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Notazione

Srappresenta iflataseformato dan osservazioniS=[&{o] dove

- e lamatrice dei predittorili dimension& n;

- ® la generica osservazione della matrice X tale’@heoh8 Fe

- @ e un vettore delle rispos@i dimensione¢ p, di natura categorica
attribuite ad ogni osservazione della matrice X dei predittori;

- oper® TBG, & la class di risposta assunta daliaesima

osservazione;
Considerand®  1ip , si definiscono:

- Y ¢l sottoinsieme di S avente per classi di risposta le osservazioni
appartenetti alla classe minoritariale cheyY O"Y
- Y éil sottoinsieme dS avente per classi di risposta le osservazioni

appartenetti alla classe maggioritatale cheY O"Y

cosi che:
- Y Y B e
- Y Y 3

ConOsi indicanoi campionigenerati da procedure di campionamento ,ssp80
definiti:
- O campiongyenerato per la classe di risposta minoritaria;

- O campionggenerato per la classe di rispostaggioritara.

@ e la sottomatrice dic formata dalle k osservazioni piu vicine @,

identificate &e@eaesmdighbor<d alOgor i t mo




@y € la generica osservazione della matrice tale che la distanza
Qo o Qodho, con, una generica osservazione della matgice

tale chew, © @




Introduzione

Lo studio dei dati con classi di risposta sbilanciate &€ un argomento di notevole
importanza, soprattutto nella medicina, nella finanze, nella sicurezza stradale ed
altri campi. In presenza dina distribuzionedella varabile di risposta
estremamente sbilanciatgrocesso di apprendimento puo essere distorto, perché

il modello tende a focalizzarsi sulla classe prevalente e ignorare gli eventi rari, che
possono essere pazienti aventi un cancro, incidenti stradali mopjalire cattivi
creditori. La regressione logistica, per esempio, nota come uno dei metodi
parametrici tradizionali piu utilizzati per la classificazione binaria, non é
consigliabile quando le classi sono shilanciate, perché la probabilita condizionale
della classe rara € sottostimata. Nemmeno i metodi piu flessibili non parametrici
come gli alberi di classificazione e le regole associative sono immuni alle
conseguenze di una distribuzione asimmetrica delle classi. Gli alberi di
classificazione, per esemp sono costruiti trovando divisioni successive tale che
sia massimo il decremento di impurita. Questo € tipicamente tradotto in modelli
comuni aventi una accuratezza elevata nella classe prevalente e una precisione
mol to bassa del lewntararaEsmportante sataineare ahe la e | |
classe minoritaria di solito rappresenta il concetto di interesse, ad esempio la

diagnosi medica di pazienti con malattie rare, come il cancro

Diverse sono le soluzioni che sono state proposte nel tempoffpmrtae il
problema dei dati estremamente squilibrati, e si possono distinguere due approcci
comuni, Tecniche di CoStensitive Learning e Tecniche di campionamehto.
differenza dei modelltradizionali di apprendimentde tecnicheCostSensitive
utilizzano una funzione di costo dirrata classificazionper pesare le diverse
classi di risposta e cosi limitare gli effetti dovuti allo sbilanciamento della

distribuzione delle classi stesseohiettivo dell'apprendiment@ostSensitivee




minimizzarei codi di errata classificazionpesati sulla base di una funzione di

penalita.

Le tecniche di campionamento effettuano un lavoro dippoeessing sui dati, in
modo dafornire una distribuzione bilanciata tra le cladsuso di metodi di
campionamento corse nella modifica di un set di dati sbilanciati attraverso
alcuni meccanismi in modo da fornire una distribuzione equilibrata. Le tecniche
pit comuni sono ilrandom oversamplingche attua un campionamento con
ripetizione delle osservazioni appartenentia akclasse rara e ilrandom
undersamplingche, al contrario, effettua un campionamento senza ripetizione tra
le osservazioni appartenenti alla classe maggioritaria. In altre pHrodmdom
oversamplinge un metodo che mira a bilanciare la distribuzionecldsse
attraverso la replicazione casuale di esempi appratenti alla classe minoritaria.
Diversi autori concordano sul fatto cheahdom oversamplinguo aumentare la
probabilita che si verifichino problemi di overfitting. Cio implica che un
classificatore potrebbe pervenire alla definizione di regole apparentemente
accurate, ma che in realta lo sono solo per il dataset replicato e non per la
popolaziom di riferimento. Inoltre, ilrandom oversamplinggumenta il costo
computazionale del processo di apprendimento accrescendo in maniera massiva la
dimensione della matrice dei dati (in merito al numero di osservazioni da

trattare).

Il random undesampling estraendo solo una parte delle osservazioni che
compongono |l a distribuzione all 6inter
portare a risultati i nsoddi sfacenti i

nella matrice iniziale verra scartata riduceraldimensione del campione.

Nonostante gli svantaggi delle tecniche di ricampionamento, queste sono molto
piu popolari delle tecniche di CeSensitive Learning. La ragione piu ovvia é che

esistono implementazioniCostSensitive solo per alcuni algoritmi d




apprendiment@ qui ndi spesso | 6unica via per

classi shilanciate e quella di ricorrere a tecniche di ricampionamento

Infatti le tecniche di ricampionamento agiscono come una fase di pre
elaborazione, consentendcs@tema di apprendimento di ricevere le osservazioni,

come se appartenessero a un insieme di dati ben equilibrato

Nel corso degl:. anni , mol te tecniche
superare i limiti derandom samplingMolti studi hanno fodai zzat o | 6att
su metodi di ricampionamento dei dati in modo da avere delle classi non
sbhilanciate rantererdo al contempo una struttura informativa coerente con il
dataset originario, si ricordano in particolar&ylrihetic Minority Oversampling
TEchnique (SMOTE), ADAptive SYnthetic samplin(ADASYN) e Random
OverSampling ExampléROSE).

Tutte queste tecnichgenerao osservazionisintetiche' dallaclasse di minoranza

e le aggiungonal set di datesistentil record artificiali della classe dninoranza

sono generati basandosi sulla similarita nello spazio dei predittori. In particolare,
la similarit”™ tra | e osservazioni o mi
distanza. Analizzando i risultati ottenuti in tali studi si pud ossercarae

| 6i mpi ego di tecniche di generazione
sensibilmente le misure di performance dei modelli di classificazione rispetto agli

approcci classici di ricampionamento.

Un limite, che accomuna tutte le tecniche appeitate, € rappresentato dalla
impossibilita di trattare dataset con classi shilanciate in cui vi sia la presenza sia di
predittori numerici sia predittori qualitativi. Solitamente, pepesyare questo
problema, ci si limita ad ignorare le variabili catagloe nel processo di
generazione di dati artificiali.

Nel presente lavoro si proponeainuova metodologiadi synthetic sampling

chiamato nSynthetic Ovesampling for Numerical and Categorical variables




(S ON C Ahepossa essere utilizzato con dataaedtterizzati dalla presenza di

predittori di natura eterogenea.

Loidea chiave di SONCA <consiste nell a
attraverso la definizione di una funzione di probabilita inversamente
proporzionale alla distanza tra le osserwni. Distanza misurata dopo una
codifica ad hoc della matrice originaria cosi che possano essere considerate

contemporaneamente sia variabili numeriche sia categoriche.

Al fine di valutare | 6efficacia di SOl
dataset,chappartengono alla banca dati. del |
Il n particolare, si  scelto di val ut ar

a due aspetti principali: la sensibilita delle performance del metodo rispetto ai
diversi paametri che lo caratterizzano; la comparazione delle performance

rispetto alle principali proposte metodologiche gia presenti in letteratura.

Perval utare | e pr est az,isanmstatedandideratadivgreer i t
misure di performance. Le conseemisure di accuratezza, come ad esempio il
tasso di errata classificazione, possono condurre a risultati fuorvianti perché
dipendono fortemente dalla distribuzione di classe. Dallo studio della letteratura, e
stato identificato un set di misure di perfance che si caratterizzano per un

funzionamento che sia indipendente dalla distribuzione della classe di risposta.

Il nol tre il processo di val utazione
dataset reali che riguardano il problema, di grande interetiseletteratura sulla

sicurezza stradale, dello studio delle determinanti degli incidenti stradali mortali.

Il presente lavoro di tesi € stato suddivisaimguecapitoli:

BN

- Nel primo capitolo é affrontato iproblema delle classi di risposta
shilanciatee le diverse soluzioni presenti in letteratura;
- Nel secondo capitolo B presentato

Synthetic Ovessampling for Numerical and Categorical variables
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(SONCA), che puo essere utilizzato sia per predittori di natura numerica,

sia per dati di natura categorica;

Nel terzo capitolo sono riportate le diverse misure di performance
utilizzate per | a valutazione del |l 0
Nel quarto capitolo sono utilizzati numerosi dataset per valutare le
prestazi otmo SANECA rispeitd @ due iaspetti principali: La
sensibilita delle performance del metodo rispetto ai diversi parametri che

lo caratterizzano; La comparazione delle performance rispetto alle
principali proposte metodologiche gia presenti in letteratura;

Nelgui nto capitol o il processo di vV a
di SONCA su 2 dataset reali che riguardano il problema dello studio delle

determinanti degli incidenti stradali mortali.
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Capitolo 1 - Analisi della letteratura

1.1. Il problema de lle classi di risposta shilanciate

Il problema delle classi di risposta sbhilanciate & stato riconosciuto in molti campi
applicativi, comenelle telecomunicazioni, nel rilevamento di sversamenti di
petrolio nelle immagini radar satellitari, Ilee gestione del rischio, attivita di
filtraggio, diagnosi medica (ad esempio le malattie rare e rare mutazioni
genetichg | 6i dent i f i @ anzcori rbancard ila tektr ctaskification,

| 6i ntrusi one i(Ghawla,e2008Guo at al.02008xse¢verita fdegli
incidenti stradaleTlesema et al., 200&kEmerson et al., 2011; Nayak et al., 2011,
Torréao et al.2014).

In ciascuno di questi ambiti una clads® una frequenza estremamente elevata
rispettoa u n &alnt rraa p p oimetdel tipd €0011,6000r1 c¢ 1@O01
(Chawala et al., 200Zhawala et al., 2004In Figural é illustrato un esempio di
confronto tra popolazione ooclasse di risposta bilanciata e popolazione con

classe di risposta shilanciata (Cao et al., 2011).

Bilanciato + Pos Shlanciato [+ Pos|

(b)

Figura 17 Esempi didata setcon classedi risposta bilanciatain (a) edi banche daticon classedi
risposta shilanciatain (b) in funzione dello spazio 200Caoet al., 2011)

In presenza di na distribuzionedella variabile di rispostaestremamente

sbilanciatail processo di apprendimenfoud portare a risultati distort{He e
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Garcia, 2009;Ndour e DossouGbété,2012) La maggior parte dei metodi di
apprendimento sono concepiti peentificare la regola di classificazione che
meglio si adatta ai dasecondoqualche criterio di accuratezza globaleloro
obiettivo €& di minimizzare l'errore globale al quale la classenoritaria
contribuiscepoca Inoltre, essi assumono che ci sia un‘equa distribuzione dei dati
per tutte le classie assumonoche gli errori provenienti die@ diverse classi
ovvero dalla classe maggiorita e dalla classe minoritaribanno lo stesspeso
Per queste diverse ragionsi hanno scarse prestazioni degli algoritmi di
classificazione esistentn presenzaclassi di risposta sbilanciatg&anganwar
2012) Quando i dati sonsbilanciati,il modelo tende a concentrarsi sulla classe
prevalente e ignorare gli eventi rafDi conseguenza le osservazioni che
appartengono alla class@noritariasonoclassificaé erroneamenteon maggiore

frequenzali quelle appartenenti alla clagsaggioritaria

L6inefficaci a dpredirg¢la Iclassa adragio presenza di dee |
squilibrati & dimostrata da diversi studi presenti in letteratura. E stato osservato
che $a metodi parametricisia netodi non parametrici sono sensibili alle
conseguenze delldistribuzione squilibrata delle classi di rispodta. regressione
logistica, per esempio, reotome uno dei metodi parametrici tradizionali piu
utilizzati per la classificazione binaria, non & consigliabile quando le classi sono
sbilanciate, perché la grabilita condizionale della classe rara e sottostimata
(King 2001; Menardi e drelli, 2009) Nemmeno i metodi piu flessihilinon
parametricicome gli alberi di classificazione e le regole associative sono immuni
alle conseguenze di una distribuzione asimmetrica delle classi. Gli alberi di
classificazione, per esempio, sono costruiti trovando divisioni successive tale che
sia massimo il decrem#o di impurita.Tuttavig tale metodologigpotrebbe non
essere appropriagjuandole classi di rispostaonosquilibrae. In tal caspaccade
che ¢cd undalta accuratezza per | a cl a

classe rardMenardi e Torell 200; Chawla, 2003)Anche le regole associative
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sono influenzate dalle distribuzioni della cladsrisposta. In presenza di classi di
risposte sbhilanciate, molte regaten sono selezionajgerchétendono ad avere
supporto molto basso (Gue et al., 208dour eDossouGhéte 2012).

E importanterilevareche la classe minoritaria di solito rappresenta il concetto di
interesse, ad esempio la diagnosi medica di pazienti con malattie rare, come |l
cancro (Cao et al., 2011%e un malato di cancro, che genere appartiene alla
classe rarag classificato come sano, non fara nulla per curare la sua malattia e cio
porter”™ all baggravarsi del |l e sue ilcondi
problema dei dati con classi di risposta sbilanciaggli ami ha ricevuto
I'attenzione dalle comunita di machine learning edalia mining in forma dl
workshop (Japkowicz, 2000, Chawla et al., 20D&tterich et al., 2003, Ferri et

al., 2004) e numerspeciali (Chawla et al., 20D4suggerendo diverse soluzioni

che saranno trattate in seguito.
1.2. Cosa sono le classi di risposta sbhilanciate

Un dataset che presenta una distribuzione non equa ¢task di rispostguo
essere definito Ai mbal ancedoaquitbrisohad | anc
indicati come mtrinseg, cioe, lo squilibrio € una diretta conseguenza della natura
del dataset Tuttavia,ci sono casi in cui la causaidfati squilibrat non € legata

alla variabilita ntrinseca.Per esempio, supponiamo che un insieme di dati sia
generato da urflusso di dati continuobilanciati in un intervallo di tempo
specifico, e se durante questo intervallo, la trasmissione ha interruzioni sporadiche
in cui i dati nonsonotrasmessi, € possibile che i dati acquisiti possano essere
sbilanciati, nel qual casd set di dati sarebbe squilibrat®li squilibri di questo

tipo sono consideratestrinse; cioe quandolo squilibrio non € direttamente
legab alla natura detlatabase, ma e legato attoéri esternicome il tempoo la
raccolta dei datiSquilibri estinsecj sono altrettanto interessanti quanto le loro

controparti intrinsechgoichépud benissimo accadere dbespazio dati, da cui Si
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ottiene uninsieme di dati squilibrato estrinseco non puo essere sbilareciaitii
(He e Garcia, 2009).

Oltre a sqilibrio intrinseco ed estrinseco, & importante comprendere la differenza
tra squilibrio relativo e squilibrio dovuta rari casi (o "rata assoluta®) La
differenza trasquilibrio relativo e squilibrio dovuta rari casie legato alla
dimensione del datet Per dataset diimensionielevate (configurabili come big
data, milioni di osservazioni), anche in presenza di elevato squillaridasse
minoritaria sara caratterizzata da una numerosita molto elevata. Se086100
osservazioni e il rapporto tra lelassi 1:100 la classe minoritaria avra una
numerosita di circd000 osservazioni. In tal caso si parla di squilibrio relativo,
infatti, pur essendo la classe di risposta sbilanciata, la sua frequenza é tale da
consentire | 6uso ddenzaredsund fase di {madessiagt | C i
Al contrario si parla di squilibrio assoluto quando la classe rara assume frequenze

basse anche quando il dataset e di tipo big(tteae Garcia, 2009)
1.3. Trattamento d ei Dataset Sbilanciati

Diverse sono le soluziorche sono state proposte nel tempo per affrontare il
problema dei dati estremamente squilibrati, e si possono distinguere in due
approcci comun{Chen et al., 20Q4Guo et al., 2008He e Garcia, 2009

1. Tecniche diCostSensitive Learningavorano a livello di algoritmo esi
basmo sul'assegnazione di un costo elevato per errata classificazione
dela classe di minoranza, e cedianinimizzare il costo complessivo.

2. Tecniche dcampionamenteseguonain lavoro di preprocessing sui dati,
in modo dafornire una distribuzione bilanciata tra le clasSono distinte
due metodologie, nel caso in cui si aggiungono record si parla di
oversampling se invece si eliminano dei record per bilanciare la

distribuzione tra classi si trattaaindersampling

15



1.3.1. Tecniche di Cost-Sensitive Learning

A differenza dei modadlitradizionali di apprendimentde tecnicheCostSensitive
utilizzano i costi di errata classificazione per bilanciare la differenza tra le classi di
dati (Sun et al., 2007)Iin generale, i costi di errataaskificazionautilizzano delle
penalita per le classificazioni errate attravemsamatice di costo U, dove (i, j)

e il costodi previsione diund 0 s s e r apparténent@ka classd, quando in
realta appartiene alla classeGon questa notazion&)(+,-) € il costo dovuto
all'errata classificazione di rogservaziongositiva (classe rara) come negatjv
diversamentéJ(-,+) € il costo dovuto all'errata classificazioneudiogservazione
negativa(classeprevalentg comepositiva.Nel trattare il prblemadelle class di
rispostasbilanciate l'importanzadel riconoscimentalelle osservaziorpositive €
superiore a quelldelle osservaziomegatiwe. Il costo dierrata classificaziondi

u rogservazionepositiva € superiore al costo dierrata classitiazione di

u rogservazionaegativa(cioe, U(+,-)>U(-,+)), mentreil costo diuna corretta
classificazione hgpenalita pari a 0 (cioé, U(+,+) = U(-,-) = 0). L'obiettivo
dell'apprendiment&ostSensitivee minimizzarei costi di errata classificazione
(Liu et al. 2006; Liu et al., 2010).

1.3.2. Tecniche di ricampionamento

Le tecniche diricampionamentohanno ricevutouna notevole attenzione per
superare i problemi legati a dataset con variabile di risiskanciate(Chen et
al., 2004; Japkowicz, 2000; Chivet al., 2002; Weiss e Provost, 2003).

In genere, l'uso di metodi di campionamento consiste nella modifica di un set di
dati sbhilanciati attraverso alcuni meccanismi in modo da fornire una distribuzione
equilibrata. Alcuni studi hanno dimostrato che ger v e r s i classific
di queste tecniche fornisce migliori prestazioni complessive rispeftoinsieme

di dati squilibratqHe e Garcia, 2009Weisse Provost 2003)
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Questi risultati giustificano l'uso di metodi di campionameintopres@za di
dataset con classi di risposta sbilancidssi sono un facile metodo per il
bilanciamento dei dati e possono essere applicati a qualsiasi sistema di
apprendimentopoichéagiscono come una fase di gaborazione, consentendo

al sistema di apprelimento di ricevere lesservazionicome se appartenessero a

un insieme di dati ben equilibrato. Qualsiasi errore del sistema verso la classe di
maggioranza causato dalla diversa percentuale delle classe, dovrebbe essere

eliminato Ganganwar2013).

Diverse metodi di ricampionamento sono statoposti, i piu utilizzati sono

| oversampling. e I dundersampling

Definito un dataset S canosservazionig% ¢),dovew ¥ @ undosserva
nello spazion-dimensionalee @ N @ € la classe di rispostassociata corw.

Considerand® ¢, si definiscono

- Y O"il sottoinsieme di S avente per classi di risposta le osservazioni
appartenetti alla classe minoritaria
- Y O"Yil sottoinsieme di S avente per classi di risposta le osservazioni

appatenetti alb classe maggioritaria.
cosi cheyY 7Y B eY ° 7Y 3.

Infine, i campionigenerati da procedure di campionamento su S sahcati con
E, con sottoinsiemi disgiun® e O  che rappresent®, rispettivamentgle

classi minoritarie e maggioritarie della classe di risp(idtae Garcia, 2009)

Léoversampling  un metodo non euri sti
di classe attraverso la replicazione casuale di esempi di classe mindritari.
meccanismi dirandom oversamplingorevedonol'aggiunta di un insieme E
ottenutodalle osservazioni appartenenti alla classe di minordnzguesto modo,

il numero diosservazioni totali nély e aumentatali S0se la distribuzionedella
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classe di risposta db viere equilibrata Questo fornisce un meccanismo per
variare il grado di equilibriali unadistribuzionedi classi di risposta sbilanciate
gualsiasi livello desiderate e Garcia, 2009)

Il random undersampling un metodo non euristico che mira a bilareita
distribuzione di classe attraverso [I'eliminazione casuale oservazioni
apparteenti alla classedi maggioranzaln particolare,sono sceltiuna serie di
osservazionappartenentalla di classe di maggioranZay ) erimossiin modo
tale daaverest SY S SY s 90s (He e Garcia, 2009)Poiché molti
esempi di classe maggioranza sefiminati, il training set diventa piu equilibmat

e il processo dapprendimentaliventa piu velocéLiu et al., 2009)

A prima vista, i metodi drandom ovesampling e di random undersampling
sembrano essere funzionalmente equivalenti poiché entrambi alterano Ila
dimensione dei dati originale possono effettivamente fornire la stessa
proporzione di equilibrio. Tuttavia, questa comunanza € solo superficgie, o
metodo presenta urgerieproblematiche che possono potenzialmente ostacolare
l'apprendimento (He e Garcia, 200®jiversi autori concordano che riandom
oversamplingpud aumentare la probabilitéhe si verifichi un problemali
oveffitting, dal momento chesono replicatecopie esattedelle osservazioni
appartenenti all@zlasse diminoritaria In questo modo, uqualsiasi processo di
apprendimentopotrebbe costruire regole che sono apparentemente accurate, ma
in realtd copre un esempio reaito. Inoltre, il random oversamplingouo
introdurre uncostocomputazionale aggiuntivo se il set di dati & gia abbastanza
grande masquilibrab (Kotsiantis et al., 2006)ll principale inconveniente del
random undersampling che questo metodo puo sceetdati potenzialmente utili

che potrebb® essere importanper il processo di apprendimen(iigotsiantis et

al., 2006).
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Nonostante gli svantaggi delle tecniche di ricampionamento, queste sono molto
pit popolari delle tecniche di CeSensitive Learning.a ragione piu ovvia e che

non ci sono implementazionper tutti gli algoritmi di apprendimento
Diversamente, le tecniche di ricampionamento sono un facile strumento per il
bilanciamento dei dati e possono essere applicate a qualsiasi sistema di
apprendirento, in quanto agiscono come una fase di-gmborazione,
consentendo al sistema di apprendimento di ricevere le osservazioni, come se

appartenessero a un insieme di dati ben equilib@anganwar2013).
1.4. Database artificiali (o sintetici)

Nel corso dely i anni , mol te tecniche sono st
superare i limiti del random sampling. La creazione di database sintetici risolve
questi limiti cercando di generalizzare la regione di deeesidella classe di

minoranza.

In Tabellal Tabella2 sono riportati alcuni studi presenti in letterattigpardante

le tecniche per la creazierdi database sintetici.

I n particolare dall 6anali si del l a | et
oversampling piu famose e piu utilizzatenao Synthetic Minority Oveisampling
Technigue (SMOTE) ADAptive SYnthetic sampling (ADASYN) e Random
OveSampling ExampleROSE).
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Tabella 1: Metodi di ricampionamento con oversampilng (Kell algoritm, 2013)

Synthetic Minority OverSMOTH
sampling TEchnique

Synthetic Minority OverSMOTE_ENN
sampling TEchnique + Edit
Nearest Neighbor

Synthetic Minority OverSMOTE_TL
sampling TEchnique

Tomek's modification o

Condensed Neaast

Neighbor

ADAptive SYNthet ADASYNI
Sampling

Borderline-Synthetic Borderline
Minority Over-samplincSMOTH
TEchnique

Safe Level Synthetic MinoriSafe
Oversampling TEchnigue SMOTH

Random oversampling ROS

Adjusting the Direction CADOMS
the synthetic Minority clas:
examples

Selective Preprocessing SPIDER
Imbalanced Data

Aglomerative  Hierarchic:AHGI

Clustering

Selective Preprocessing SPIDERP
Imbalanced Data 2

Hybrid Preprocessing usiSMOTERSH
SMOTE and Rough S
Theory

N.V. Chawla, K.W. Bowyer, Lt&ll, W.P. Kegelmeyer. SMOTE: Synt
Minority Oversampling TEchnique. Journal of Artificial Intellige
Research 16 (2002) 3:3b7.
G.E.A.P.A. Batista, R.C. Prati, M.C. Monardtudy of the behavior
several methods for balancing machine learning training d&i&KD
Explorations 6:1 (2004) 229.
G.E.A.P.A. Batista, R.C. Prati, M.C. Monardtudy of the behavior |
several methods for balancing machine learning training d&i&KD
Explorations 6:1 (2004) 228.

H. He, Y. Bai, E.A. iGa, S. LIADASYN: Adaptive Synthetic Sam|
Approach for Imbalanced Learning. 2008 International Joint Confe
on Neural Networks (IJJCNNO08). Hong Kong (Hong Kong
Administrative Region of the Peo, 2008) 13228.

H. Han, W.Y. Wang, B.H. Mao. BorderdOTE: a new ovsampling
method in imbalanced data sets learning. 2005 International Confe
on Intelligent Computing (ICIC05). LNCS 3644, Springer 2005(Ctefe
2005) 878387.

LewvtC. Bunkhumpornpat, K. Sinapiromsaran, C. Lursinsap-lesafSMOTE

Safelevelsynthetic minority oveisampling technique for handling t
class imbalancedproblem. PacifiAsia Conference on Knowlec
Discovery and Data Mining (PAKDDO09). LNCS 5476, Springe
Bangkok (Thailand, 2009) 4482.

G.E.A.P.A. Batista, R.C. Prati, M.C. Monardtudy of the behavior '
several methds for balancing machine learning training dagiGKD
Explorations 6:1 (2004) 229.

S. Tang, S. Chen. The Generation Mechanism of Synthetic Minorit
Examples. 5th Int. Conference on Information Technology i
Applications in Biomedicine (ITAB 2008). Shenzhen (China, 20083 4+
J. Stefanowski, S. Wilk. Selective-precessing of imbalanced data
improving clas$ication performance. 10th International Conference
Data Warehousing and Knowledge Discovery (DaWakK2008). LNC
Springer 2008, Turin (Italy, 2008) 2332.

G. Cohen, M. Hilario, H. Sax, S. HugonneGelissbuhler. Learning frc
imbalanced data in surveillance of nosocomial infection. Arti
Intelligence in Medicine 37 (2006)1B.

K. Napierala, J. Stefanowski, S. Wikarning from Imbalanced Data
Presence of Noisy and Borderline Examples. 7th International Confi
on Rough Sets and Current Trends in Computing (RSCTCORG8v
(Poland, 2010) 15&67.

E. Ramentol, Y. Caballero, R. Bello, F. Her@#OTERSB*: A Hybr
Preprocessing Approach based on Oversampling and Undersampl
High Imbalanced Dat8ets using SMOTE and Rough Sets TI
Knowledge and Information Systems (2011) In press.
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Tabella 2: Metodi di ricampionamento con undersampilng (Kell algoritm, 2013)

Tomek's modification oTL:I
Condensed Nearest Neighbor
Condensed Nearest Neighbor CNNI

Random undefrsampling RUSI

One Sided Selection osg

Condensed Nearest NeighborCNNTH
Tomek's modification o]
Condensed Nearest Neighbor
Neighborhood Cleaning Rule NCELI

Undersampling Based SB@
Clustering

I. Tomek. Two modifications of CNN. IEEE Transactio8ystems, Mé
and Cybernetics 6 (1976) 7692.

P.E. Hart. The Condensed Nearest Neighbour Rule. IEEE Transa«
Information Theory 14:5 (1968) 5H3.6.

G.E.A.P.A. Batista, R.C. Prati, M.C. Monarstudy of the behavior

several methods for balancing machine learning training data. Sl
Explorations 6:1 (2004) 229.

M. Kubat, S. Matwin. Addressing the curse of imbalancaiting sets
one-sided selection. 14th International Conference on Mac
Learning (ICML97). Tennessee (USA, 19971869

G.E.A.P.A. Batista, R.C. Prati, M.C. Monarstudy of the behavior

several methods for balancing machine learning training data. Sl
Explorations 6:1 (2004) 229.

J. Laurikkala. Improving lIdentification of Difficdmall Classes

Balancing Class Distribution . 8th Conference on Al in Medic
Europe (AIMEO1). LNCS 2001, Springer 2001, Cascais (Portugs
63-66.

S. Yen, Y. Lee. Unesampling approaches famproving prediction c
the minority class in an imbalanced dataset. International Confelr

on Intelligent Computing (ICIC06). Kunming (China, 2006y Z31

K. Yoon, S. Kwek. An unsupervised learning approach to resahe
data imbalanced issue in supervised learning problems in func
genomics. 5th International Conference on Hybrid Intelligent Sys
(HIS05). Rio de Janeiro (Brazil, 2005) 308

Class Purity Maximization CPMI

1.4.1. Synthetic Minority Over -sampling Technique (SMOTE)

Synthetic Minority Over-sampling Techniqgue (SMOTE) € urdei metodi di
oversamplingoiu popolareQuesto approccio si ispira a una tecnica che ha avuto
successo nel riconoscimento dei caratteri scritti a m&@BMOTE genera
osservazionfsintetiche' a partire dallaclasse di minoranzaleaggiungeal set di

dati esistenti | record artificiali della classe di minoranzeengono generati
basandosi sulla similarita nello spazitei predittori Per ciascun recordy
appartenente alla classe di miaoza vengonareatik osservazione solo quek

piu vicine soro prese (Chawala et al., 2002)

Per ciascuaosservazione appartenente alla classendinoritariavengono presi
in considerazione K-nearest neighbors K-nearest neighbosono definiti come

le k osservaoni delle classminoritariala cui distanza euclidea ceon presenta il
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minimo valore lungo len dimensioni dello spaziaei predittori Una nuova

osservazionartificiatalesi otterra attraverso la seguente formula:

&)

dove

O op 0

N [0, 1] rappresenta un numero casuale.

In altre parole, er crearau rogservazionartificiale si sceglie in maniera casuale

uno deiK vicini, dopodi chesiper t ur b a

| @ com urArperaone o n e

casuale dedl differenza trda stessa osservazionaiaestratta a caso tra i vicini

piu vicini (Figura2).

Figura 27 Esempio di una sintetica osservazionehi, 2010

Operando

uno spazio euclide@y conwy,

i n ospenazonaeatsiotrdva sulladinea che collega

nello spazialei predittori

In Figura3 é illustratoil funzionamentodél 6 al gor i t mo .

’.
+

xSMOTE
J

5 L

‘-_L “.‘
e T .
/'r" it +‘-|
. 2
Xi 3

Figura 3 - Applicazione SMOTE (Bakka e Ali touché, 2013
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Le osservazioni sinteticheengono generaseguendde fasidi seguito elencate
1) Sitrovenoi K vicini per ciascunasservazion@ppartenente alla classe di
minoranza
2) Si slezionaoin manieracasualél vicino wy,
3) Si calcola la differenza traelosservazior e @y : Q" Q QW w;
4) Sigeneraunnumercasualel (compreso tra 0 e 1)

5) Sia e assdrvazionsintetia w w QQMQQ

Inoltre nella classe di maggioranzanoeliminate alcune osservazioni in maniera
casualefino a che la percentuale della popaterd della classe di minoranzaon

e pai a una determinata percentuale della classe di maggioranza (Chawla et al.,
2002).

| risultati ottenuti utilizzando tale algoritmo hanno evidenziato che le prestazioni
degl i stimatori S 0 niaisulati ltp) inolreeddereiato 1€ 6 a n a
prestazioni degl i stimator.i mi gliora
ricampionamento fino ad arrivageun bilanciamento del 200%. Da li in avanti
nonsono statnotai ulteriori miglioramenti, piuttosto con psgntuali elevate, ad
esempio del 500%, le prestazioni degli stimatori sono addirittura peggiori rispetto

a quelle che si ottengono lavorando su data set originali.

L 6 al go rSMOTRmonpermette di utilizzare dati con predittori categorici,
cosiChawah nel 2003 propode 6 ut i | Vaue Distahee IMEeti¢VDM) per

calcolare i vicini piu prossimi pedatasetaventi siapredittori nominali che

continu. Léal goritmo con tal e wstatoidafinitoo ne
SMOTENC. | risultati ottenuti hanno evidenziato che | 6uti |l i zzo d
SMOTENC, per tale dataset, non porta nessun miglioramento

nell 6i mpl ementazione del processo di s

23



1.4.2. SMOTE- borderline

Han et al.(2005) hanno presentato due metodi di campionamento, borderline
SMOTE1 e borderlirSMOTE2. Questi generano nu@ o0sservazioni
appartenentirispettivamentgalla classedi minoranzae maggioranzattilizzando

solo i recordvicino alla deci®ne di confine

Al fine di ottenere una migliore previsione, la maggior pakgli algoritmi di
classificazione tentano di apprendere dalle regione di confine di ogni classe. Le
osservazioni di confine e quelle vieisono osservazioni borderliseessendpiu
suscettibilia essere erroneamente classificati rispetto a quelle quitane dal
confine, hanno un maggior peso nel processo di classificazione. Su tali
osservazioni si basano i due nuovi metodi di oversampling, in cui solo le
osservazioni nella regione di confine della classe di minoranza sono- sovra

campionate.

Tali metodis o n o basat. sul | 6 Wl pgnoor luogonsmno d i
individuate le osservazioni appartenenti alla classe minoritaria lungo la tihea
confing successivamenteengonoindividuate le k osservazioni piu vigra esse
Dopo di cheje nuowe osservazionsintetithe vengono generatiungo la linea tra
le osservazionappartenenti alla classe minoritaga suoi vicini piu prossimi

selezionati.
In Figura4 éillustrato un esempio della procedura di BorderlinEMOTE.

In primo luogo, per ogni osservazione appartenente alla classe minoritaria,
wl 'Y , bisogna determinare l'insieme di vicini pit viciiiy , cond il

numero di vicini i vicini aw.
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O O Selezionati 6 vicini pitl vicini: m=6
PerA:  numero di osservazioni minoritarie:2 Osservazioni

‘ 0A0 Perolose
9 O O@O O numero di osservazioni minoritarie:4

o PerB:  numero di osservazioni minoritarie:5  Osservazioni Sicure

%g Al _* B \O numero di osservazioni minoritarie:1

O | \O O
( p \
O O X\: PerC:  numero di osservazioniminoritarie:d  Osservazioni
/ O Rumore
O O O £ O numero di osservazioni minoritarie:6

\
= Osservazione
sintetica creata per A

Figura 47 Creazione di nuovi datida osservazioniborderline (He et al., 2009).

Successivamente, per ogii bisogna individuare il numero di vicini piu vicini
che appartiene alla classe di maggioranza, vale &ujre .Y s Infine,

sono seleziond tutti gli @ che soddisfanola seguente condizione-

Yy Y s a. Tale condione suggerisce che solte osservazioni
 che hanno piu vicinappartenenti allalasse di maggioranza che di minoranza
sono seleionati per formare il gruppo Danger. Le osservazioni appartenenti al
gruppo Dangersono le osservazioni appartenentaallasse di minoranza lungo

la linea diconfineche hanno piu probabilita di essereoeeamente classificati

Le osservazionio appartenenti al gruppo Danger sqim utilizzate per generare
nuove osservazioni sinteticlagtraversd'algoritmo SMOTE. Si deve notare che,
sesYy Y s @, cioé se tutti vicini piu prossimi diw sono esempi di
maggioranzacome ad esempio listanza di C kigura 4, allora quest w €
considerad come rumore e nessapsservazionsinteti@ e generad da essoHe

et al., 2009)

In Figura5 é illustratoun esempio di applicazione c&MOTE Borderline: (a) e
la rappresentazione del set di dati originali, i punti neri sono le osservazioni della
classe di maggioranza, mentre il rosso rappresentadsectii minoranzb) sono

individuatele osservazioni che si trovano al confine con la classe di maggioranza
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e sono circondate in hbluc) le osservazionicerchiate in blusono le nuove

osservazioni generatecbnb al gor i t mo di. SMOTE Border |

Figura 5 - SMOTE Borderline applicazione (Han et al., 2005)

L6al goritmo di S M O€lrigultaB miglidrierispktio al SMQ@TE o0 d u
originale, dal momento che bsservazionsituae ai confini sono quedl chepiu

probabilnentepossonaessere erroneamente classifcat

1.4.3. ADAptive SYNthetic Sampling Approach for Imbalanced
(ADASYN

He et al . (2009) proposero un '™Meagll i or a
ADASYN é di decidere inmaniera automaticail numero di osservazioni
sintdiche da generare per ognosservazioneappartenente alla classe rara
utilizzando una funzione di distribuzione di densitanumero diosservazioni
sintetide, generate per ogrosservazione appartenete alla classe minoritaria
determinato dalla percentuale dosservazioni appartenenti alla classe

maggioritarianelle sue vicinanze.

Prima calcola il numero dbsservazionsintetidie che devono essere generper

I'intera classéi minoranza:

O ¢Y ¢ &Y ¢ |
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dove I Trip ed & un parametro utilizzato per specificare il livello di
bilanciamento desiderato dopo il processo di generazione dei dati &intetic
Successivamente, peri a ossernvadioned] Y , bisogna trovare i vicini K
nearest secondo la distanzacla@lea e calcolare il rapport® definito come
(Ding, 2012:

3‘ €
0
3 — WER pB Y
W
Dove 3 ¢ il numero diosservazionivicine a w appartenenti alla classe

maggioritaria e Z e il terminenormalizzazionan modo ches siafunzione di

distribuzione B 3 p).

Il numero diosservazioni da generare per ogne :

0 3 0 0 I
dovel ¢ il numeo di osservazioni della classe maggioritaria eé il numeo
di osservazioni della classe minoritari@vviameng, ogni @ non avra uguale
numero diosservazioni artificialJiin quantodipende dalla loro distribuzion®iu

alto e il numero di osservazioni appartenenti alla classe maggioritaria piu saranno

le osservazioni sintetiche che dovranno essere generate.

| risultati delle diverse analisi effettuate dagli autdnanno evidenziato che
l'algoritmo ADASYN raggiunge risultati competitivifornisce una maggior
accuratezzaiaper la classeli minoranzasiaper la classeli maggioranzae non

sacrifica una clasgeerprefeiirne unéltra (He et al., 2009)
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1.4.4. Random Over Sampling Examples (ROSE)

Menardi e Torelli (2012) proposero un nuovo algoritmo di ricampionamento
Random Over Sampling ExampléROSE).Lo scopo diROSE e digenerare
nuove osservazionsintetide attraversola stimadi una funzione di densita
kernel.

Le osservazioni sintetiche vengono generate seguendo le fasi di seguito elencate:

1. Si estrae in maniera casuale una delle due classi, assegnagghina
delle stesse probabilita ¥2

2. Si estraeu rogservazionao dal sottoinsieme della matrice X composta
dalle unita che hanno come risposta la classe estratigrobabilita pari a
N pfe , dove¢ € il numero di osservazioni appartenente aldsse di
risposta

3. Si stima una di st roiatraversoounaefunzioed di 6 i

smooting kerneb
Qoo & B ndidcgw =B —0icgd B —0 cmd
4. La nuova osservazione sintetice , Si otterra dau regtrazione

casuale déh stessa da una funzione di probabilita proporzionale.a

| risultati delle diverse analisi effettuate dagli autori, hanno evidenziato
cheutilizzandol'algoritmo ROSEsi hanno modelli piu accurati con buamésure

di performance

1.5. 3ET1 OAOE AAIT16AT Al EOE AATT A 1AO
D a bnaligidella letteratura si € osservato chepresenza dina distribuzione
della variabile di rispostastremamente sbilanciatgprocesso di apprendimento
puo esseréistorta Quandoi dati sonasbilanciati,il modello tende a concentrarsi
sulla classe prevalente e ignorare gli eventi rari. Di consegulenasservazioni
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che appartengono alla class&noritaria sono classificaé erroneamente piu
spesso di quelle appartenenti alla cladismaggioranzakE importante sottolineare

che la classe minoritaria di solito rappresenta il concetto di interesse, ad esempio
la diagnosi medica di pazienti comalattie rare, come il cancr8eun malato di
cancro, che in genere appartiene alla classeé&atassificato come sano, non fara
null a per curare |l a sua malattia e ci

salute.

In letteratura numerose soluzionsono state presentate perfrafitare tale
problematica. In particolare si possono distinguere due approcci differenti,
Tecniche di CosBensitive Learningge Tecniche disampling Le Tecniche di
CostSensitive Learningtilizzano i costi di errata classificazione per bilanciare la
distribuzione asimmetrica delle classientrele Tecniche disamplingconsisbno

nella modifica di un set di dati sbilanciati attraverso alcuni meccanismi in modo
da fornire una distribuzione equilibrat@uesti ultimi rappresentano la soluzione
maggiormentedottata nelle applicazioni su problemi re@lio € dovuto a diverse

motivazioni:

- In letteratura non esistono proposte metodologiche di tipesevstistive

per molti degli algoritmi dclassificazionejuotidianamentetilizzati.

- Le tecniche di ricapionamentorappresentano uno strumento di facile
applicazione neisettori piu svariati (medicinajngegneria economia,
ecc.) in quantointervengonoin una fase dipre-elaborazionedei dati

senza necessita di intervenire siskema di apprendimento.

Nelcorso degl: anni , mol te tecniche so
superare i limiti del random sampling. La creazione di database sintetici risolve
questi limiti cercando di generalizzare la regione di decisione della classe di

minoranza.

29



Dal l 6anal i si del | a | e ttecnichedi ticamponaments t at o

piu utilizzate sona Synthetic Minority Oveisampling Technique (SMOTE)
ADAptive SYNthetic sampling(ADASYN) e Random OverSampling Examples
(ROSE).

La maggior parte di gsée tecnichegenerao osservazioni'sintetiche' dalla
classe di minoranzale aggiungonal set di datesistentil record artificiali della
classe di minoranzaono generati basandosi sulla similarita nello spade
predittori In particolare, la sinarita tra le osservaziorgé misurata attraverso

delle misure di distanza come la distanza euclidea.

Analizzando i risultati ottenuti in tali studi pud osservare che in penza di
dataset corvariabile di risposta shilanciate si ha usearsa accuratea nei
modelli di classificazionementre utilizzando algoritmi di ricampionamento si

osservano deialori migliori nelle misure dperformance

Tali approcci proposinonconsenbnol'elaborazione di insiemi di dat cui sono
contemporaneamente preseptedittori di naturanumeri@ e categorie, e le
proposte sino ad ora presenti in letteratura per ovviare a questo limite non sono

apparse soddisfacenti.
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Capitolo 2 z SONCA Synthetic Over -
sampling for Numerical and

Categorical variables

Dalla analisidella letteratura si € osservato che in presenzandi distribuzione
della variabile di rispostastremamente sbilanciatgprocesso di apprendimento

puo esserdistorta

Nel corso degli anni, moltedeni che sono state svilup
affrontare tale problematiche tecniche di ricampionamento hanno ricevuto una
notevole attenzione per contrastare l'effetto delle banche dati con variabile
risposta sbilanciate. In particolare, molti stsdsono concentrati sullereazione

di database sintetici.

Le tecniche di ricampionamento sono un facile strumento per il bilanciamento dei
dati e possono essere applicate a qualsiasi sistema di apprendimento, agiscono
come una fase di pmaborazione, ansentendo al sistema di ricevere le

osservazioni, come se appartenessero a un insieme di dati ben equilibrato

Come illustrato nel capitolo precedente, tecniche di ricampionamentopiu
utilizzate sonao Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
ADaptive SYNThetic (ADASYN) sampling e Random OverSampling Examples
(ROSE).Nessuno dgli approcci propostconseng |'elaborazione di insiemi di
dati in cui sono contemporaneamente presgmadittori di naturanumeri@a e

categoria.

Nel presente lavorsi proponeuna nuova metodologi@Synthetic Ovesampling

for Numerical and Categorical variabldS O N C Achepuo essere utilizzatper
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dataset caratterizzatga per predittori di natura numerica, sia per dati di natura

categorica.

2.1. Synthetic Over-sampling for Numerical and Categorical
variables (SONCA)

Si considerun dataset costituito taettorerispostadi dimensione, Y «1, € ddla
matrice dei predittoridi dimensione¢ 1}, Xnxq dove Y,x1 Si manifestacon
k=C+1 classj mentre X € costituita ddue sotto matrici X,m matrice dei p

predittori numeri, e ¥a, matrice dei ep predittori categorici.

Si supponga che una detilassidi Y siasottorappresentatattraverso SONCA e
possibile ottenere un nuovo dataset sintesiffmmché la variabile dirisposta sia

bilanciata per ogrclasse

Ogni osservazione, estrattasualmente dal set di dati originale, é sostitdé

und laa osservazionselezionaaa l | 6i nt erno del | 6i.h&d er a
scelta casuale e effettuata ipotizzando una funzione di probabilita inversamente
proporzionalea | | a di st anz a estratacasualménte sled setrdvdatz i o n
originale e tutte le osservazioni della matrice dei predittori. In questo modo le
osse@vazioni con minore distanza avranno una maggiore probabilita di essere
scelte.

Le osservazioni sinteticrmnogenerate seguendo le fasi di seguito elencate:

1. Si estrae in maniera casudk classe di risposta assunta dalesima

osservazionew o pe @ T8 6, attribuendoa ogni modalita una

probabilita uniformeP 5 p° ricordando che 8 p €& numero di
classi della variabile di risposta.
2. Si estraeu rogservazioney dal sottoinsieme della matriaei predittori

composta dalle unita che hanno @mmsposta la classe estrattag
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&, con probabilita pari & p#: , dove¢ & il numero di osservazioni
appartenente alla classe di risposta.

3. Sicalcolmoledistan2Q wlv. traw etutte le osservazionio. ¥ @
con'@ plBEIQ phQ pfB ¢.

4. Si stima una distribuziondi probabilitadi w attraverso una funzione
monotona decrescentéelle distanze calcolate al punto precedente
0 0.3 ¢ QQmMo.

5. Si estrae casualmente dalla distribuzione di probalstithata & nuova
osservazione sinteticey ;

6. Si rpetono i passil-5, da la [(C+1)xn] volte, dove m e il numero di
osservazionisintetiche da ottenere per ogni classe della variabile di

risposta.

2.1.1. Codifica della sotto -matrice dei predittori cat egorici e scelta

della distanza metrica e della funzione di probabilita

La matrice dei predittori, %y puo essereostituita da due sotto matricinn,

matrice dei p predittori numeri, ecy, matrice dei ep predittori categorici.

Affinché si possa calcolare la distanfawiv. € qui ndi usare
SONCA e necessario pretrattaiee matrice dei gp predittori categorici, ¥,
attraverso unc odi yca di sgi unt i v anelle scompodrre il a , C
carattere intante varialdi dicotomiche che misurano la presenza/assenza di
ognuna delle modalita che comgano la variabile originarialn altre parole la

codifica disgiuntiva consiste nel creare, per ogni variabile, tante colpmnge

sono le proprie modalita, dove kcolonnerappresentano le indicatrici di ogni
modalita.In tal modo la sotto matriceg, con gp predittori categorici dovegni

variabile categorica si esplica rispettivamente&in , &€ , é§ modalitg
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attraverso la codifica disgiuntiva complesa trasforma in una sotto matrice

A cong variabili dicotomiche dove

Dopo aver effettuato una codificisgiuntiva completaella matrice dei puittori
categoricj € necessario calcolare le distanfewlio. tra @ e tutte le
osservazioniow. N & , con ‘@ pltfEiQ phQ pMB ¢. In letteratura sono
presenti differenti misure come la distanza Euclidea, la matribéindiowski, la
distanza diManhattanja diganza diMahalanobise altre(Esposito et al., 2002)

ma tali misure sonanappropriatein presenza di variabili misti. La letteratura
propone diverse soluzioni, come normalizzare i dati oppure usare distanze
metriche normalizzateSuarezAlvarez et al. (D12) confrontarono le diverse
soluzioni per diversi set didaBvi der o che | 6accuratez:

aumentataitilizzando metriche normalizzate

Quando ci troviamo in presenza di datasmi predittori di natura sia numerica sia
categorica anchk distanza eutdea normalizzata e inefficacen tal caso deve
essere utilizzata la distanza euclidea ponder@e@enacre 2008; Schultz, e
Joachims, T.2003)

Q wiw. 0 Wy W

dove 0 e il coefficiente di ponderazione, ovveradica il peso attribuito alla
variabile j. Il coefficiented e paripZ, se la’Q Qi "Qdradiabile e di tipo
numerica, sénvecela’Q Qi "Qdadiabile & di tipo categoricallorat & pari

pf® doveqy ——.
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Infine, | 6ul ti mo punt algorinao edaedcaltaiellarfunziomeedi | 6
probabilita monotona decrescenté @. © QQ wMv. . In letteratura
esistono diverse funzioni di probabilita, utilizzate anche per le funzioni kernel

come Figura6): Triangular; GaussiarzpanechnikoyQuartic etc.

Triangular Gaussian
12 T T T T 3 T 1 T T T T T
Triegle —— Ewporeniel ——
1= -
- -1
i -
e -
s =
A= -
DA -
iz -
2 - =
] 1 1 1 ' L 1 L L L
-1 4.B a [ 1 1 - -2 -1 ] 1 H 1
Epanechnikov Quartic
12 L] T T 1] T 12 L] T T T _ T
Epunedniay —— Qurrlic ——
1= - 1k -
- - AP -
s - oAl -
DA -1 DA -1
2 - - 02 - -
. 1 1 1 . L 1 1 1 1
1 0B a [ 1 1 -1 1.5 a [ 1 1

Figura 67 Funzioni di distribuzioni
Dato che uno degli scopi del presente lavoro € la fruibilita della metodaliogia
deciso diutilizzare e diconfrontare le distribuzioni di probabilita pit note colame
funzione di distribuzione triangolare e gaussidradistribuzione piu importante
e senz'altro la gaussiana, considerata il caso base delle distribuzioni di

probabilita continue a causa del suo ruoloteetema del limite centraleDiversi
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fenomeni continui sembrano seguire, almeno approssimativamente, una
distribuzione normale e pud essere utilizzata per approssimare numerose
distribuzioni diprobabilita discretelLe distribuzioni triangolari sono interessanti

sia perché permettono di applicare concetti generali su funzioni matematiche
elementari, sia perché rappresentano schemi abbastanza realistiodedizzare

l'incertezza su grandezzsithe.

2.2. Considerazioni OOI1 1 6 Al SODNCE O 1
SONCA ¢ un facile strumento per il bilanciamento dei dati, agisce come una fase
di preelaborazione, consentendo al sistema di apprendimento di ricevere le
osservazioni come se appartenessero a un insieme di dati ben equilibrato, pertanto
puo essere apphto a qualsiasi sistema di apprendimeSONCA & un algoritmo
di bilanciamento, attraverso il quale e possibile ottenere un nuovo dataset sintetico
affinché la variabile di risposta sia bilanciata per ogni classe. Il dataset sintetico é
ottenuto in mododle che ogni osservazione, estratta casualmente dal set di dati
original e, ~ sostituita da wundaltra o
matrice dei predittori. La scelta casuale € effettuata ipotizzando una funzione di
probabilita, triangolar® gaussiananversamente proporzionale alla distanza, tra
| 6osservazione estratta casual mente da

della matrice dei predittari

Diversamente dagli altri algoritmi presenti in letteraturraserso SONCA é
possibile trattare dataset sia dati di natura numerica sia dati di natura categorica,
attraverso unaodifica disgiuntiva completa della matrice dei predittori categorici
Inoltre trovandoci in presenza didatimidtia di st anza, edtratea | 60
casualmente dal set di dati originaetutte le osservazioni della matrice dei

predittori, & calcolata attraverkodistanza euclidea normalizzata

36



Capitolo 3 - Misure di performance

Un problemalegato alle classi drispostasbilanciateriguarda la valutazione

d e dctutatezza del classificatore ed emerge sia nella scelta della misura
de leffrode sia nella stima di essioe consuete misurdi accuratezza, come ad
esempioail tassodi errata classificazione, possooondurre aisultati fuorvianti

perché dipendono fortemente dalla distribuzione di classe. Per esempio, in un
probl ema in cui l a classe rara  rappr
strategia di assegnazione della risposta basata sul criterio della piasse
frequente (criterio della moda), il modello presenterebbe un errore complessivo
pari d 1% Apparentementei | model | o sembrerebbe
performance, ma in realta se cio € vero per la classe piu frequente, al contrario

per la classe rarainihodellosaracompletamente inefficag®enardi, 2009).

La scelta della misura girestazionaleve orientarsi verso la scelta di grandezze
che siano indipendenti dalla distribuzione della classe di risplstatteratura
esistono numerose misure pgeformanceche godono di questa proprietanel

capitolone vengonalescritte alcune.
3.1. Matrice di confusione e misure di performance

I modo piu semplice per valutare le prestazia@i classificatori si basa
sull'analisi della matrice di confusione.La matrce di confusione déa matrice
contenente le informazioni circa lo stato della realta e la classificazione ottenuta
Una formalizzazione generale di una matrice di questo tigwoposta nella
Tabella 3, le righe della matrice sono classi reali, e le colonne sono le classi

previste L6 el ement o sulla riga i e sulla ¢
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classificatore ha classificato la cd@s"vera" j come classe i. Attraverso questa

by

matrice e osservabile se vi e "confusione" nella classificazione di diverse classi.

Gli elementi della diagonale principatappresentand numero di osservazioni
correttamente interpretati per ogni classealgti sono il numero di errori ottenuti

per ogni classe.

Tabella 3: Matrice di confusione k x k

Classificazione
1 2 X j X k Totale

. 1 Ni1 Ni2 Nyj N1k IR
g 2 N21 N2z Ny Nk 173
= X
c .
1) | Ni1 Ni2 Njj Nik n;,
>
m

K Nia Ni2 Ny; Nk N

Totale ni n, n; ny n

Per semplificare la comprensione della matrice di confusiond,abella4 é
riportata una ratrice di confusione per un problemadue classiaventi valori di
classe positia e negatia TP e TN indicano il numero disservazionpositive e
negatie che sono classificat correttamente, mentre FN e FP indicano
rispettivamente il numero dosservazionipositive e ne@tive erroneamente

classificati

Tabella 4: Matrice di confusione 2x 2

Positive Prediction Negative Prediction

Actual Positive Class True Positive (TP) False Negative (FN)
Actual Negative Class False Positive (FP) True Negative (TN)

Dalla matrice di confusione € possibile ricavare quattro metriche di performance
che misurano direttamente le prestazionicldissificazione in classi posigve
negatie in modo indipendent@/Neiss e Provost, 200Prati et al2004 Chenet

al., 2004 Guo et al 2008

- False negative ragO0 e la porzione di casi positivi

erroneamente classificati come apparterafdiclasse negatiya
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False positive rate’O0

e la porzione di casi negativi
erroneamente classificati come apparterafdiclasse positiva

- True negative ratet . I AA

e laporzionedi casi negativi
correttamente classificati come appartenaltd classe negatiya

- True positive rate4 0 2 AAAT AA

e laporzionedi casi
positivi correttamente classificati come appartengifdi classeositivg

- 01 Q®Qi “Q&&laporzionedi casipredetti positivi

- Oi I ——— ela porziondli casi erroneamente classificati
- dWO——— p Ol ié la porzione di casi correttamente
classificati.

Queste misure di performance hanno il vantaggio di essere indipenddat
probabilita a priori. Lo scopo di un classificatoréiéminimizzare le percentual

di falsi positivi e negativiovveromassimizzare le percentudli verinegativ e
positivi. Purtroppo, per la maggior parte delle applicazioni reali, vi € un
compromesso tra F\e FRye €, analogamente, tra TN e TRxe E desiderabile
avere un classificatore che da elevata accuratezza della stima sulladilasse
minoranza (Acc+), mantenendo raécuratezzaragionevole per la classdi
maggioranza (Acg (Chen et al., 2004)

Inoltre, | a@curatezza della stima sulla clagseninoranza (Acc+), definita anche
Recall, € una misura di completezzementre & Precision € wna misura

d e éshttézzgHe e Garcia, 2008)Come stato visto'dbiettivo principaledegli
algoritmi di ricampionament@® di migliorarela Recall senza danneggiare la
Precision. Tuttaviagli obiettivi della Recalle dela Precisionposono essere
spessan conflitto, poiché quando si aumentai vern positivi per la classe di
minoranza il numero di falg positivi potrebbe aumentare riducendo la Precision
(Ding, 2012.
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Altre metriche di valutazione sono spesslwttateperincorporarec on  unoé un i
misura due o piu parametri, in modo da aveatutazioni piu complete dei
problemi di squilibrioe di apprendimentogome(Weiss e Provost, 200Prati et

al 2004 Chenet al, 2004 Kotsiantis,et al.,2006 Guo et al 2008WWeng,e Poon,

2008 Cao et al., 2011Ding, 2011):

- "0 AaQWi 61— € una
media armonica tra la Recall e la Precisibovef € un coefficiente di

aggiustamentorelatival | 61 mportanza del |.LBssoPr ec i

é generalmente pari a 1
- 0 AQOE b Ow O O®w élamedia geometricra leclass

F-measure una misura che combife@Recalle laPrecision puo esseralefinita
comeuna media armonictia la Recalle laPrecisioned emette un numero unico
che riflette la "bonta" di un classificatoralla presenzali classirare (Chawala,
201Q Ding, 201)). Un'altra metricdornita dalla letteratura & - mean considera
le prestazioni di entran® le class, positiva e negatia, e utilizza la media
geometricaper combinaré. Un alto valore di @&/eanpud essere raggiunto solo

con elevataccuratezzdellaclasse positige negatia Ding, 201)).

Sebbene fneasure e G meansonomisure che apportano grandiglioramenti
rispetto laPrecision e la Recall sono ancora inefficaciel definire le prestazioni
degli stimatori(Lui e Garcia2009; Chen et §l2004)

3.2. CQurva ROC (Receiver Operating Characteristic) e AUC (Area
sottesa alla cur va ROQ

Uno strumentoappropriab per valutare le prestaziodei classificatorie fornito

dallacurvaROC Receiver Operating Characterigt{@radley, 1997 Chawla,et
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al., 2002 Chawla, 200; Chen et al.2004 Kotsiantis et al. 2006 Guo et al,
2008Ding, 2011.

La curva RO stataintrodotta per la prima volta da alcuni ingegneri, durante la
seconda guerranondi al e, per | 6anal i si del | e
rapporto segnale/disturbth problema ea quello di riconoscere il segnale causato
dalla presenza di oggetti nemici su campi di battaglia, distinguendolo dal rumore
di fondo presenti nei segnali radRiu tardi, tra il 1970 e il 1980, divento evidente

| 6i mportanza del | auwetlaivalutaziane deidtest diggnasticit a

in campi quali la radiologia, cardiologia, chimica clinica ed epidemiologia.
Recentemente  entrata an(Azhakni enSzdrda,6 a mb
2009)

A patrtire dalla matrice di confusione definiamo:

- La <=ensitivity che esprime la proporzione di Veri Positivi rispetto al

numero totale dosservazioni positive ed e definita come:

~

“YO
YO | Q0 O Ob
’5% ;BU
- La 9ecificity che eprime la proporzione di Veri Negativi rispetto al

numero totale dbsservazionnegative ed é definita come:

. < Y0
YR Q6 0 0QE O
d %U h?u
La curva ROC(Figura7) € un diagramma in cuwsonoriportae in ordinatala
sensitivity e in ascissa il complemento a 1 dejbecificity (1- specificity, ossia |l
tasso dei falsi positivi)(Rocchi, 2001) La Sensitivity € condizionata
negativamentelal numeradi falsi negativi: pertanto un test molto sensibile dovra

associarsi a una quota molto bassa di falsi negatiaiSpecificity & influenzata
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dal numerdli falsi positivi; ovvero urmodellosara tanto piaccurato quanto piu

bassa sara la quota dei falsi positivi.

100 T
| ldeal Test s
p— 80+ 66".\' /’/
o : \I\. /
5 i oY R
3 60*: ?S-J e‘\x’b/
s 1/ &
— h @b/
g 40 QY
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] /
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0 T
0 20 40 60 80 100
1 - Specificity (%)

Figura 7 - Esempio diCurva ROC
La curva ROC per la classiazione casuale, {Bpecificity, sensitivity), & pari

alla diagonaledel quadratoUna regola di clasBcazioneé tanto migliore quanto

piu la curva ROC si discostialla diagonale verso il punto (0; 1).

In particdare, accade chper ogni classificatoreil numero di veri positivi non
puo aumentare senzzhe aumentinanchei falsi positivi, e poiché la curva
visualizza contemporaneament@Pe € i FPae la curva ROC rappresentan

valido metodo di analisi

Infine, I'area compresa tra la curva ROC e la diagonale del quagirdédinita
AUC (Area Under Curve)AUC equivale alla probabilita che dlassificatore
identifichi correttamentet n 6 o sservazione estratta
Pertanto AUC &€ mmunemente usatomemisuraglobaleper lavalutazionedelle

prestazioni dei classificatofiHuang e Ling, 2005Ramentoket al., 2012
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3.3. Alcune applicazioni delle misure di  performance con gli

algoritmi di ricampionamento

Di seguito sono state riportat nisure di performance calcolate da diversi autori

per testare seguentalgoritmidi ricampionamento:

- Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE);

- Synthetic Minority Oversampling Technique per dati nominali e continui
(SMOTENC);

-  SMOTE borderline;

- Adaptive Synthetic Sampling Approach for Imbalanced (ADASYN);

- Learning Random Over Sampling Examples (ROSE).

3.3.1. Synthetic Minority Over -sampling Technique (SMOTE)

Chawala et al., (2003%)er i loro esperimenti hanno usato 3 processi differenti di
stima (C4.5, Ripper e Naive Bayes Classifier) e nove datacon differenti
distribuzioni(Tabella5).

Tabella 5: Distribuzione dei dataset tilizzati da Chawala et al. (2002)

Majority Class Minority Class

Dataset N % N % Total

Pima 500 0.65 268 0.35 768
Phoneme 3818 0.71 1586 0.29 5404
Adult 37155 0.76 11687 0.24 48842
Estate 46869 0.88 6351 0.12 53220
Satimage 5809 0.90 626 0.10 6435
Forest Cover 35754 0.93 2747 0.07 38501
oil 896 0.96 41 0.04 937
Mammography 10923 0.98 260 0.02 11183
Can 435512 0.98 8360 0.02 443872

Sono stati provati valori crescenti di ricampionamento: 50%, 100%, 200%, etc.
fino a 500%. DaFigura 8 a Figura 11l sono riportate alcune delle curve ROC

ottenute per tale studio.
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Figura 87 Curve ROC con e senza ricampionamento con SMOTE per il datasBthoneme(Chawala et
al., 2009
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Figura 97 Curve ROC con e senza ricampionamento con SMOTE pef datasetPima (Chawala et al.,
2002
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(Chawala et al., 2002)

Léanal i si,haavidenzaatechel eucueve migliorano a
percentuale fino ad arrivageun ricamponamento del 200%. Da li in avanti non

si notanoaltri miglioramentie con percentuali elevatepmedel 500%, le cwe

ROC sono addirittura peggiori rispetto a quelle che si ottengono lavorando su
dataset originali. Questo € indice del fatto che, com p&rcentuali, si creano

troppe osservazioni artificiali che vanno a sovraffollare lo spazio delle

osservazioni rendendo difficile la distinzione tra classi.

3.3.2. Synthetic Minority Over -sampling Technique per dati
nominali e continui ( SMOTENC)

Chawala (2003p e r testare | 0al gdatasettdulodatasé¢ti | 1 z

aventeanche i predittori categorici.

In Figural2, sono riportate le curve ROC ottenute dai diversdelli stimati.
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| risultati ottenutihanno evidenziato h e

per tale datasetn o n

porta

l Gut i

nessun

processo dstimautilizzandola regressione ad albef®4.5.

3.3.3. SMOTE borderline

Gli autori peril or o

esperi

ment i

database con differenti distribuziom. Tabella6 sono riportati i dataset utilizzati

con le relativadistribuzione di classe

Tabella 6: Distribuzione dei dataset utilizzati(Han et al., 200%

Data set Majority Class %  Minority Class %  Total
Circle(Simulation 1500 0.94 100 0.06 1600
Pima(UCI) 501 0.65 267 0.35 768
Satimage(UCI) 5809 0.90 626 0.10 6435
Haberman(UCI) 225 0.74 81 0.26 306

In Figura 13 sonoillustrae le misure di performancé;-valuee di TP perla

classedi minoranzausando dataset originali e dataset sintedtéenuti con gli
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algoritmi di ricampionamento SMOTE, borderlineSMOTEL1, borderline
SMOTEZ2,e random oversampling.
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Figura 13171 Risultati di borderline-SMOTEL1 e borderline-SMOTE2 (Han et al., 2005)
| risultati hannodimostrdo che utilizzanddorderlineSMOTE1 si hannanigliori

valon di F-valuee TRae BorderlineSMOTEZ2 raggiunge valordi TP, ancora
migliori ma F-value diminuiscea causa ella sovrapposizione tra le due classi
(Han et al., 2005).
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3.3.4. Adaptive Synthetic Sampling Approach for Imbalanced
(ADASYN

He @ al. (2008, per t e st ardee dldor@reof di ricangpiwnamento
ADASYN, hanno utilizzato 5dataset appartenenti alla banca dati @elU C |
Machine Learning Repositargon diverse distribuziorfirabella?7).

Tabella 7: Distribuzione dei dataset utilizzati(He et al., 200®)

Data set Majority Class %  Minority Class %  Total

Vehicle 647 0.76 199 0.24 846
Diabetes 500 0.65 268 0.35 768
Vowel 900 0.91 90 0.09 990
lonosphere 225 0.64 126 0.36 351
Abalone 689 0.94 42 0.06 731

Tali dati sono stati usati per stimare alberi diassificazione,senza nessun
processo di ricampionamengocon wn processo di ricampionamentatilizzando
come algoritmi SMOTE eADASYN. In Tabella8, sono riportate le diverse

misure di performance calcolatccuracy (OA) Precision; Fneasure; @nean

Tabella 8: Comparazione delle metriche di valutaziongHe et al, 2009

Dataset
Methods QA Precision Recall F_measure | G_mean

Decision tree | 0.9220 0.8454 0.8199 0.8308 0.8834
SMOTE 0.9239 0.8236 0.8638 0.8418 0.9018
ADASYN 0.9257 0.8067 0.9015 0.8505 0.9168

Vehicle

Decision tree 0.6831 0.5460 0.5500 0.5469 0.6430
Pima Indian Diabetes
SMOTE 0.6557 0.5049 0.6201 0.5556 0.6454

ADASYN 0.6837 0.5412 0.6097 0.5726 0.6625

Decision tree | 0.9760 0.8710 0.8700 0.8681 0.9256

Vowel recognition )
SMOTE 0.9753 0.8365 0.9147 0.8717 0.9470

ADASYN 0.9678 0.7603 0.9560 0.8453 0.9622

Decision tree | 0.8617 0.8403 0.7698 0.8003 0.8371

lonosphere
SMOTE 0.8646 0.8211 0.8032 0.8101 0.8489
ADASYN | 0.8686 | 0.8208 | 0.8095 0.8162 0.8530
Decision tree | 0.9307 | 0.3877 | 0.2929 0.3249 0.5227
Abalone

SMOTE 0.9121 0.2876 0.3414 0.3060 0.5588
ADASYN 0.8659 0.2073 0.4538 0.2805 0.6291

Decision tree 2 5 0 1 0

Winning times
SMOTE 0 0 1 1 0
ADASYN 3 0 4 3 5
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| risultati hanno evidenziato chéalgoritmo ADASYN raggiunge risultati
competitivi ADASYN fornisce le migliori prestazioni in termini di-@eanper
tutti i set di datiutilizzati. Questo sigtiica chetale algoritmopermette di ottenere
una maggioraccuratezzaper entrambe le classisia di minoranzasia di

maggioranzae non sacrifica una clasperprefeirne aundaltra (He et al., 2009)

3.3.5. Learning Random Over Sampling Examples (ROSE)

Menardi e Torell (2013), per t est ar ed eadldgaxdmd fdi caci
ricampionamento ROSHjyanno utilizzato20 dataset con diverse distribuzioni
(Tabella?).

Tabella 9: Distribuzione dei dataset utilizzati daMenardi e Torelli (2013)

Data set Majority Class %  Minority Class %  Total

Wine quality 4878 99.6 20 0.4 4898
Forest cover 38308 99.5 193 0.5 38501
Infocamere 11121 99.3 78 0.7 11199
Abalone 4144 99.2 33 0.8 4177
Hypothyroid 2374 99 24 1 2398
Adult 47865 98 977 2 48842
Phoneme ELENA Oral/nasal sounds 5269 97.5 135 2.5 5404
Breast cancer 552 97 17 3 569
Cardiotocography 1882 96.5 68 3.5 1950
Transfusion 718 96 30 4 748
Glass 204 95.5 10 45 214
Pima indians 730 95 38 5 768
Cylinder bands 343 94 22 6 365
Vehicle silhouettes 399 93 30 7 429
Image segmentation 2125 92 185 8 2310
Spectf 243 91 24 9 267
Vertebral column 279 90 31 10 310
Parkinsons 171 87.5 24 125 195
Concrete compressive strength 876 85 155 15 1030
Credit screening 522 80 131 20 653

In Tabellal0, e riportaia IGAUC per i differenti dataseper diversialgoritmi di

ricampionamento.
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Osservando valori di AUC per i dataset sbilanciati si evidenzlee in presenza

di squilibri assoluti (con poahosservazionappartenenti alla classe minoritgrea

ha unascarsa accuratezza della classificaziaoene per i datasét/ine quality
Transfusion Glasse Vehicle silhouettesQuandoinvecelo squilibrio e relativa,
come per i dataseForest cover, Adult, Phonemeand, Concrete Compressive,
Strengthgli effetti dello squilibriodi classe sono meno criticise ha ungiu alta

accuratezza della classificazione

Tabella 10: Comparazione della AUC(Menardi e Torelli, 2013)

Data set Imbalanced data Undersamplinc SMOTE ROSE
Wine quality 0.557 0.604 0.624 0.782
Forest cover 0.785 0.855 0.889 0.903
Infocamere 0.536 0.567 0.781 0.768
Abalone 0.571 0.714 0.663 0.717
Hypothyroid 0.658 0.927 0.959 0.974
Adult 0.624 0.796 0.752 0.794
Phoneme ELENA Oral/nasal sounds 0.758 0.726 0.751 0.828
Breast cancer 0.822 0.886 0.879 0.898
Cardiotocography 0.673 0.795 0.848 0.852
Transfusion 0.558 0.584 0.561 0.66
Glass 0.533 0.533 0.712 0.76
Pima indians 0.571 0.583 0.665 0.714
Cylinder bands 0.571 0.539 0.534 0.644
Vehicle silhouettes 0.551 0.536 0.521 0.698
Image segmentation 0.789 0.877 0.906 0.904
Spectf 0.574 0.668 0.565 0.685
Vertebral column 0.686 0.816 0.816 0.851
Parkinsons 0.629 0.725 0.719 0.752
Concrete compressive strength 0.799 0.826 0.804 0.819
Credit screening 0.682 0.757 0.741 0.759
pvalues <10° 0.001 <10° -

Inoltre, utilizzando algoritmi di ricampionamento si osservano dei migliori valori
di AUC. In particolare, sono stati ottenuti valori di AUC piu alti per 18 dataset su
20, eccetto che pdforest covee Image segmentation.
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Capitolo 4 - Analisi del Risultati

Nel presente capitojoutilizzando numerosi datasben noti in letteratura (dal
repository UCI Machine Learning), si sono volute valutare le prestazioni
d e &ldoramoSONCA rispetto a due aspegtincipal:

- La sensibilita delle performance del metodo rispetto ai diversi parametri
che lo caratterizzano;
- La comparazione dellgperformancerispetto alle principali proposte

metodologiche gia presenti in letteratura;

l nol tre il processo di valutazione
dataset reali che riguardano il problema dello studio delle detartnidagli
i ncident. stradal. mortali. I risulta

capitolo successivo.
In Tabellall, sono riportati quattrodatasetutilizzati con le relative statistiche
descrittivee il relativonumero di predittori.

Tabella 11: Machine Learning Repository: UCI database

Cover type 12 3575¢ 92.87 2747 7.13 38501
Adult 14 2472( 75.92 7841 24.0¢ 32561
Pima Indian Diabetes 8 500 65.1C 268 34.9C 768
Glass 9 197 92.0€ 17 7.94 214

In Figural4, sono riportate le fasi eseguitel processdali elaborazionedi ogni

dataset.
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Figura 1471 Fasi del processo di apprendimento e di validazione

Per ogni dataset, volendo individuare modelli che siano piu vicini ai dati cercando

di evitare problemi di overfitting, € stato necessario dividere la popolazione in due
set di dati:

9 Training set (con il 50% delle osservazioni) utilizzato per la stima dei
modelli;

1 Holdout set (con il restante 50% delle osservazioni) utilizzato per la
successiva verifica dei modelli.

Le due partizioni sono state estratte casualmente; inoltre le osservazioni del

holdoutset sono state estratte in modo da essere indiper@emtasi di training,
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|l 6unica relazione fra i due set s di d
(Dulli et al., 2009).

Dopo aver suddiviso il dataset in dparti, il training set & stato oggetto di una

procedura di ricampionamento per bilanciarelésse di risposta.
| diversi modelli sono stati stimati utilizzandmillovo dataset bilanciato.

In particolaresi e volutoverificarel 6 e f fdi SOMQA| nan solo pemodelli di
natura non parametrica ma anchempedellidi natura parametric®ata la natura

binomiale della variabilespostasono statscelticome modelli di stima

- Il logistic regression modeléLogit, Berkson 1944) e un modello di
regressionep e r variabil i di ri sposta dic
stimarela probabilitaca di zi onata de;jl |l 6event o su

- L Albero di classificazioneCART (Classification And Regression Trees,
Brieman et al., 1984¢ un metodo gerarchico per descrivere una partizione
del |l 6insieme delle unit”™ statistich

risposta aun set di predittordli natura mistgquantitativi e categoriti

Dopo averstimatoi modelli per idatasebilanciati le misure diperformancesono
state calcolatattraverso le matrici di confusionettenute dal processo di verifica

deimodé | i sti mat. utilizzando | 6hol dout
Pertanto, lipresente capitolo, € stato suddiviso in due fasi:

1) Studio della snsibilita del parametro m delle finzioni di distribuzione di
probabilita:sono state confrontate misure diperformance ottenute con
SONCA, utilizzando diverse curve di distribuzione e diversi valori di m

2) Conf r o n fficacia die $ONGAerispetto agli algoritmi SMOTE e
ROSE.

53



4.1. Dataset utilizzati

| datasetutilizzati appartengonolal a banca dat i Leamngl 6 UC

Repository le cuidistribuzioni di classsono riportate imabellal2.

La scelta dei dataset & stata fatta in modo che ci siano differenti distribuzioni,

offrendo cosi diversi domini per le analisi.

Tabella 12 Machine Learning Repository: UCI database

Cover type 35754 92.87 2747 7.13 38501
Adult 14 24720 75.92 7841 24.08 32561
Pima Indian Diabetes 8 500 65.10 268 34.90 768
Glass 9 197 92.06 17 7.94 214

| dataset scelti in tale lavoro, sono stati utilizzati anche in altri studi simili, come:

1 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTHChawla et al.,
2002;
SMOTE borderline (Han et al., 2005);
SMOTEBoost algorithm (Chawla et al., 2003);
Adaptive Synthetic Sampling Approach for Imbalanced (ADASYN) (He
et al., 2009);

1 Learning Random Over Sampling Examples (ROSE) (Menardi et al.,
2012).

4.1.1. Cover type

Obiettivo del datset eédi determinare il tipo copertura forestadalla base di
variabili cartografichell dataset e costituiteolo da predittori numerici(Tabella
13).




Originariamente il dataset ecamposto di 581012 osservazioniaMariabile di
rispostaera costituita da sette classi, per confrontare i risultati goelli della
letteratura sono stateonsiderate solo @uclassi, Ponderosa Pine con73%

osservazni e Cottonwood / Willow con727 osservazioni.

Tabella 13: Descrizione del database Cover Type

Elevation continua
Aspect continua
Slope continua
Horizontal_Distance_To_Hydrology continua
Vertical_Distance_To_Hydrology continua
Horizontal_Distance_To_Roadways continua
Hillshade_9am continua
Hillshade_Noon continua
Hillshade_3pm continua
Horizontal Distance_To_Fire_Points continua
Wilderness_Area (4 binary columns) continua
Soil_Type (40 binary columns) continua
Cover_Type (7 types) intero

Come si osserva iabellal4, la classe di risposta € molto shilanciata;léssed

ha una frequenza del 9%, mentre la classe 1 ha una frequenza del 716%.
presenza dina distribuzionedella variabile di rispostastremamente sbilanciata
il processo di apprendimento pu0 essdigtortq perché il modello tende a

focalizzarsi sulla classe prevalente e ignorare gli eventi rari.

Tabella 14: Distribuzioni di classeper la variabile Cover Type

0 35754 929
1 2747 7.1
Totale 38501 100.0

Attraversoun processo di estrazione casudldataset € stato suddiviso due

dataset:

1 Training set Tabellal5) costituito dal19191 osservaziornpari al 49.8%

delle osservazioni totali;

55



Tabella 15: Distribuzioni di classedel training set per la variabile Cover Type

0 17817 92.8
1 1374 7.2
Totale 19191 100.0

1 Holdout test Tabella 16) costituito da 1910 pari 502% delle

osservazioni totali

Tabella 16: Distribuzioni di classedel dataset test per la variabile Cover Type

0 17937 92.9
1 1373 7.1
Totale 19310 100.0

4.1.2. Adult dataset

L6éobi ett i v @ diddetérmindra seamna persoagente determinate

caratteristicheguadagnaiu di 50 $K/anno

Il dataset é costituito dapBedittoricontinu e 8predittorinominali (Tabellal7).

Tabella 17: Predittori per Adult dataset

Age Continua
Workclass Categorica; 8 classi
(Private, Selemp-not-inc, SeHemp-inc, Federalgov, Locabov, Stategov,
Without-pay, Neveiworked).
Fnlwgt Continua
Education Categorica; 16 classi
(Bachelors, Someollege, 11th, H8rad, Profschool, Asscacdm, Assowoc,
9th, 7th-8th, 12th, Masters, 1s#th, 10th, Doctorate, 5tf6th, Preschool).
EducatioaNum  Continua
Marital-Status ~ Categorica; 7 classi
(Married-civ-spouse, Divorced, Newenarried, Separated, Widowed, Married
spouseabsent, MarriedAFRspouse).
Occupation Categorica; 13 classi
(Techsupport, Craftrepair, Otherservice, Sales, Exetanagerial, Prof
specialty, Handlersleaners, Machin®@p-inspct, Adrmaclerical, Farmingdishing,
Transportmoving, Privhouseserv, Protectiveserv, Armeedrorces).
Relationship Categorica; 6 classi
(Wife, Ownchild, HusbandNot-in-family, Otherrelative, Unmarried).
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Race ' Categorica; 5 classi
(White, AsiaAPaclslander, AmetndianEskimo, Other, Black).
Sex Categorica;2 classi
(Female, Male).
CapitaiGain Continua
CapitatLoss Continua
HoursPer Continua
Week

Native-Country  Categorica 41 classi
(United-States, Cambodia, England, PueRico, Canada, Germany, Outlying
US(GuanrSVietc), India, Japan, Greece, South, China, Cuba, Iran, Hondt
Philippines, Italy, Poland, Jamaica, Vietnam, Mexico, Portugialndl, France,
DominicanRepublic, Laos, Ecuador, Taiwan, Haiti, Columbia, Hungary,
Guatemala, Nicaragua, Scotland, Thailand, YugoslagaNegdor,
Trinadad&Tobago, Peru, Hong, Holadédtherlands).

Il dataset € composto da5&l osservazioniavariabile di risposta e costituita da
7841 osservazioni appartenente alla classe minoritaria, pari al 24% del totale, e
27720 osservazioni appartenenti alla classe maggioritaria, pari al 76% del totale
(Tabellal8).

Tabella 18: Distribuzione della variabile risposta Adult dataset

0 24720 75.9
1 7841 24.1
Totale 32561 100.0

Attraversoun processo di estrazione casuidldataset € stato suddivise due

dataset:

1 Training test Tabellal9) costituito dal62560sservazionpari al 49.96

delle osservazioni totali;

Tabella 19: Distribuzioni di classedel training set per il dataset Adult

1 3914 24.1
0 12342 75.9
Totale 16256 100.0

1 Holdout test Tabella 20) € costituito dal6305 pari 501% delle
osservazioni totali.
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Tabella 20: Distribuzionidiclassed e | | 6 hol dout set per il
1 ' 3927 24.1
0 12378 75.9
Totale 16305 1000
4.1.3. Glass

Obiettivo del dataset € quello dieterminareil tipo vetro sulla basedella

composizione del vetrdl dataset & costituitsolo da predittori numerici Tabella

21).
Tabella 21: Descrizione del database Glass
Codice Variabile  Tipo didato
RI  refractive index continua
Na Sodium continua
Mg Magnesium continua
Al Aluminum continua
Si Silicon continua
K Potassium continua
Ca Calcium continua
Ba Barium continua
Fe Iron continua
Glass Type ofglass Intero(1a7)

Originariamentda classe di risposta era costituita7 tipi di vetro differentiper

dat as

confrontare i risultati con i risultati della letteratula variabile di risposta e stata

trasformata in una variabile binaria, con modalita pari a 1 per la tipologia di vetro

fivehicle windows float processed e modal i

t

par i ogedO

per

vetro. La variabile di risposta é costituita d& osservazioni appartenente alla

cl asse mino B% Ueh totale £197msserniazior lagpdrtenenti alla

classe maggioritaria, pari 8% del totale Tabella22).

Tabella 22: Distribuzione di classedella variabile risposta Type of Glass

0 197 92.1
1 17 7.9
Totale 214 100.0
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Attraversoun processo di estrazione casudl@lataset e stato suddivisn 2

dataset:
1 Training test Tabella23) costituito dall0 osservazionipari al 49.8%
delle osservazioni totali;

Tabella 23: Distribuzioni di classedel training set per il dataset Glass

0 101 91.82
1 9 8.18
Totale 110 100.0

1 Holdout test Tabella 24) costituito da 19310 pari502% delle

osservazioni totali

Tabella 24: Distribuzioni di classedel holdout set per il dataset Glass

0 96 92.31
1 8 7.69
Totale 104 100.0

4.1.4. Pima Indian Diabetes

Obiettivo del dataset & dieterminare casi di diabete positivi inna popolazione
vicino a Phoenix, Arizondl dataset € costituito dsolo 8 predittori di natura
continua(Tabella25).

Tabella 25: Descrizione del databas®ima Indian Diabetes
Number of times pregnanintero

Plasma glucose continua
Diastolic blood pressure continua
Triceps skin fold thicknes:continua
2-Hour serum insulin continua

Body mass index continua
Diabetes pedigree functiocontinua
Age intero
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La varabile di risposthadueclassi e 768 osservaziofiiabella26). Il numero di

osservazioni positive della classe sono 268.

Tabella 26: distribuzioni di classeper la variabile Pima Indian Diabetes

0 500 65.1
1 268 34.9
Totale 768 100.0

Attraversoun processo di estrazione casuidldataset € stato suddiviso due

dataset:

1 Training set Tabella27) costituito da382 osservaziorpari al 49.7% delle

osservazioni totali;

Tabella 27: Distribuzioni di classeper il training test per il dataset Pima Indian Diabetes

0 239 62.6
1 143 37.4
Totale 382 100.0

1 Holdout test Tabella28) costituito da 386 osservaziquerial 50.3% delle

osservazioni totali.

Tabella 28: Distribuzionidiclassed e |l | 6 hol dou't

Rineatindign ®iabeted

0 261 67.6
1 125 32.4
Totale 386 100.0

dat aset
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4.2. Sensibilita al parametro m

In tale paragrafo e valutata sensibilitaal parametro mjn altre parolequane
osservazioni sintetiche devono essere generate affinché si minimizzino le
percentual di falsi positivi e negativie si massimizmo le percentualidei veri
negativi e positivisenzaaccrescere inutiimente mplessitalel dataset e quindi

il costo computazionale dell 6anali si

A tal fine smo stati analizzati due dataset, Cover type e Adult dat&sst.
entrambi idatasetsono stati stimatil CART e il Logit sia con il training set
originale sia con il training set ricampionato con SONCHilizzando una

distribuzione di probabilit sia triangolare sia gaussiapardiversi valori di m.

Nel seguito sono riportati i risultati di sintesi delle diverse analisi, mentre in

Appendice 1 sono riportate tutti i risultati delle analisi

4.2.1. Cover type

Il dataset Cover type éompostoda 38501 osservazionicon tutti predittori di
natura numericd.a variabile di risposta cover tygeestremamente sbilanciala,
modalita 0 (la classe di maggioranza) ha una frequenza del 92.8%, mentre la

classe 1 (la classe di minoranza) ha una frequenzaldél 7.

Per tale dataset s classificazibne CARTedl togitmeit i

seguenti casi:

1 Dataset originalsenzaicampionamento
1 Dataset bilanciato colSBONCA usando ladistribuzione di probabilita
triangolaree con
- m=3500;
- m=5500;
- m=7500;

61



- m=9500.

1 Datasetbilanciato conSONCA usando ladistribuzione di probabilita

gaussiana e con:

- m=3500
m=5500

- m=7500;
- m=9500.

In Tabella29 e Tabella30 sono riportate le distribuzioni di frequenza per il

training el hdldou set,sia peril dataset originalesia per i datasebilanciati con

SONCA

Tabella 29: Distribuzioni di classeper il training e | hidbldout set, per il dataset originale e per dataset
bilanciati con SONCA per i diversi valori di m con distribuzione di probabilita triangolare

~ Trainingset Holdout set
M M#leignae #L o #0 #1 #O
| - - 1374 17817 1373 17937
3500 25 3491 3453 1373 17937
5500 4.0 5457 5453 1373 17937
7500 55 7428 7599 1373 17937
9500 6.9 9445 9451 1373 17937

Tabella 30: Distribuzioni di classeper il training e | hdldout set, per il dataset originale e per dataset
bilanciati con SONCA per i diversi valori di m con distribuzione di probabilita gaussiana

~ Trainingset Holdoutset
S m MAlaignae  #L - #O #1 o #0

: i 1374 17817 1373 17937
3500 2.5 3482 3502 1373 17937
5500 40 5412 5478 1373 17937
7500 55 7477 7593 1373 17937
9500 6.9 9406 9511 1373 17937

Dalla matrice di confusione étato possibile ricavarde diverse metriche di

performance che misuranb 6 accur at ezza cahee senzd &S S i

ricampionamento.
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In Tabella31 sono riportate le mige di performance ottenute dalla stima del
CART, ricampionando il set training con SONCA ®n distribuzione di
probabilita triangolareln Figura 15 e Figura 16 sono raffigurate alcune delle

principali misure di performance.

| risultati evidenziano chper il CART senza il ricampionamenteN; . € pari a

0.543, cio significac he al |l 6i ncirca il 54% dei ca:
casi negativi. Si pud pero osservare come,EBl riducebilanciando il data set

con | 6utilieizvaloralfNyge SOMCA 61 nc7il0% dchep ar i
equivale a dire a una riduziendei falsi negativi di circa il 70-85%.
Contemporaneamente si ha anche un aumento dgi TRe dal 46% passa

al | 6i nci maianigliarbmerfli @d¥portano, perod, un peggioramento del

TNateChe tende a diminuire e di gFRche tende ad aumentare

Tabella31: Confronto delle misure di performanceper il CART, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m |

- 0 0.543 0.008 0.992 0.457 0.820 0.587 0.673 0.046 0.954 0.927
3500 2.5 0.143 0.114 0.886 0.857 0.366 0.513 0.871 0.116 0.884 0.931
5500 4.0 0.079 0.147 0.853 0.921 0.324 0.480 0.886 0.142 0.858 0.943
7500 5.5 0.103 0.108 0.892 0.897 0.388 0.541 0.894 0.108 0.892 0.933
9500 6.9 0.074 0.099 0.901 0.926 0.417 0.575 0.913 0.098 0.902 0.943
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Figura 15- FN rate, FPrate, TNrate, TPrate per il CART, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m
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Figura 1671 Precision F-measure G-mean AUC per il CART, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m

Per avere una visione piu completa si posamaremisure comeda Precision e la
Recall pesso indicata anche comEC+ oppureT P (Figural6). In tale caso,

si osserva che la Recall aumenta mentre la Precision diminuisce. Questo risultato
e concorde con la letteratura, come discusso da Chawala ,(2Qt0¢ntado i

ver postivi per la classe di minoranzaumentano anché& numero di falg
positivi, riducendo cosi la PrecisioRertanto, per ovviare a tali problemi e
possibile osservare i valori di-fReasure e @nean.l valon di F-measure, che
combinano la Recall e la Precison, sono pit 0 meno costanti nella stima del
CART, mentrei valor di G-mean, aumentandJn altro strumentqgoer valutare
Iéaccuratezzali uno stimatore2 fornito dallacurvaROC e d a drda Sottesa alla
cuva ROC(AUC), anche tale parametro resta pit 0 meno costante nei diversi

scenari di studio.

| risultati evidenziano chper il dataset sbhilanciata stima del CART ha prodotto
un modellopoco accurataonvalori di FN4e=0.54 eTP4=0.46, Fmeasure=0%
e G-mean=0.67, ma bilanciando i dataset con SONCA prima della stima dei
modelli si ha una riduzionedi casi positivi erroneamente classificati come
appartenenti alla classe negatigaun aumento dcasi positivi correttamente
classificati come appartenerdila classe positivaanche con un miglioramento
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delle misure di performancé\l variare di m non e stata riscontrata una forte
variazione delle misure di perfoance comunquel modello piu accurato e stato
ottenutoper m=5500, in altre parolecon un raporto di ricampionamento pari a
guattro La percentuale di casi positivi erroneamente classificati come
appartenenti alla classe negat(f;.:) € passataldlo 0.54 allo 0.8, quindi si &
avuta una riduzi one d-enéah SoBo5p#as darfiéha r e
0.89.

In Tabella32, Figura 17 e Figura 18 sono riportate le misure di performance

ottenute dalla stima del CARJon distribuzione djaussiana.

Tabella 32: Confronto delle misure di performance per il CART, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m

= 0 0.543 0.008 0.992 0.457 0.820 0.587 0.673 0.046 0.954 0.927
3500 2.5 0.092 0.114 0.886 0.908 0.379 0.535 0.897 0.112 0.888 0.956
5500 4.0 0.100 0.133 0.867 0.900 0.341 0.495 0.883 0.131 0.869 0.936
7500 55 0.108 0.107 0.893 0.892 0.390 0.543 0.892 0.107 0.893 0.932
9500 6.9 0.114 0.106 0.894 0.886 0.389 0.541 0.890 0.107 0.893 0.935
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Figura 17 - FN rate, FPrate, TNrate, TPrate per il CART, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m
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Figura 1871 Precision F-measure G-mean AUC per il CART, tra il dataset originale e il dataset

ricampionato con distribuzione di probabilita gaussianaper i diversi valori di m

| risultati sono simili a quelli ottenuti per la distribuzeowli tipo triangolare |
modelli stimati con il dataset bilanciato con SONCA utilizzanda distribuzione

di probabilita gaussiangresentanodei valori delle misure di performance

migliori. All 6aumentare di m pressocHéi v er s

costanti. Ivalori migliori sono ottenuti per m=3500, ovvero con un rapporto di

ricampionamento pari a 2.5.al percentuale di casi positivi erroneamente

classificati come appartenenti alla classe negdfN.) € passatada 0.54 allo
0.09, quindis i -~ avuta una riduzi onmeardsedol

passati da 0.6& 0.90

083

In Tabella33, Figura 19 e Figura 20 sono riportate le misure di performance

ottenute dalla stima del Logibn distribuzione di probabilita triangolare

| risultati confermano quelli visti con la stima dei modelli del CARTisultati
evidenziano cheer il Logit senza il ricampihamentoFN;4e € pari a 0.9, cio
significa c¢che alldéincirca il 99 %
negativi. Si puo pero osservare comeklSi riducericampionando il datset con
SONCA, il valore FNye per i diversi valoridim sona |l | 6i nci r%. a
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Contemporaneamente si ha anche un aumento degi €tRe dal 46% passa
all 6i wesd®.ca al

Tabella 33: Confronto delle misure di performance per ilLogit, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m

- 0 0.985 0.286 0.714 0.015 0.401 0.028 0.103 0.936 0.064 0.895
3500 25 0.192 0.185 0.815 0.808 0.251 0.383 0.811 0.185 0.815 0.894
5500 4.0 0.2 0.130 0.8M 0.710 0.296 0.417 0.786 0.141 0.859 0.890
7500 55 0.193 0.166 0.834 0.807 0.272 0.406 0.820 0.168 0.832 0.898
9500 6.9 0.183 0.179 0.821 0.817 0.259 0.394 0.819 0.179 0.821 0.897
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Figura 19- FNrate, FPrate, TNrate, TPrate per il Logit, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m
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Figura 2071 Precision F-measure G-mean AUC per il Logit, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m

| valorn di F-measure e @nean aumentano, mentre la Precision diminuisce.

In Tabella33, Figura 21 e Figura 22 sono riportate le misure di performance

ottenute dalla stima del Logibn distribuzione di probabilitgaussiana.

Tabella 34: Confronto delle misure di performance per il Logit, tra il dataset originalee il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m

= 0 0.985 0.286 0.714 0.015 0.401 0.028 0.103 0.936 0.064 0.895
3500 2.5 0.209 0.189 0.811 0.791 0.243 0.371 0.801 0.190 0.810 0.890
5500 4 0.100 0.133 0.867 0.900 0.341 0.495 0.883 0.131 0.869 0.894
7500 55 0.179 0.170 0.830 0.821 0.270 0.406 0.825 0.171 0.829 0.899
9500 6.9 0.183 0.170 0.830 0.817 0.269 0.405 0.823 0.171 0.829 0.898
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Figura 21- FNrate, FPrate, TNrate, TPrate per il Logit, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m
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Figura 2271 Precision F-measure G-mean AUC per il Logit, tra il dataset originale e il dataset

| risultati confermano quelli visfinora. | modelli stimati conlidataset bilanciato,

con SONCA econ una distribuzione di probabilita gaussiasano molto piu
accuratidei modelli deimodelli stimati con il datasetbilanciato La percentuale

di casi positivi erroneamente classificati come appartenenti alla classe negativa
(FNrat9 € pasatada 0.9 allo 0.10, mentre i valodi G-mean sono passati da 0.10

ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m

a0.8.
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4.2.2. Adult dataset

Il datasetAdult datasete composto da 32561 osservaziaron predittori di
natura sia numerica sia categorita. variabile di risposta e costituita da 7841
osservazioni appartenente alla classe minoritaria, pari al 24% del totale, e 27720

osservazioni appartenenti alla classe maggioritaria, pari al 76% del totale
Per tale dataset sono stati stimat:i I

Datase originalesenzaicampionamento
Datasetbilanciato conSONCA usando ladistribuzione di probabilita
triangolaree con
- m=4000,
- m=8000,
- m=1200
1 Datasetbilanciato conSONCA usando ladistribuzione di probabilita
gaussiana e con:
- m=4000,
- m=8000,
- m=12000
In Tabella 35 e Tabella 36 sono riportate le distribuzioni drequenza peii

training esialpérihdathsdtmnginalesa per i datasebilanciati con
SONCA

Tabella 35: Distribuzioni di classeperi | training,peil datdsetorigidateetper s e t
i dataset bilanciati con SONCA per i diversi valori di m con distribuzione di probabilita
triangolare

- - 3914 12342 3927 12378

4000 1.0 4003 4025 3927 12378
8000 2.0 8005 8078 3927 12378
12000 3.1 12087 11980 3927 12378
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Tabella 36: Distribuzioni di classeperi |

dataset bilanciati con SONCA per i diversi valori di m con distribuzione di probabilita

gaussiana

- - 3914 12342 3927 12378
4000 1.0 4017 3963 3927 12378
8000 2.0 7957 8044 3927 12378

12000 3.1 12078 11989 3927 12378

Dalla matrice di confusione étato possibile ricavarde diverse metriche di

performance che misurano le prestaziategli stimatori con e senza il

ricampionamento.

In Tabella 37, Figura 23 e Figura 53 sono riportate le misure di

performance ottenute dalla stima d@ART, ricampionando il set training con

SONCAed distribuzione di probabilita triangolare

| risultati evidenziano chper il CART senza il ricampionamenkiN; 4 €
519,

come casi negativi. Si pud pero osservare comgFNi

par.i a 0.

SONCA, il valore FNje

anche uraumento dei TReC h e

al

ci

| 6i nci

dal

significa che al
ri duce ¢

rca par.i al
48% passa all o6i

traini ng,pesildatdshtorigidatee peris e t

on
15%.

nci

0

Pertanto, tali miglioramenti comportano, pero, un peggioramento del

TNate che tende a diminuire e di R che tende ad aumentadevalori di

measure hanno un piccolo incremento, mentre i valoG-mean aumentano,
60 al

passando

da

0.

O i

n c costanf.

a

0.80.

Tabella 37: Confronto delle misure di performance per il CART, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione diprobabilita triangolare per i diversi valori di m

0.035

- = 0.519 0.965 0.481 0.814 0.605 0.681 0.151 0.849 0.893
4000 1.0 0.152 0.231 0.769 0.848 0.537 0.658 0.807 0.212 0.788 0.895
8000 2.0 0.214 0.177 0.823 0.786 0.585 0.671 0.804 0.186 0.814 0.887
12000 3.1 0.160 0.217 0.783 0.840 0.551 0.665 0.811 0.204 0.796 0.893
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Figura 23- FN rate, FPrate, TNrate, TPrate per il CART, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m
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Figura 2471 Precision F-measure G-mean AUC per il CART, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m

Inoltre, i risultati evidenziano chenche con un rapporto di bilanciamento pari a

1 si ottengono dei buoni risultatin altre parole anche senza incrementare |l

numero di osservazionima semplicemente ottenendo un nuovo dataset sintetico

cheabbiale caratteristiche del precedente dataset € possibile stimare dei modelli

aventi buone misure di performance.
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In Tabella38, Figura 25 e Figura 26 sono riportate le misure di performance

ottenute dalla stima del CARJon distribuzione idorobabilitagaussiana.

| risultati evidenziano chper il CART senza il ricampionamenkiN;q € pari a
0.52, e S i riduce con | Gut i | jgz 0d4 di
Contemporaneamente si ha anche un aumento dei TRe dal 48% passa
al | 06 ialmB6%. Pertanto, tali miglioramenti comportano, un peggioramento del
TNrareChe tende a diminuire e di FRche tende ad aumentare

Tabella 38 Confronto delle misure di performance per il CART, tra il dataset originale e ildataset
ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m

- - 0.51¢ 0.03t 0.96¢ 0.481 0.814 0.60¢% 0.681 0.151 0.84¢ 0.89:
4000 1.0 0.14: 0.237 0.76c 0.857 0.53% 0.65€ 0.809 0.214 0.78¢ 0.891
8000 2.0 0.14z 0.23z 0.76€ 0.85¢ 0.54C 0.66:  0.81z 0.211 0.78¢ 0.88¢
12000 3.1 0.16z 0.22C 0.78C 0.83¢ 0.547 0.66z  0.80¢ 0.20€ 0.794 0.892
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Figura 25- FN rate, FPrate, TNrate, TPrate per il CART, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m
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Figura 261 Precision F-measure G-mean AUC per il CART, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m

| valori di Fmeasure hanno un piccolo incremembostesso accade pevalori di
G-meanchepassano da 0.681 | 6 i n c i lrvaloa di AUCOrest@ricoganti

all édincir.ca pari a 0.89

In Tabella39, Figura 27 e Figura 28 sono riportate le misure di performance

ottenute dalla stima del Logibn distribuzione di probabilita triangolare

| risultati evidenziano che per il dataset sbilanclatstima del Logit ha prodotto

un modellopoco accurato comalori di FN;te=0.61 €TP;4=0.39, Fmeasure=0.50

e G-mean=0.60, ma bilanciando il dataset con SONCA prima della stima dei
modelli si ha un miglioramento dei modelli. In particolare si osserva una riduzione
di casi positivi erroneamenfclassificati come appartenenti alla classe negativa
un aumento deasi positivi correttamente classificati come appartenenti alla classe
positiva FNaepassa al | 6i n c-+20%ceaun aumenta tli dRrate cloee |
passa a valori del 780%. Inoltre, i valori di Fmeasure, Gnean e AUC

aumentano in maniera sostanziale.
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Tabella 39: Confronto delle misure di performance per il Logit, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m

4000 1.0 0.231 0.226 0.774 0.769 0.519 0.620 0.772 0.227 0.773 0.856

8000 2.0 0.269 0.240 0.760 0.731 0.491 0.587 0.745 0.247 0.753 0.830

12000 3.1 0.162 0.220 0.780 0.838 0.547 0.662 0.808 0.206 0.794 0.893
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Figura 27 - FNrate, FPrate, TNrate, TPrate per il Logit, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m
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Figura 281 Precision F-measure G-mean, AUC per il Logit, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita triangolare per i diversi valori di m
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In Tabella40, Figura 29 e Figura 30 sono riportate le misure di performance

ottenute dalla stima del Logibn distribuzione di probabiligaussiana

Tabella 40: Confronto delle misure di performance per il Logit, tra il dataset originale e il dataset

ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m

FRae TNae

- - 0.61z 0.05C 0.95C 0.38¢ 0.712 0.50: 0.607 0.185 0.81% 0.83:
4000 1.0 0.264 0.24C 0.76C 0.73€ 0.493 0.59C 0.74€ 0.24€ 0.754 0.841
8000 2.0 0.261 0.24z 0.75¢ 0.73¢ 0.492 0.591 0.74€ 0.24€ 0.754 0.83:
12000 3.1
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0.80 e
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Figura 29 - FNrate, FPrate, TNrate, TPrate per il Logit, tra il dataset originale e il dataset
ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m
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Figura 3071 Precision, Fmeasure, Gmean, AUCper il Logit, tra il dataset originale e il dataset

ricampionato con distribuzione di probabilita gaussiana per i diversi valori di m
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| risultati evidenziano che per il dataset sbilanclatetima del Logit ha prodotto

un modello poco accurato cowmalori di FNge=0.612 e TP4¢0.388, F
measure=0.503 &-mean=0.607, ma bilanciando il dataset con SONCA prima
della stima dei modelli si ha un miglioramento dei modelli. In particolare si
osserva una riduziordi casi posivi erroneamente classificati come appartenenti
alla classe negativa un aumento dtasi positivi correttamente classificati come
appartenenti alla classe positeNepassa al |l 6i ncirca a
aumento di TR che passa a valori del -B®%. Inoltre, i valori di Fmeasure, &

mean e AUC aumentano in maniera sostanziale.

4.3. Comparazione di SONCA con altri studi

Nel presente paragrafono state confrontate le misure di performaoitenute
dalla stima del CART e del Logit bilanciando i dataset con SONCA (utilizzando

entrambe le distribuzioni di probabilita) cahtri studi
Per ogni dataset sono stati stimati il Cart e il Logit nei seguenti casi:

91 Dataset originale;

1 Ricampionamentoan SONCA,;

1 Ricampionamento con SMOTE;

1 Ricampionamento con ROSE.

In tale analisi, peconfrontare SONCAon SMOTE e ROSE, e stato necessario

usare dataseT abella4l) aventi predittorsolo dinatura numerica.

Tabella 41: Dataset utilizzati per il confronto con altri studi

Cover type 12 35754 92.87 2747 7.13 38501
Pima Indian Diabetes 8 500 65.1C 268 34.9C 768
Glass 9 197 92.0¢ 17 7.94 214
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Nel seguito sono riportati i risultati di sintesi delle diverse analisi, mentre in

Appendice 2 sono riportate tutti i risultati delle analisi

4.3.1. Cover type

In Tabella42 e Tabella43 sono riportate le misure gierformanceottenute dalla

stima del CART e del Logit nei diversi casi studio.

Tabella 42: Confronto delle misure di performance (CART)

Originale 0.543 0.008 0.992 0.457 0.820 0.587 0.673 0.046 0.954 0.927

SONCA (Triangolare0.074 0.099 0.901 0.926 0.417 0.575 0.913 0.098 0.902 0.943

SONCA (Gaussiana0.114 0.106 0.894 0.886 0.389 0.541 0.890 0.107 0.893 0.935

SMOTE 0.214 0.177 0.823 0.786 0.585 0.671 0.804 0.186 0.814 0.944

ROSE 0.078 0.184 0.816 0.922 0.277 0.426 0.867 0.177 0.823 0.922

Tabella 43: Confronto delle misure di performance (Logit)

Originale 0.985 0.286 0.714 0.015 0.401 0.028 0.103 0.936 0.064 0.895

SONCA (Triangolare0.183 0.179 0.821 0.817 0.259 0.394 0.819 0.179 0.821 0.897

SONCA (Gaussiana0.183 0.170 0.830 0.817 0.269 0.405 0.823 0.171 0.829 0.898

SMOTE 0.185 0.213 0.787 0.815 0.788 0.801 0.801 0.199 0.801 0.901

ROSE 0.349 0.065 0.935 0.651 0.758 0.700 0.780 0.133 0.867 0.900

| risultati evidenziano chasando il dataset sbilanciato, si hanno dei modelli poco
accurati per il CART, FNiae € pari a 0.54, e per lbgit FNe € pari a 0.9.
Utilizzando uno qualunque degli algoritmi si osserva una riduzionENgje
anche lealtre misure di performance comen@an e AUC aumentano.

Léagoritmo SONCA pr pa il CART utilizzahdo BONCA r i s L
con distribuzione di probabilitd triangolare &N =0.074, Gmean=0.913 e
AUC=0.94 Léagor i tperdl LdgiOdkoGuee rsultati piuttosto simili
confrontando le due distribuzioni di probabilita.
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4.3.2. Glass

In Tabella44 e Tabella45 sono riportate le misure gierformanceottenute dalla

stima del CART e del Logit nei diversi casi studio.

Tabella 44: Confronto delle misure di performance (CART)

Originale 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.077 0.923 0.000
SONCA (Triangolare 0.375 0.125 0.875 0.625 0.294 0.400 0.740 0.144 0.856 0.851
SONCA (Gaussiana 0.500 0.219 0.781 0.500 0.160 0.242 0.625 0.240 0.760 0.654

SMOTE 0.625 0.146 0.854 0.375 0.176 0.240 0.566 0.183 0.817 0.6

ROSE 0.125 0.510 0.490 0.875 0.125 0.219 0.655 0.481 0.519 0.708

Tabella 45: Confronto delle misure di performance (Logit)

Originale 1.000 0.010 0.990 0.000 0.000 0.000 0.000 0.087 0.913 0.000
SONCA (Triangolare 0.250 0.281 0.719 0.750 0.182 0.293 0.734 0.279 0.721 0.802
SONCA (Gaussiana 0.250 0.250 0.750 0.750 0.200 0.316 0.750 0.250 0.750 0.750

SMOTE 0.500 0.292 0.708 0.500 0.125 0.200 0.595 0.308 0.692 0.656

ROSE 0.250 0.563 0.438 0.750 0.100 0.176 0.573 0.538 0.462 0.660

La variabile di risposta di glass dataset presenta uno sbilanciamento assioluto
modelli di stima, CART e il Logit, sono inefficaci nptedirela classa rara. In tal
caso, accade che ¢d®6 unodalta accurate
accuratezza per la classe rarer p CART TNawe=1, FNae=1, € TRy =0, mentre

per il Logit TN4=0.990 FNae=1, e TRye=0. Utilizzando degli algoritmi di

ricampionamento si ha un miglioramento delle misure di performance

- Per il CART |l e migliori prestazioni
con distribuzione triangolare (FN=0.375, TRx4¢=0.625, Gmean=0.740 e
AUC=0.851) e per ROSE (FN~0.125, TRy=0.875, Gmean=0.655 e
AUC=0.708);

- Per il Logi't l' e migliori prestazi ol
con distribuzione gaussiana (Gi0.250, TRye0.750, Gmean=0.750 e
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AUC=0.750) e per ROSE (FN~=0.250, TRy=0.750, Gmean=0.573 e
AUC=0.660).

4.3.3. Pima Indian Dataset

In Tabella46 e Tabella47 sono riportate le misure gierformanceottenute dalla

stima del CART e del Logit nei divsi casi studio.

Tabella 46: Confronto delle misure di performance (CART)

Originale 0.336 0.203 0.797 0.664 0.610 0.636  0.727 0.246 0.754 0.771
SONCATriangolare) 0 216 0.330 0.670 0.784 0.533 0.634  0.725 0.293 0.707 0.727
SONCA (Gaussiana) 0,384 0.318 0.682 0.616 0.481 0.540  0.648 0.339 0.661 0.703

SMOTE 0.136 0.448 0.552 0.864 0.480 0.617  0.690 0.347 0.653 0.703
ROSE 0.696 0.107 0.893 0.304 0.576 0.398  0.521 0.298 0.702 0.754

Tabella 47: Confronto delle misure di performance (Logit)

Originale 0.424 0.123 0.877 0.576 0.692 0.629 0.711 0.220 0.780 0.854
SONCA (Triangolaye 0.184 0.372 0.628 0.816 0.513 0.630 0.716 0.311 0.689 0.772
SONCA (Gaussiana 0.216 0.249 0.751 0.784 0.601 0.681 0.767 0.238 0.762 0.855

SMOTE 0.032 0.579 0.421 0.968 0.445 0.610 0.638 0.402 0.598 0.695
ROSE 0.336 0.169 0.831 0.664 0.654 0.659 0.743 0.223 0.777 0.854

| risultati ottenuti sono diffeenti da quelli vistifinora. Sia per il Logit che per il
CART. Osservandde misure di performance ottenute usando il dataset orgginal
con il datasetricampionato, sia per la stima del CART e del Logjitnotano gia
dei buoni valori delle diverse misure di performance. | valori dixEBl FRate
diminuiscono utilizzando gli algoritmi di ricampionamentb valori TRate
aumentanomentre i valori di TN diminuiscono. @ altri valori come F
measure, Gnean e AUCaumentano lievementdd motivo di cio, & dovuto al
fatto che ildatasenon emolto sbilanciato, pertanto il dataset non ha bisogno di

essere ricampionato.
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4.4. Sintesi dei risultati

| risultat evidenziano cheusando un dataset con variabile di rispostalto
sbilanciato, si hanno dei modelli di stima poco accurati,ucoalda percentualeli

casi negativi erroneamente classificati come appartenenti alla classe positiva
FNrate € Una bassa percentual@i casi positivi correttamente classificati come
appartenenti alla classe positivBP.ae insiemea bassi valori dellenisure di

performance come-feasure, @Gnean e AUC.

Utilizzando gli algoritmi di bilanciament@|la presenzdi datset con variabile di
risposta estremamente sbilanciata, in particolare se lo squilibrio € assoluto, i
modelli di stima sono piu accurati. Le diverse misure di performance migliorano
FNuae Si riduce, mentre TRe aumenta insieme a-measure, Gnean e AlL.
Contemporaneamente al aumento dej,dBi ha anche un aumentiei fals

positivi, riducendo cosi la Precision.

Dal confronto dell 6al gor i t enstatodistocBeONCA

migliori valori delle misure di performance sono ottenuti zgdindo SONCA.

SONCA ¢ efficace sia per dataset con predittori numerici, sia con predittori di

natura sia numericsiacategorica.

Confrontando le misure di performance ottenute dai modelli di stima usando
SONCA con le dudlifferenti distribuzioni di probattita non si riscontrano grandi

variazioni.

Al variare di m non é stata riscontrata una forte variazione delle misure di
performance, cosi da poter utilizzare anche rapporti di bilanciamento bassi senza

aggiungere un ulteriore costo computazionale.
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Capitolo 5 - SONCA e gli incidenti
stradal

Gl i incident. stradal i rappresentano
numero di morti e di feriti. Ogni anno si contano almeno 1,3 milioni di morti e 50
milioni di feriti a causa dg | | Il ncidentii stradal . L6O
Sanita prevede che entro il 2020 le vittime della strada aumenteranno, dal livello
attuale di 13 milioni, a oltre 19 milioni. In Europa gli incidenti stradali sono una

delle prime cause di morte,rc@iu di 12@00 morti e piu di 24 milioni feriti ogni

anno. In ltalia, la mortalita da incidente stradale e fra le piu elevate rispetto al
resto dell 6Eur opa. O@geansone pendano la vita a dadisa | 1 &8
di incidenti stradali, 12000 sono feriti gravi di cuil5000 restano invalidi gravi

Tali numeri danno un quadro di come la questione della sicurezza stradale sia un
argomento di enorme importanza per i dipartimenti di Prevenzione e i sistemi

sanitari di tutti i Paesi.

La politcape | a sicurezza stradal eprefijgeldi a Cc
aumentare il livello della sicurezza stradale e garantire una mobilita sicura e
rispettosa dell'ambiente per i cittadini di tutta Eurd@pder riuscirein tale

intentg la Commissione Europeha proposto di ridurre entro il 202@l 50% il

numero delle vittime sulle strade europee rispetto al ZWii80, 2004;COM,

201 COM, 201@; ANCI-UPI, 2010)

Il successo dei programmi di miglioramento della sicurezza stradale dipende
strettamente dallaisponibilita di metodi che forniscono stime affidabili del
livello di sicurezza associato con le strade esistartl fine bisogna analizzare i
fattori che determinano gli incidenti stradali, con particolare attenzione agli

incidenti mortali.
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Glistudconnesscon | a sicurezza stradale hannc
stradale € un fenomenuolto complesso da analizzar.rischio di incidente e
legato a diversi fattori, quali le caratteristiche strutturali della rete e della strada, i

comporamenti dei conducenti e i fattori ambientali.

In tali studi, di grande importanza riveste $tudio delle determinantche
determinano gli incidenti stradali, con particolare attenzione agli incidenti mortali.
Un problemalegato allo studiodegli incidenti stradali mortale dovuto allo
squilibrio della variabile di rispostaDiversi studi hanno evidenziato che la
percentualedegli incidenti mortali e inferiore al 3% degli incidenti totali
(Montella et al, 2011; Montella et al., 2012ome éstato visto in precedenza
molti algoritmi sono inefficaci ngbredirela classa rara, in questo caso predire

gli incidenti mortali(Tesema et al., 2005, Emerson et al.,, 2011; Nayak et al.,
2011, Torrdo et al.2014)

In tale studio, si vuole verifrec o me | 0 a lrigampianamendGONCA

possarisolvere il problema delle classi sbilanciate nei datasgl decidenti

stradali. A tal fine sono stati presi due datasmtn differenti distribuzioni e
predittori(Tabella48).

Tabella 48: Databasedegli incidenti stradali

PTW- ISTAT 26 22501° 98.2¢ 398( 1.74 22899
A56 Crashes 31 168¢ 93.11 12¢& 6.8¢ 1812

5.1. PTW crashes

| dati analizzati sono i microdati ISTATlIstituto nazionke di STATistica)
dd | 6i ntero territor i 62010 aaiidatimipottamopear e | t

ciascun incidente, in formato ASCII, 159 campi in cui sono presenti tutte le
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informazioni contenute nel rapporto statistico di incidente stradale ISTAT
CTT.INC: data, localizzazione, luogo, natura, circostanze accertate o presunte,
tipo di veicoli coirvolti, conseguenze alle persone e conseguenze ai veicoli
(Montella et al., 2008; Montella et al., 2012)

D a hnaligi del dataset e da uno studio della letteratl&ial59 campi forniti
sono state scelte sold vaiabili categoricheTabella49).

Tabella 49: Descrizione del database PTWSTAT

Severity Fatal; Injury

Week Day Week end; Week day

Season Autumn;Springer; Winter; Summer

Lighting Day; Night

Weather Clear; Rainy; Other

Area Rural; Urban

Road type Urban municipal; Urban provincial; Urban national; Rural municipal; Rural provinci
Rural national; Motorway

Alignment Tangent; Curveéjnsignalized intersection; Signalized intersection; Other

Pavement Dry; Wet ; Slippery; Frozen; Snowy

Involved Vehicle Single vehicle; Mulvehicles

Collision type Angle; Falling from the vehicle; Head; Hit fixed obstacle in carriageway; Hit

temporary obstacle in carriageway; Hit parked vehicle; Hit pedestrian; Hit stopped
vehicle; Hit train; Reaend; Ruroff-the-road; Sideswipe; Sudden braking
Speed related Speed related; No Speed related

Il dataset originale consisteva 845772 incidenti stradalj con 12184
incidenti mortali e 633588 incidenti con feriffoiché i motociclisti sono piu
vulnerabilidegli altri conducentia causa della mancanzapiotezion in caso di
incidente, intalst udi o si ~ voluto porrestdtodatt e
coinvolto almeno un veicolo a due rugRowered twewheeleri PTW). |1l dataset
PTW-ISTAT consta di228997 osservazioniCome si osserva iitabella50, la
variabile di risposta € molto sbhilanciata, tdasse0 (incidenti con feriti) ha una
frequenza del 98.3%, mentre la classe 1 (incidenti mortali) ha una frequenza
d e 1.1%0

Tabella 50: Distribuzioni di classeper la variabile Severity

0 (Con feriti) 225017 98.26
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1 (Mortali) 3980 1.74
Totale 228997 100.00

Attraversoun processo di estrazione casuafiataset é stato suddiviso in due
dataset:

1 Training set Tabella51) costituito dal14237o0sservazioni pari al 49%
delle osservazioni totali;

Tabella 51: Distribuzioni di classedel training set per la variabile Severity

0 112250 9826
1 1987 1.74
Totale 114237 100.00

1 Holdout test (Tabella 52) costituito da 114760 pari 501% delle

osservazioni totali

Tabella 52: Distribuzioni di classedel dataset test per la variabile Severity

0 ' 11277 98.26
1 1993 1.74
Totale 114760 100.00
Per tale dataset sono stati s fLogima t i

nei seguenti casi:

Dataset originalsenza ricampionamento

Datasetbilanciato conSONCA usando ladistribuzione diprobabilita
triangolare

91 Dataset bilanciato con SONCA usando la distribuzione di probabilita
gaussiana.

5.1.1. Dataset originale

Albero di regressione senza il ricampionamento

In Figura31 e Figura32 sono riportati gli alberi di regressione senza bilanciare la
variabile di risposta.
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Severity Severity
Mode 0
_Categony % 0 ot
R _Lategory % 0
r 1 Epoo0 983 112250 o
w0000 | #1000 17 1en7 Moo :0.000 982 112767
1= 1,000 | Total 1000 114237 'm1o00 ! 21000 17 1993
[ ! ot ! ;| 1eoo Total 1000 114760
8 z
Road_type Road_type
Improve mlent=0.001 Impm\rem;m:o Qo1
2.0;4i0;3.0 10:6.0; 50 20-4'0-30 106050
Hode 1 Mode 2 Noc!e 7 Node 2
Category % n Category % n Categery % N Categery % N
mooi0 o34 11588 | |Wo000 o84 1006EZ S S
B1000  8A  e17 | [H1,000 14 1170 e
Total 10,9 12405 Total 59,1 101832 : : : *
ot I 5 ot Total 104 11397 Total 296 102863
SR is =
Impro\remlent=0.000 Improvement=0,000
oo 10 glg 1|o
Node 3 Node 4 Noc!eS Noc!e4
_LCategory % L _LCategory % . Category % n Category % n
Epoo0 945 9357 | |Mogoo s7a 1734
1,000 55 78| |M1000 124 z3s :f-ggg sanilodm :f-ggg soalets
Total 9.1 10436 Total 17 1969 * * * *
o ola T otal 87 10033 T otal 16 1984
Figura 3171 Albero di regressione per il training Figura32i Al bero di regres:¢
set senza ricampionamento set senza ricampionamento

In Tabella53 e Tabella54 sono riportate sia la matrice di confusione sia le misure

di prestazioni per entrambi i set dati, training e test.

Tabella 53: Matrice di confusione senza ricampionamento

_ 1 0 ~ Percent Correct
Training 1 0 1987 0.0%
0 0 112250 100.0%
Overall Percentage 0.0% 100.0% 98.3%
Holdout 1 0 1993 0.0%
0 0 112767 100.0%
Overall Percentage 0.0% 100.0% 98.3%

Tabella 54: Misure di performance senza ricampionamento

Training 1.00C 0.00C 1.00C 0.00C 0.00C 0.00C 0.00C 0.017 0.98¢
Holdout 1.00C 0.00C 1.00C 0.00C 0.00C 0.00C 0.00C 0.017 0.98¢ 0

Dai risultati ottenuti si osserva chiemodello tende a concentrarsi sulla
classe prevalente e ignorare gli eventi rarutte le  osservazioni che
appartengono alla clasesenoritariasono classificaerroneamente.
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Logit senza il ricampionamento

In Tabellab5s on o r i

Tabella 55:

Vari abi |l i semzmil ficémpignaraentd o n e

portate

e

var

abi

SR(1) -0.784 0.057 188859 1.000 0.000 0.457
zWeek_Dy(1) 0.344 0.049 48.848 1.000 0.000 1411
zSeason 23.668 3.000 0.000

zSeason(1) -0.258 0.069 14174 1.000 0.000 0.772
zSeason(2) 0.057 0.056 1.039 1.000 0.308 1.059
zSeason(3) -0.163 0.076 4,552 1.000 0.033 0.849
Lighting(1) 0.503 0.052 93.606 1.000 0.000 1.654
Road_type 1.070199 5.000 0.000

Road_type(1) 0.954 0.070 183626 1.000 0.000 2.597
Road_type(2) 1.278 0.116 120914 1.000 0.000 3.588
Road_type(3) 1.808 0.076 559.275 1.000 0.000 6.097
Road_type(4) 1.917 0.066 855.035 1.000 0.000 6.800
Road_type(5) 1.124 0.129 75.396 1.000 0.000 3.078
Alignment 43598 4.000 0.000

Alignment(1) 0.189 0.069 7.465 1.000 0.006 1.209
Alignment(2) -0.260 0.057 20.595 1.000 0.000 0.771
Alignment(3) -0.352 0.124 8.023 1.000 0.005 0.703
Alignment(4) 0.109 0.186 0.346 1.000 0.556 1115
Pavment 30.228 4.000 0.000

Pavment(1) -0.332 0.089 13952 1.000 0.000 0.718
Pavment(2) -1.115 0.273 16.692 1.000 0.000 0.328
Pavment(3) 0.227 0.465 0.238 1.000 0.626 1.254
Pavment(4) -0.387 1.011 0.146 1.000 0.702 0.679
Crash_type 377246  12.000 0.000

Crash_type(1) 1.581 0.157 101673 1.000 0.000 4.862
Crash_type(2) -0.436 0.169 6.636 1.000 0.010 0.647
Crash_type(3) 1514 0.235 41.662 1.000 0.000 4547
Crash_type(4) -16.940 22.639765 0.000 1.000 0.999 0.000
Crash_type(5) 0.950 0.123 59.823 1.000 0.000 2.585
Crash_type(6) -0.418 0.087 23.246 1.000 0.000 0.658
Crash_type(7) 1.623 0.185 76.709 1.000 0.000 5.068
Crash_type(8) 0.701 0.074 88.578 1.000 0.000 2.016
Crash_type(9) -0.581 0.087 44.765 1.000 0.000 0.559
Crash_type(10) 0.460 0.425 1.169 1.000 0.280 1584
Crash_type(11) 0.791 0.167 22.325 1.000 0.000 2.205
Crash_type(12) 1.340 0.145 85.306 1.000 0.000 3.819
Vehicle_Number 0.777 0.081 91.703 1.000 0.000 2174
Constant -5.631 0.193 848504 1.000 0.000 0.004

In

Tabella56 e Tabella57 sono riporate la matrice di confusione e le misure di

prestazioni

si a

per il

trai

ni

ng.
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Tabella 56: Matrice di confusionei Logit senza il icampionamento

_ 1 0 PercentCorrect
Training 1 0 1987 0.0%
0 0 112250 100.0%
Overall Percentage 0.0% 100.0% 98.3%
Holdout 1 1 1992 0.1%
0 0 112767 100.0%
Overall Percentage 0.0% 100.0% 98.3%

Tabella 57: Misure di performancei Logit senza ilricampionamento

Training 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.017 0.983
Holdout 0.999 0.000 1.000 0.001 0.000 0.000 0.022 0.017 0.983 0.792
In Figura34eTabella58s ono ri portate | a curva ROC
ROC.
. ROC Curve
0,84
2 087
& 0,4
0,24
0,0 T T T T
0o 02 04 05 0a 10
1 - Specificity

Figura33-Cur va ROC per | dhol dout set

Tabella58 Area sotto |l a curva ROC per | 6hol c

Lower Bound Upper Bound
0.792 0.005 0 0.782 0.802

Il modello stimato noostante abbian AUC pari a 0.792] modello presenta un
tasso di falsi negativi piuttosto alto, Fd-0.999, con valori di @nean=0.022.
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5.1.2. SONCA con distribuzione di probabilita triangolare

Il set di training e stato ricampionato utilizzando SONCA, con una distribuzione
delle probabilita di tipo triangolare. Fabella59 sono riportatde distribuzioni d

frequenzager il set di training.

Tabella 59: Distribuzioni di classeper il training set: SONCA e distribuzione di probabilita triangolare

0 2025 50.76
1 1964 49.23
Totale 3989 100.00

Albero di regressione coBONCA distribuzione di probabilita triangolare

In Figura34 e Figura35 sono riportati gli alberi di regressiotrainingholdout set

avendo implementatSONCA con distribuzione triangolare.

Figura351 Al ber o di regr es s B@NCAe detebuziohedtrfamgblateo ut s et :
In Tabella60 e Tabella61 sono riportate la matrice di confusione e le misure di

prestazioni sia per i t r aiimplementats e t .

SONCA
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_ Lower Bound Upper Bound

Tabella 60: Matrice di confusione- CART: SONCA

1 0 Percent Correct

Training 1 1358 606 69.1%

0 497 1528 75.5%

Overall Percentage 46.5% 53.5% 72.3%

Holdout 1 1303 690 65.4%

0 28670 84097 74.6%

Overall Percentage 26.1% 73.9% 74.4%

Tabella 61: Misure di performance - CART: SONCA
Training 0.30€ 0.24t 0.758 0.691 0.732 0.711 0.72z 0.277 0.722

Holdout 0.34€ 0.254 0.74€ 0.654 0.04:2 0.08z 0.69¢ 0.25€¢ 0.744 0.751

In Figura36 e Tabella62s ono r i
ROC.

portate | a curva

ROC Curve

0,8

o
)
i

Sensitivity

o
=
1

0,2

0,0 T
00

T
04 06

1 - Specificity
Figura36-Cur va ROC per | 6hol dout set
Tabella62 Area sotto | a curva ROC per

0.751 0.006 0 0.740 0.762

ROC

|l 6hol c

In tale modello si osserva che il tassocdsi positivi erroneamente classificati

come appartenenti alla classe negatiiainuisce FNqe passa infatti da 1 nel

modello senza ricampionamento &84%, si ha cosi una riduzione déb%.
Aumentano anche le altre misurepdirformancein particolare Gnean=0.68 e
AUC=0.751.
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Logit conSONCA distribuzione di probabilita triangolare

InTabella63s ono ri portate | e variabili nel
Tabella63 Vari abi |l i SONCGAlcandistribaziprie di prebabilita triangolare
B SE. Wad  df  Sig.  Exp®B)
SR(1) -0.698 0103 45594 1.000 0 0.498
zZWeek_Dy(1) 0.591 0.083 50.857 1.000 0 1.807
zSeason 56.812 3.000 0
zSeason(1) -0.112 0.109 1.056 1.000 0 0.894
zSeason(2) 0.575 0.089 41.499 1.000 0 1.776
zSeason(3) 0.039 0.120 0.104 1.000 1 1.039
Lighting(1) 0.786 0.088 79.461 1.000 0 2.194
Road_type 396.367 5.000 0
Road_type(1) 1.026 0.100 104614 1.000 0 2.789
Road_type(2) 1.287 0.215 35.824 1.000 0 3.623
Road_type(3) 1.929 0.148 170186 1.000 0 6.879
Road_type(4) 2.015 0131 235438 1.000 0 7.500
Road_type(5) 1.424 0.232 37.542 1.000 0 4.154
Alignment 37.647 4.000 0
Alignment(1) -0.226 0.126 3.194 1.000 0 0.798
Alignment(2) -0.471 0.087 29.685 1.000 0 0.624
Alignment(3) -0.662 0.177 14.031 1.000 0 0.516
Alignment(4) 0.268 0.344 0.603 1.000 0 1.307
Pavment 9.960 4.000 0
Pavment(1) -0.143 0.147 0.945 1.000 0 0.867
Pavment(2) -1.249 0.412 9.178 1.000 0 0.287
Pavment(3) 0.127 0.668 0.036 1.000 1 1.136
Pavment(4) -0.313 1.520 0.042 1.000 1 0.731
Crash_type 130174 11.000 0
Crash_type(1) 1.436 0.288 24.880 1.000 0 4.204
Crash_type(2) -0.573 0.241 5.632 1.000 0 0.564
Crash_type(3) 0.806 0.434 3.450 1.000 0 2.239
Crash_type(4) 0.660 0.217 9.221 1.000 0 1.935
Crash_type(5) -0.674 0.141 22.800 1.000 0 0.510
Crash_type(6) 1.968 0.416 22438 1.000 0 7.160
Crash_type(7) 0.654 0.135 23540 1.000 0 1.922
Crash_type(8) -0.589 0.117 25.456 1.000 0 0.555
Crash_type(9) 0514 0.692 0.553 1.000 0 0.598
Crash_type(10) 0.823 0.275 8.982 1.000 0 2.277
Crash_type(11) 1.021 0.273 13.965 1.000 0 2.776
Vehicle_Number 1.017 0.168 36.886 1.000 0 2.766
Constant -2.317 0.374 38.297 1.000 0 0.099

In Tabella64 e Tabella65 sono riportate la mete di confusione e le misure di
prestazioni sia per i t r aiimplementats e t
SONCA
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Tabella 64: Matrice di confusione - Logit: SONCA

1 0 Percent Correct
Training 1 1131 833 57.6%
0 509 1516 74.9%
Overall Percentage 41.1% 58.9% 66.4%
Holdout 1 1167 826 58.6%
0 31528 81239 72.0%
Overall Percentage 28.5% 71.5% 71.8%

Tabella 65: Misure di performance - Logit: SONCA

Training 0.424 0.251 0.749 0.576 0.690 0.628 0.657 0.336 0.664
Holdout 0.414 0.280 0.720 0.586 0.036 0.067 0.649 0.282 0.718 0.689

In Figura37 e Tabella66 sono riportate la curva ROCAgea sotto la curva ROC

ROC Curve

Sensitivity

T T
00 02 04 06 08 10

1 - Specificity

Figura 37- Curva ROC perl 6 h o | d-dagit: SGNECA

Tabella 66: Area sotto lacurva ROC perl 6 h o | d-&ART: SOBEA con distribuzione di
probabilita triangolare e m=4000

Lower Bound Upper Bound

0.689 0.006 0.000 0.678 0.701

Analogamente a quantasto per il CART, | Logit stimatq dopo aver
ricampionato il training set con SONQ#sando una distribuzione di probabilita
triangolare mostra dei miglioramentiln tale modellp si osserva chéNiae
diminuisce passada 1 nel modello senza&éampionamento a 814, si ha cosi una
riduzione del 58%. Aumentano anche le altre misure pérformance in
particolare Gmean#$.649e AUC=0.689,
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5.1.3. SONCA con distribuzione di probabilita gaussiana

Il set di training e stato ricampionato utilizzando SONEC#&,) una distribuzione
delle probabilita di tipo gaussiana. Tbella67 sono riportatde distribuzioni di

frequenzager il set di training.

Tabella 67: Distribuzioni di classeper il training set: SONCA e distribuzione di probabilita gaussiana

0 1006 51.54
1 946 48.46
Totale 1952 100.00

Albero di regressione coBONCA distribuzione di probabilitagaussiana

In Figura38 e Figura39 sono riportati gli alberi di regressiotrainingholdout set

avendo implementatSONCA con distribuziongyaussiana

Figura39i Al ber o di r egr etset: B@NCA e distebuziohefydussiardho u

In

Tabella68 e Tabella69 sono riportate la matrice di confusione e le misure di
prestazioni sia per i t r aiimplementats e t .
SONCA
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Tabella 68: Matrice di confusione- CART: SONCA

_ 1 ' 0 Percent Correct
Training 1 717 229 75.8%
0 120 886 88.1%
Overall Percentage 42.9% 57.1% 82.1%

Holdout 1 1231 762 61.8%
0 31111 81656 72.4%

Overall Percentage 28.2% 71.8% 72.2%

Tabella 69: Misure di performance - CART: SONCA

Training 0.24z 0.1¢ 0.881 0.75¢ 0.857 0.804 0.817 0.17¢ 0.821

Holdout 0.38z 0.27€ 0.724 0.61€ 0.03¢ 007z 0.66¢ 0.27¢ 0.72z 0.71Z

In Figura4d0e Tabella7/0s ono ri portate | a curva ROC
ROC.

ROC Curve

Sensitivity

T T T
00 02 04 06 08 10

1 - Specificity

Figura40-Cur va ROC per | 6hol dout set

Tabella70: Area sotto |l a curva ROC per | 6hol c

Lower Bound Upper Bound

0.701 0.723

0.712

0.006

In tale modello si osserva che il tassocdsi positivi erroneamente classificati

come appartenenti alla classe negatliminuisce, FNye passa da 1 nel modello

senza ricampionamento a 0.382, si ha cosi una riduzione del/Ai¥entano

ancte le altre misure dperformancein particolare @nean=0.669 e AUC=0.712.
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Logit conSONCA distribuzione di probabilitagaussiana

InTabella7ls ono ri portate | e variabild] nel
Tabella7l: Vari abi |l i SONCAlcdnelistribazipne di prebabilith gaussiana
Variabii B SE. Wad  df  Sig. = ExpB)
SR0) ~ -1180 0194 36854 1.000 | 0.000 0.307
Week_Dy0) 0.313 0.145 4,675 1.000 0.031 1.367

Season 67.639 3.000 0.000
Season(1) -1.394 0.174 64.204 1.000 0.000 0.248
Season(2) -0.412 0.151 7.436 1.000 0.006 0.662
Season(3) -0.807 0.202 15.878 1.000 0.000 0.446
Lighting(1) 0.555 0.154 12929 1.000 0.000 1.742
Area(l) -20286 12984444 0.000 1.000 0.999 0.000
Road_type 72532 5.000 0.000
Road_type(1) 1.268 0.154 67571 1.000 0.000 3.555
Road_type(2) 22058 12984444 0.000 1.000 0.999 3800591820604
Road_type(3) 23009 12984444 0.000 1.000 0.999 9832886063187
Road_type(4) 22401 12984444 0.000 1.000 0.999 53520993828
Road_type(5) 22055 12984444 0.000 1.000 0.999 378688547886
Crash_type 46,050 10.000 0.000
Crash_type(1) -0.685 0.464 2174 1.000 0.140 0.504
Crash_type(2) 0.782 0.333 5512 1.000 0.019 2.187
Crash_type(3) -1.126 0.734 2.356 1.000 0.125 0.324
Crash_type(4) -0.627 0.364 2.975 1.000 0.085 0.534
Crash_type(5) 0.008 0.213 0.001 1.000 0.971 1.008
Crash_type(6) 0.987 1.064 0.861 1.000 0.353 2.683
Crash_type(7) 1.280 0.231 30.792 1.000 0.000 3.595
Crash_type(8) 0.107 0.184 0.338 1.000 0.561 1113
Crash_type(9) -1.973 0.770 6.560 1.000 0.010 0.139
Crash_type(10) -0.647 0.498 1.685 1.000 0.194 0.524
2.666 0.460 33577 1.000 0.000 14.382
Involved_Vehicl€0)
Vehicle_Number -0.716 0.345 4.302 1.000 0.038 0.489
Constant 1.223 0.732 2.793 1.000 0.095 3.396
In Tabella72e

Tabella73 sono riportate la matrice di confusione e le misure di prestazioni sia
per il training setimgementatB®ONCAl 6 hol dout

Tabella 72: Matrice di confusione- Logit: SONCA

1 0 Percent Correct
Training 1 701 245 74.1%
0 287 719 71.5%
Overall Percentage 50.6% 49.4% 72.7%
Holdout 1 1373 620 68.9%
0 41557 71210 63.1%
Overall Percentage 37.4% 62.6% 63.2%
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Tabella 73: Misure di performance - Logit: SONCA

Training 0.25¢ 0.28¢ 0.71f 0.741 0.71C 0.728  0.728 0.272 0.727
Holdout 0.311 0.36¢ 0.631 0.68¢ 0.03Z 0.061 0.66C 0.36€¢ 0.63z 0.72Z

In Figura4l e Tabella74 sono riportate la curva ROCAgea sotto la curva ROC

ROC Curve

=)
=
I

Sensitivity

=
s
1

T T
00 02 04 05 08 10

1 - Specificity

Figura 41- Curva ROC perl 6 h o | d-dagit: SGNEA

Tabella 74: Area sotto la curva ROC perl 6 h o | d-&ART: SOBEA con distribuzione di
probabilita gaussiana

Lower Bound Upper Bound
0.722 0.006 0.000 0.710 0.734

Analogamente a quanto visto per il CART, il Logit stimato dopo aver
ricampionato il training set con SONCA usando una distribuzione di probabilita
gaussiana mostra dei miglioramentn tale modello, si osserva ChENiae
diminuisce passala 1 nel modello senza ricampionamento a 0.694, si ha cosi una
riduzione del 31%. Aumentano anche le altre misurepéiformance in
particolare Gmean®$.497e AUC=0.531.

5.1.4. Confronto dei risultati PTW

Confrontando i risultati del CART tra le due distribuzioni di frequenza

(Tabella75) si osservano risultation molto differenti. ©n la distribuzione di
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probabilita tiangolare FNie =0.346 per la distribuzione triangolare, mentre
FNrate =0.382 per la distribuziongaussianaPer la distribuzione triangolgré

tasso dicasi positivi erroneamente classificati come appartenenti alla classe
negativasi riduce del 6%, mentre per la distribuzione gaussiana si riduce del
61%. Contemporaneamente si ossech& | tasso di corretti positivi sono piu alti
usando una distribuzione di probabilita triangolare piuttosto che quella gaussiana
(TP;4t=0.664 vs TPrate=®18). | valori di Precision e fneasure non sono molto
differenti tra di loro, ma si osserva cheailori di Gmean e AUC sono piu alti per

la distribuzione triangolare.

Tabella 75: Confronto dei risultati PTW ISTAT - CART

Originale 1.00C 0.00C 1.00C 0.00C 0.00C 0.00C 0.00C 0.017 0.982 0.00C
SONCA 0.34€ 0.254 0.74€ 0.654 0.04: 0.08z 0.69¢ 0.25€ 0.744 0.751
(Triangolare)
SONCA 0.38z 0.27€ 0.724 0.61€¢ 0.03¢ 0.07z 0.66S 0.27¢ 0.722 0.71Z
(Gaussiana)

Diversamente dauantovisto per il CART, onfrontando i risultati del
Logit tra le due distribuzioni di frequenZdabella76), si osservano migliori
risultati con la distribuzione di probabilita triangolare, f&N=0.414 per la
distribuzione triangolare, mentre BN =0.311 per la distribuzione gaussiana,
anche i tassi di corretti positivi sono piu alti usando una distribuzione di
probabilita gaussiang TP,4c=0.586 vs TPrate=0.689I valori di Precision e ¥
measure non sono molto differenti tra di loro, ma si ossehe i valori di G

mean e AUC sono piu alti per la distribuzione gaussiana.

Tabella 76: Confronto dei risultati PTW ISTAT - Logit

Originale 0.99¢ 0.00C 1.00C 0.001 0.00C 0.00C 0.02z 0.017 0.98% 0.79Z
SONCA 0.414 0.28C 0.72C 0.58€¢ 0.03¢ 0.067 0.64¢ 0.28Z 0.71¢ 0.68¢
(Triangolare)
SONCA 0.311 0.36€ 0.631 0.68S 0.03Z 0.061 0.66C 0.36¢ 0.63z 0.72Z
(Gaussiana)
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Confrontando i risultati tra il CART e il Logit, si osserva che il CART
offre dei risultati migliori. Il CARTnon richiee alcuna assunzione sulla variabile
obiettivo e nemmeno con riguardo alle relazidra le variabili in esame si
impongono ipotesi spéctche. Tutto questaende la tecnicgpiu flessibile e
potenzialmentepiu efficiente delle metodologie tradizionali g e Cerioli,
2007).

5.2. A56 crashes - UniNa

| dati riguardanti gliincidenti stradali utilizzati in questlavorqg sono stati
acquisiti mediante la consultazione dei rapporti degli incidenti stradali reddtivi
periodo2006- 2011, presso la Sottosezione della Polizia Stradale di Fuorigrotta
Napoli, avvenutis u A5b Bangenziale di NapolLa raccolta delle informaani e

stata possibile grazie al previo rilasciouwhdutorizzazione del Ministero degli
Interni e la successiva richiesta di autorizzazione inviata al dirigente della sezione
Polizia Stradale di Napo& al Comandante della Sottosezione Polizia Stradiale
Napoli, la quale specificava che tutto sarebbe stato eseguito nel pieno rispetto

della normativa sulla privacy.

Tali dati riportanoper ciascun incidente,35 campi in cui sono presenti
tutte le informazioni contenute negi Pr ont uari o pee glil e a
accertament.i ur gent i relati vi agl i i n

Interni (Montella et al., 2012)Da tali informazioni sono state estratte 16 predittori

di natura mistgTabella77). La Tangenziale EEDv e st di Napol i
urbana (tipo A secondo il D. M. 5.11. 0
costruzione delle stradeo) costituita

ciascuna con tre corsie di marcia.

Il dataset originale consisteva di 236¢identi stradalipoichélo studio e
stato focalizzato sugli incidenti avvenuti in autostrada, non negli svincoli e nelle

aree limitrofe, sono stati analizzati 1831 incidenti.
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Tabella77: Descrizione del database A56 crashedJniNa

workday festivo;feriale

Fasce orario

Sezione trasversale Rilevato ; A raso; Trincea; Viadotto; Galleria

Geometria orizzontale Rettifilo; Curva

Dir. Curva dx; sx;

Raggio curva dimensioni curva [m]

Angolo di deviazione  ampiezza della curva [gon]

Fondo stradale Asciutto; Bagnato; Sdrucciolevole; Ghiacciato; Innevato

Meteo Sereno; Coperto; Pioggia; Grandine; Neve; Nebbia; Vento forte; Alt
llluminazione Giorno; Notte; Notte, con illuminazione artificiale

Tipo di incidente Frontale; Frontelaterale; Laterale; Tamponamento; Investimento

pedone; Investimento animale; Urto con veicolo fermo; Urto con
veicolo in sosta; Urto con ostacaocidentale in carreggiata;
Fuoriuscita; Frenata improvvisa; Caduta da veicolo; Ribaltamento il
carreggiata

Incidente secondario 1 se l'incidente & causato da incidente precedente; altrimenti O

Speed related 1 se almeno uno dei caimicenti coinvolti né'incidentee stato multato
per eccesso di velocita; altrimenti 0

Tipo di veicolo Auto; Pesante; Moto; Altro

Genere Maschio; Femmina; Nd;

Eta [18-25[; [25-45[; [4560[; [60-+H]

Come si osserva ifabella78, la variabiledi risposta e sbilanciata, la
classe0 (incidenti con feriti e con solo danni materiali) ha una frequenza del

93.1%, mentre la classe 1 (incidenti mortali) ha una frequen£a3®él

Tabella 78: Distribuzioni di classeper la variabile Severity

0 (Incidenti con feriti e con solo Danni materiali) 1688 93.11
1 (Incidenti Mortali) 125 6.89
Totale complessivo 181