv_taasvalitavaid = (floor (nrow(treening_jah )« klasside_suhe) — nrow(treening_jah))
treeningandmestiku_lisa = sample_n(treening_jah , size = arv_taasvalitavaid,

replace = TRUE)

treening_andmed <— rbind (treening_jah , treening_ei, treeningandmestiku_lisa)

# Treenime mudelid

juhumetsl = ranger(tulemus ~ .,

data=treening_andmed , num.trees = 512 ,mtry = 78)
juhumets2 = ranger (tulemus ~ .,

data=treening_andmed, num.trees = 1024 ,mtry = 78)
juhumets3 = ranger(tulemus ~ .,

data=treening_andmed, num.trees = 4096 ,mtry = 78)
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Lisa 5. SMOTE iilevalimise rakendamine

library (performanceEstimation)

#Naide viie lahima naabri kasutamisest SMOTE algoritmi jaoks.

#Muu arvu lahima naabri kasutamiseks tuleb muuta funktsiooni smote argumendi k vaartust vastavalt.

#Funktsioon smote tagastab andmestiku vahemusklassiandmetega + uute synteesitud andmetega
#Kuna me tahame saada enamusklassiga vordselt vaatlusi, siis peame tekitama synteesitud andmeid

#vastavalt klassidele suhtele

treening_jah = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Jah”,]
treening_ei = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Ei”,]
klasside_suhe = nrow(treening_ei)/nrow(treening_jah)

#Uute vaatluste arvu maarab argument perc.over, lahutame sellest yhe,
#kuna tahame treenimisel kasutada ka reaalseid vahemusklassi vaatlusi
#(muidu tekib liiga palju uusi vahemusklassi vaatlusi)
synteesitud_andmed = smote(tulemus ~ ., data = treening_andmed,

perc.over = klasside_suhe — 1,k=5, perc.under = 0)

treening_andmed <— rbind (synteesitud_andmed, treening_ei)

# Treenime mudelid

juhumetsl = ranger(tulemus ~ .,
data=treening_andmed, num.trees = 512 ,mtry = 78)
juhumets2 = ranger(tulemus ~ .,

1024 ,mtry = 78)

data=treening_andmed, num. trees

juhumets3 = ranger (tulemus ~ .,

data=treening_andmed, num.trees = 4096 ,mtry = 78)
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Lisa 6. Traditsioonilise alavalimise rakendamine

#Traditsiooniline alavalimine: taasvalime enamusklassist tagasipanekuta nii palju vaatlusi,

#et andmeid oleks vordselt

treening_jah = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Jah”,]
treening_ei = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Ei”,]
arv_taasvalitavaid = nrow(treening_jah)

treeningandmestiku_lisa = sample_n(treening_ei, size = arv_taasvalitavaid ,

replace = FALSE)

treening_andmed <— rbind (treening_jah , treeningandmestiku_lisa)

# Treenime mudelid

juhumetsl = ranger(tulemus ~ .,
data=treening_andmed , num.trees = 512 ,mtry = 78)
juhumets2 = ranger (tulemus ~ .,

data=treening_andmed, num. trees 1024 ,mtry = 78)

juhumets3 = ranger (tulemus ~ .,

data=treening_andmed, num.trees = 4096 ,mtry = 78)
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Lisa 7. OSS alavalimise rakendamine

library (UBL)
#Valime dist = "HEOM” sest tegeleme molemal juhul andmetega,
#mis sisaldavad nii nominaalseid kui ka numbrilisi

#meetodeid (soovitatud dokumentatsioonis)

#Tomeki algoritmi jaoks maarame rem = “maj”, kuna tahame,

#et eemaldataks vaid enamusklassi vaatluseid

treening_andmed = TomekClassif(tulemus ~ ., dat = as.data.frame(treening_andmed),
dist = "HEOM”, Cl = "Ei”, rem = "maj”)[[1]]

treening_andmed = CNNClassif (tulemus ~ ., dat = as.data.frame(treening_andmed),

dist = "HEOM”, Cl = ”Jah”)[[1]]

# Treenime mudelid

juhumetsl = ranger (tulemus ~ .,

data=treening_andmed , num.trees = 512 ,mtry = 78)
juhumets2 = ranger (tulemus ~ .,

data=treening_andmed, num.trees = 1024 ,mtry = 78)
juhumets3 = ranger(tulemus ~ .,

data=treening_andmed , num.trees = 4096 ,mtry = 78)
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Lisa 8. Kaalutundliku juhumetsa mudeli treenimine

#Arvutame klassidevahelise suhte

klasside_suhe = nrow(treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Ei”,])/

nrow (treening_andmed [treening_andmed$tulemus == "Jah”,])

# Treenime mudelid
juhumets1_-1 = ranger(tulemus ~ .,
data=treening_andmed , num.trees = 512 ,mtry = 78,
class.weights = c¢(1, klasside_suhe))
juhumets2_1 = ranger (tulemus ~ .,
data=treening_andmed, num.trees = 1024 ,mtry = 78,
class.weights = ¢(1, klasside_suhe))
juhumets3_1= ranger (tulemus ~ .,
data=treening_andmed , num.trees = 4096 ,mtry = 78,

class.weights = c¢(1, klasside_suhe))

juhumets1_2 = ranger (tulemus ~ .,
data=treening_andmed, num.trees = 512 ,mtry = 78,
class.weights = ¢(1, 2+klasside_suhe))
juhumets2_2 = ranger(tulemus ~ .,
data=treening_andmed , num.trees = 1024 ,mtry = 78,
class.weights = c¢(1, 2+klasside_suhe))
juhumets3_2= ranger(tulemus ~ .,
data=treening_andmed, num.trees = 4096 ,mtry = 78,

class.weights = ¢(1, 2+«klasside_suhe))
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Lisa 9. Bowyeri meetodi rakendamine

#Tekitame synteesitud vaatlusi sama palju nagu on vahemusklassis vaatlusi
#funktsioon smote tagastab andmestiku vahemusklassiandmetega + synteesitud andmetega

synteesitud_andmed = smote(tulemus ~ ., data = treening_andmed, perc.over = 1,k=5, perc.under = 0)

#Enamusklassis traditsioonilise alavalimise teostamiseks eraldame enamusklassi vaatlused
treening_ei = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Ei”,]
#Valime enamusklassist tagasipanekuta sama palju vaatluseid ,
#kui on vahemusklassis + synteesitud vaatluste hulgas
arv_taasvalitavaid = nrow(synteesitud_andmed)
treeningandmestiku_lisa = sample_n(treening_ei, size = arv_taasvalitavaid ,
replace = FALSE)
#Paneme tekitatud andmestikud kokku

treening_andmed <— rbind (synteesitud_andmed, treeningandmestiku_lisa)

# Treenime mudeli

juhumetsl = ranger (tulemus ~ .,

data=treening_andmed, num.trees = 1024 ,mtry = 78)
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Lisa 10. CNN ja iilevalimise kombinatsiooni meetod

#Viime labi CNN algoritmi
treening_andmed = CNNClassif (tulemus ~ ., dat = as.data.frame(treening_andmed),

dist = "HEOM”, Cl = ”Jah”)[[1]]

#Jagame andmestiku kaheks, et teostada ulevalimist

treening_jah = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == ”Jah”,]

treening_ei = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Ei”,]

#Suhte 3:2 saamiseks arvutame taasvalimiste arvu

arv_taasvalitavaid = max(0,floor (nrow(treening_ei)+3/2) —nrow(treening_jah))

treeningandmestiku_lisa = sample_n(treening_jah , size = arv_taasvalitavaid ,

replace = TRUE)

treening_andmed <— rbind (treening_jah , treening_ei, treeningandmestiku_lisa)

# Treenime mudeli

juhumetsl = ranger (tulemus ~ .,

data=treening_andmed, num.trees = 1024 ,mtry = 78)
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Lisa 11. CNN ja kaalutundliku juhumetsa kombinatsiooni meetod

#Viime labi CNN algoritmi
treening_andmed = CNNClassif (tulemus ~ ., dat = as.data.frame(treening_andmed),

dist = "HEOM”, Cl = ”Jah”)[[1]]

#Arvutame klasside esinemissuhte

klasside_suhe = nrow(
treening_andmed [treening_andmed$tulemus == "Ei”,])/nrow(
treening_andmed [treening_andmed$tulemus == ”“Jah”,])

#Kasutame vahemusklassi kaaluna kahe kordset klassidevahelist suhet

# Treenime mudeli

juhumetsl = ranger (tulemus ~ .,
data=treening_andmed, num.trees = 1024 ,mtry = 78,

class.weights = c(1, 2+«klasside_suhe))
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Lisa 12. Traditsioonilise ala- ja iilevalimise kombinatsiooni meetod

#Eraldame andmed taasvalimismeetodite rakendamiseks

treening_jah = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Jah”,]
treening_ei = treening_andmed[treening_andmed$tulemus == "Ei”,]
#Leiame vaatluste arvu, millega molemad klassid on esindatud

arv_taasvalitavaid = (nrow(treening_ei)+nrow(treening_jah))/2

#Teostame taasvalimismeetodid

treeningandmestiku_-lisa = sample_n(treening_jah , size = arv_taasvalitavaid — nrow(treening_jah),
replace = TRUE)
treening_ei = sample_n(treening_ei, size = arv_taasvalitavaid,

replace = FALSE)

#Paneme andmestikud kokku

treening_andmed <— rbind (treening_jah , treening._ei, treeningandmestiku_lisa)

# Treenime mudeli

juhumetsl = ranger(tulemus ~

.

data=treening_andmed, num.trees = 1024 ,mtry = 78)
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Lisa 13. Kombineerimata meetodite tulemusi 512 puu korral

Tabel 5: Juhumetsa mudelite ennustustépsuse néitajad 512 puu korral.

Juhumetsa mudelite ennustustipsuse niitajad 512 puu korral

Meetodi nimetus AUC Tundlikkus Spetsiifilisus OO0B Téapsus
Traditsiooniline 0,5743 0,1532 0,9956 0,1166 0,8812
Traditsiooniline iilevalimine 0,8120 0,7426 0,8815 0,0640 0,8627
SMOTE (5-NN) 0,7470 0,5714 0,9227 0,0703 0,8750
SMOTE (2-NN) 0,7030 0,4577 0,9484 0,0671 0,8819
Traditsiooniline alavalimine 0,8202 0,9102 0,7302 0,1699 0,7546
0SS alavalimine 0,7570 0,5788 0,9353 0,2518 0,8869
Kaalutundlik (1) 0,7890 0,6565 0,9215 0,1159 0,8856
Kaalutundlik (2) 0,8174 0,7637 0,8711 0,1418 0,8566
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Lisa 14. Kombineerimata meetodite tulemusi 1024 puu korral

Tabel 6: Juhumetsa mudelite ennustustépsuse néiitajad 1024 puu korral.

Juhumetsa mudelite ennustustipsuse niitajad 1024 puu korral

Meetodi nimetus AUC Tundlikkus Spetsiifilisus OO0B Téapsus
Traditsiooniline 0,5746 0,1538 0,9954 0,1176 0,8814
Traditsiooniline iilevalimine 0,8161 0,7495 0,8826 0,0630 0,8646
SMOTE (5-NN) 0,7477 0,5714 0,9241 0,0682 0,8763
SMOTE (2-NN) 0,7040 0,4593 0,9486 0,0674 0,8824
Traditsiooniline alavalimine 0,8217 0,91068 0,7327 0,1696 0,7568
0SS alavalimine 0,7589 0,5808 0,9370 0,2455 0,8887
Kaalutundlik (1) 0,7879 0,6565 0,9193 0,1165 0,8836
Kaalutundlik (2) 0,8170 0,7632 0,8709 0,1409 0,8563
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