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1. Wstep

Niezaleznie od tego, jak bardzo wyrafinowana metoda zostanie uzyta do zbu-
dowania modelu statystycznego, jakos$¢ tego modelu zalezy wprost od jakosci da-
nych wykorzystanych do jego wyznaczenia. Czgsto w rzeczywistych zbiorach da-
nych wystepuja pewne obserwacje, w ktoérych wartosci opisujacych je zmiennych
sa nietypowe. Wynika to ze specyfiki badanego zjawiska lub tez z réznego rodzaju
bledéw. Poniewaz obserwacje te moga mie¢ istotny wplyw na wyniki analizy,
wymagajq szczegolnej uwagi.

Metoda wektoréw nosnych (SVM — support vector machines), pierwotnie skon-
struowana jako metoda dyskryminacji, moze zosta¢ przeformutowana tak, aby reali-
zowala takze zadanie identyfikowania obserwacji oddalonych. W takim przypadku
jej dziatanie jest podobne w pewnym sensie do metod taksonomicznych (bezwzor-
cowych), gdyz polega ona na tym, ze traktujac caly zbiér uczacy jak zbiér obiektéw
nalezacych do jednej klasy, identyfikuje obszar przestrzeni, w ktérym skupione sa
poddane analizie obserwacje, tzn. identyfikuje nosnik wielowymiarowego rozkfadu,
ktérego realizacjami jest analizowany zbiér danych. Otrzymujemy w ten sposéb
funkcj¢ przyjmujaca warto$¢ zero w obszarach, w ktérych prawdopodobienstwo wy-
stapienia obserwacji jest bardzo male, i wartos¢ réwna jeden w obszarze bedacym
nosnikiem rozktadu. Funkcja ta identyfikuje obiekty oddalone.

Dyskryminacyjna metoda wektoréw nosnych nalezy do grupy metod odpor-
nych, tzn. ze wystgpowanie obserwacji nietypowych lub bigdnie sklasyfikowanych
w zbiorze uczacym nie wplywa znaczaco na jakos¢ otrzymanego modelu. W arty-
kule przedstawiono metode SVM przeformutowana tak, by identyfikowata obser-
wacje oddalone, oraz prébe empirycznego sprawdzenia, czy przeprowadzenie
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wstepnej identyfikacji i usunigcie obserwacji oddalonych poprawia jakos¢ dyskry-
minacji na zbiorze testowym.

2. Zadanie klasyfikacji bezwzorcowej metoda wektor6w nosnych
w przypadku jednej klasy

Niech dany bedzie zbidr uczacy D:{xl,...,xN}, gdzie x'eR?, dla

i=1,...,N. Zaktadamy ponadto, ze zbidr uczacy to realizacje niezaleznych zmien-
nych losowych o jednakowym rozkladzie P. Traktujemy wszystkie obserwacje ja-
ko nalezace do jednej klasy (klasy obiektow pochodzacych z rozkladu P). Zadanie
identyfikacji obiektéow oddalonych moze zosta¢ zrealizowane przez wyestymowa-
nie funkcji gestosci rozkladu P, lecz problem estymowania funkcji ggstosci wielo-
wymiarowego rozktadu jest problemem bardzo zlozonym. Ponadto nie zawsze pro-
blem ten ma rozwiazanie, gdyz zaklada si¢ wtedy, ze rozklad ma funkcj¢ gestosci,
co nie zawsze jest spetnione (zob. [Smola, Scholkopf 2002]).

Jak wspomniano we wprowadzeniu — wystarczy znalez¢ taki obszar C RY
wielowymiarowej przestrzeni danych, ktory spetnia warunek, ze niemal wszystkie
obserwacje wygenerowane z rozkladu naleza do C, a niemal wszystkie obiekty

niepochodzace z P naleza do dopelnienia zbioru C, czyli do R?\C. Gdy z gory
ustalimy frakcj¢ elementéw pochodzacych z P, ktéra ma naleze¢ do C, uzasadnio-
ne wydaje si¢ nazwanie zbioru C uogdlnionym kwantylem rozkladu P. Na tak wy-
znaczonym zbiorze C definiujemy w sposéb naturalny funkcje binarng identyfiku-
Jjaca obserwacje oddalone. Na ogét jednak nawet przy ustalonej frakcji obserwacji
zawartych w C, wskazanie takiego zbioru C nie jest jednoznaczne. Wyznaczenie
wigc zbioru C, korzystajac jedynie z informacji zawartej w zbiorze uczacym D, nie
jest zadaniem tatwym w pierwotnej przestrzeni danych RY, chocby ze wzgledu na
brak okreslenia dodatkowych, oczekiwanych wiasnosci zbioru takich, jak np. spdj-
nos¢ czy wypuklosé. Mozna poszukiwac zbioru C w z gory przyjetej klasie zbio-
réw pierwotnej przestrzeni RY, zakladajac, ze ma on zawieraé zbiér uczacy D i
jednoczesnie mie¢ najmniejsza z mozliwych miarg Lebesgue’a (np. w przypadku
R® poszukiwany bylby zbiér zawierajacy D, o najmniejszej objgtosci). Nadal jed-
nak nie mozna wskaza¢ sposobéw decydowania o tym jak, stosownie do problemu,
okreslaé przeszukiwang klas¢ zbioréw i w jaki sposéb znajdowa¢ w niej element
optymalny.

Ciekawym rozwigzaniem tego problemu jest propozycja wykorzystania techniki
stanowiacej podstawe metody wektoréw nosnych, ktéra polega na przeniesieniu
poszukiwania rozwiazania zadania w przestrzen o znacznie wyzszym wymiarze,
przy czym nieliniowa transformacja ¢ do przestrzeni o wigkszym wymiarze reali-
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zowana jest przez wybér pewnej funkcji jadrowej definiujacej iloczyn skalarny w
nowe;j przestrzeni cech (zob. [Vapnik 1998]). W tejze nowej przestrzeni wyznacza-
na jest hiperplaszczyzna dana réwnaniem:

B-o(x)-p=0, (1)
oddzielajaca poczatek uktadu wspodtrzednych od punktéw bedacych obrazami ob-
serwacji ze zbioru uczacego. By poszukiwana hiperplaszczyzna miata jednoznacz-
nie okreslone potozenie w przestrzeni, zaklada si¢ ponadto, ze jest ona optymalna
w tym sensie, ze maksymalizuje szerokos¢ marginesu m (zob. rys. 1). Réznica w
stosunku do pierwotnej, dyskryminacyjnej metody wektoréw nosnych jest taka, ze
zamiast oddzielania obiektéw réznych klas rozdzielane s punkty zbioru uczacego
(traktowane jak elementy jednej klasy) od zbioru jednoelementowego — poczatku
uktadu wspétrzednych. Dodatkowo zaktadamy, inaczej niz w dyskryminacji, ze hi-
perptaszczyzna optymalna nie przechodzi przez srodek marginesu, lecz jest poto-
zona na jego brzegu, od strony zbioru uczacego (rys. 1).

A 2.(x)

>
\\ \ﬁ-ﬂx)—p=0

Rys. 1. Optymalna (maksymalizujaca margines m) hiperptaszczyzna oddzielajaca poczatek uktadu
wspotrzednych od obrazéw obserwacji ze zbioru uczacego w nowej przestrzeni cech. Ponadto na

jednym przykiadzie zilustrowano konsekwencje wprowadzenia zmiennych ¢, ostabiajacych

zalozenie, 2e wszystkie obserwacje ze zbioru uczacego maja by¢ poprawnie sklasyfikowane przez model
Zrédto: opracowanie wiasne.

Korzysci z zastosowania takiego podejscia sa nastepujace:

1. Zaimplementowane w metodzie SVM zadanie optymalizacyjne rozwiazuje
problem znalezienia zbioru o minimalnej ,,objetosci”.

2. Wybdr klasy zbioréw, w ktérej wyznaczany bedzie zbiér C, odbywa si¢
przez wybdr funkcji jadrowej, co znacznie ulatwia uzytkownikowi postugiwanie
si¢ metoda, zmniejsza arbitralno$¢ decyzji o wyborze klasy, a jednoczesnie gwa-
rantuje, ze wybrana klasa pozostaje bardzo liczna i réznorodna.
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3. O wiasnosciach takich, jak wypuktos¢ lub spéjnos¢, wzglednie o tym, w ja-
kim stopniu dopuszczamy, by wyznaczony zbiér nie speinial tych warunkéw, de-
cyduje uzytkownik przez wybér parametréw metody SVM (zob. rys. 2).
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Rys. 2. Zaprojektowany do sprawdzania wtasnosci metod wielowymiarowej analizy statystycznej
zbiér danych Smiley (w lewym gémym rogu), wygenerowany komputerowo za pomocg biblioteki
mlbench pakietu statystycznego R, oraz trzy warianty uogélnionego kwantyla badanego rozktadu,
rézniace si¢ pod wzgledem spéjnosci. Otrzymano je w wyniku zastosowania metody SVM z
parametrem v = 0,01 oraz réznymi wartosciami parametru y funkcji jadrowej Gaussa
Zrédto: opracowanie whasne,

4. Mechanizm regularyzacji, kontrolujacy kompromis mig¢dzy stopniem dopa-
sowania koncowego modelu do danych ze zbioru uczacego a stopniem zlozonosci
modelu, odpowiedzialny jest za stopien zlozonosci (gtadkosci) funkcji opisujace;j
brzeg zbioru C.
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Przez analogi¢ do przypadku dyskryminacji zbioréw za pomoca metody wekto-
row nosnych z parametrem v przedstawiony problem mozna formalnie zapisa¢ w
postaci zadania optymalizacji wypuklej [Smola, Scholkopf 2002]:

N TP ] w
g o s

£20, popx)2p-&, i=1,...N,
gdzie ve[0,1] jest parametrem mechanizmu regularyzacji, za pomocg ktérego
uzytkownik okresla gérna granice frakcji obiektéw ze zbioru uczacego, ktére moga
zosta¢ sklasyfikowane jako obserwacje oddalone (niepochodzace z rozkiadu P).
Podobnie jak przy zadaniu dyskryminacji powyzszy problem optymalizacyjny
mozna rozwigza¢ metoda mnoznikéw Lagrange’a, przeksztalcajac go do postaci
dualnej, otrzymujac koncowa postaé¢ funkcji identyfikujacej obserwacje oddalone:

()

G(x)=sign[B- p(x)— p] =sign| Y aGe(x')- @) p |=sign| D" KK x)-p|,()
ielgy elgy
gdzie przez ; oznaczono wspétczynniki Lagrange’a, przez K(x' x)- funkcje ja-
drowa definiujaca iloczyn skalarny w nowe;j przestrzeni cech, a zbior:
Igy ={ie {l,...,N}:aI- >0} ={ie {1,...,N}:)|(i jest wektorem nosnym},

jest zbiorem indekséw wskazujacych wektory nosne. Tak zdefiniowana funkcja G(x)

przyjmuje warto$¢ —1 dla obserwacji oddalonych i wartos¢ 1 dla obserwacji pochodza-
cych z rozkladu P (tj. dokladniej — pochodzacych z uogélnionego kwantyla).

Jak wykazano w pracy [Trzg¢siok 2004] najlepsze rezultaty w zadaniach dys-
kryminacji daje metoda wektoréw nosnych z funkcja jadrowa Gaussa:

K(u,v)=exp(-Ju-v|[>), @)
z odpowiednio dobrang wartoscig parametru % oraz wielomianowa funkcja jadrowa:
Ku,v)=pu-v+6)?¢, d=12,..., 5)

w ktorej kluczowe znaczenie dla jakosci modelu ma wybér stopnia wielomianu d.

Rysunek 2. przedstawia zbiér danych Smiley, wygenerowany komputerowo za
pomoca procedury zawartej w bibliotece mlbench pakietu statystycznego R
(zob. [Leisch 2004]). Biblioteka ta zawiera wiele réznych zbior6w danych standar-
dowo wykorzystywanych do analizy wiasnosci metod wielowymiarowej analizy
statystycznej. Zbior Smiley uzyto wylacznie w celu zilustrowania efektu zastoso-
wania metody SVM do wyznaczenia uogélnionego kwantyla dla réznych wartosci
parametru ¥ funkcji jadrowej Gaussa.

Na przedstawionym przykladzie widac, ze metoda SVM pozwala, przy odpo-
wiednim doborze parametréw, na bardzo precyzyjne wyznaczenie nieliniowej hiper-
powierzchni ograniczajacej obszar uogdlnionego kwantyla, a wybdr wartosci pa-
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rametréw metody bezposrednio wplywa na sp6jnosé obszaru 1 zdolnos¢ modelu do
poprawnego identyfikowania nowych obserwacji spoza rozktadu P.

3. Badanie wplywu usunigcia ze zbioru uczgcego obserwacji oddalonych
na jakos¢é modelu dyskryminacji

W algorytmie dyskryminacyjnej metody wektoréw nos$nych wprowadzone sa
zmienne & uelastyczniajace metod¢ na wypadek wystgpowania w zbiorze ucza-
cym obserwacji blednie sklasyfikowanych. Z tego wzgledu metoda SVM uznawa-
na jest za metode odporng na wystgpowanie szumu i obserwacji oddalonych. W
szczegdlnosci wiadomo, ze obserwacje oddalone sa przez algorytm metody SVM
identyfikowane jako wektory nosne i jako takie maja kluczowe znaczenie dla poto-
zenia optymalnej hiperptaszczyzny rozdzielajacej klasy, a tym samym — dla postaci
funkcji dyskryminujacej. Dodajmy dla porzadku, ze zbiér wektoréw nosnych
obejmuje nie tylko obserwacje oddalone, ale rowniez obiekty lezace na brzegu
marginesu lub obiekty lezace we wngtrzu marginesu, lecz po ,,wlasciwe;j” stronie
hiperplaszczyzny rozdzielajacej (zob. [Cristianini 2000]).

Wystgpowanie w zbiorze uczacym obserwacji oddalonych jest czgsto traktowa-
ne przez uzytkownika za zjawisko negatywne, mogace niekorzystnie wptywac na
zdolnos¢ modelu do poprawnego klasyfikowania nowych obiektéw. Zasadne wigc
wydaje si¢ podjecie proby empirycznego sprawdzenia, czy zidentyfikowanie ob-
serwacji oddalonych metoda wektordw nosnych oraz usunigcie tych obserwacji ze
zbioru uczacego spowoduja poprawg jakosci modelu dyskryminacji.

W analizie wykorzystano cztery zbiory rzeczywistych danych z biblioteki m1-
bench. Sa to zbiory: Sonar (zawierajacy 208 obserwacji, reprezentujacych 2 kla-
sy, charakteryzowanych przez 61 zmiennych), Glass (zawierajacy 214 obserwacji,
reprezentujacych 7 klas, charakteryzowanych przez 10 zmiennych), Satellite (za-
wierajacy 6435 obserwacji, reprezentujacych 6 klas, charakteryzowanych przez 37
zmiennych), Vehicle (zawierajacy 846 obserwacji, reprezentujacych 4 klasy, cha-
rakteryzowanych przez 19 zmiennych).

W kazdym ze zbioréw wydzielono na uzytek dyskryminacyjnej metody SVM
czgs$¢ uczaca (zawierajaca 66% obiektow) i testowa (pozostale 34%). Nastgpnie w
kazdym zbiorze uczacym z osobna dokonano identyfikacji obserwacji oddalonych
metoda wektoréw nosnych, traktujac wszystkie obiekty badanego zbioru jak ob-
serwacje jednej klasy. Na tym etapie parametry metody ustalano przez przeszuka-
nie odpowiednio duzego zakresu ich dopuszczalnych wartosci tak, by otrzyma¢ z
goéry zatozona (arbitralnie) frakcj¢ obserwacji oddalonych (uogélniony kwantyl).
Zbior obserwacji oddalonych oznaczono przez O. W kolejnym kroku zbudowano
modele dyskryminacji w dwdéch wersjach: na petnym zbiorze uczacym D oraz na
zmodyfikowanym zbiorze uczacym D\Q, powstalym przez usunigcie zidentyfiko-
wanej wczesniej grupy obserwacji oddalonych. Dobér parametrow metody na tym
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etapie odbywal sie przez przeszukiwanie pewnego zakresu mozliwych ich wartosci
z minimalizacja btedu klasyfikacji liczonego metoda sprawdzania krzyzowego na
zbiorze uczacym. W ostatnim etapie badania dokonano oceny jakosci modeli
w obu wersjach przez obliczenie ich btedéw klasyfikacji na wyréznionym wcze-
$niej zbiorze testowym. Otrzymane wyniki przedstawia tab. 1.

Tabela 1. Bigdy klasyfikacji metody wektoréw nosnych dla réznych zbioréw danych, dla modeli

zbudowanych na catym zbiorze uczacym D (w pierwszym wierszu) i modeli zbudowanych na zbiorze
uczacym D\O, z ktérego usunigto zidentyfikowane wczesniej obserwacje oddalone

Nazwa Sonar Glass Satellite Vehicle
Biad klasyfikacji modelu zbudowanego na D 1,4% 6,6% 11,1% 17,4%
Btad klasyfikacji modelu zbudowanego na D\O 2,8% 5.5% 11,4% 18,7%
Frakcja obserwacji oddalonych 18% 6% 13% 10%

Zrédto: opracowanie whasne.

Whbrew przypuszczeniu, ze obecnos¢ obserwacji oddalonych wplywa negatyw-
nie na jako$¢ modelu, okazuje sig, iz usunigcie obiektéw zidentyfikowanych jako
obserwacje oddalone moze nawet zwigkszy¢ blad klasyfikacji. W przeprowadzo-
nym badaniu sytuacja taka wystapila az trzykrotnie. Wprawdzie wzrost btedu byt
nieznaczny, lecz potwierdza to hipotezg¢, ze dyskryminacyjna metoda wektorow
nosnych nalezy do grupy metod odpornych na wystgpowanie w zbiorze uczacym
obserwacji nietypowych i blednie sklasyfikowanych. Ponadto, poniewaz obserwa-
cje te s3 w metodzie traktowane jako wektory nosne, czyli obiekty decydujace o
postaci funkcji klasyfikujacej, w zasadzie mozna wnioskowaé, ze wrecz nie nalezy
ich usuwa¢ ze zbioru uczacego, gdyz zawieraja informacje o specyfice badanego
zjawiska. Jedyny przypadek poprawienia jakosci modelu w wyniku usunigcia ob-
serwacji oddalonych odnotowano dla zbioru Glass i dotyczy sytuacji, gdy usunigte
obserwacje nietypowe stanowily zaledwie 6% liczebnosci zbioru uczacego. Po-
prawa jakosci modelu nie byla jednak znaczna (zaledwie o 1%).

4. Podsumowanie

Metoda wektoréw nosnych, oprécz zastosowania w zagadnieniach dyskrymina-
cji i regresji, moze by¢ wykorzystana do wyznaczania uogélnionego kwantyla roz-
kiadu i co za tym idzie — do identyfikacji obserwacji oddalonych. Przeprowadzone
badania wskazuja jednak, ze takie stosowanie metody jest zasadne wylacznie wte-
dy, gdy identyfikacja obserwacji oddalonych jest celem samym w sobie, tzn. gdy
metodami eksploracyjnymi chcemy pozyska¢ wiedz¢ o badanym zjawisku z da-
nych, szczegélnie uwzgledniajac informacje zawarte w obserwacjach charaktery-
stycznych, nietypowych. Mozliwos¢ uzyskania bardzo réznorodnych postaci ob-
szaréw bedacych uogélnionym kwantylem, nieliniowos¢ funkcji opisujacych hi-
perpowierchni¢ wyznaczajacq ten obszar oraz mozliwos¢ otrzymania zbioréw nie-
spojnych to istotne zalety przedstawionego podejscia. Dla badacza jest bardzo

356



wazne, ze przed zastosowaniem metody wektoréw nosnych nie musi, a wrecz nie
powinien wykorzystywa¢ wstgpnych procedur przygotowujacych zbiér danych do
dalszej analizy, polegajacych na usuwaniu obiektéw nietypowych, gdyz na ogét
obiekty te zawieraja cenne i unikatowe informacje, ktére algorytm metody wekto-
réw nos$nych potrafi wykorzystaé, generujac model charakteryzujacy si¢ mniej-
szymi bledami klasyfikacji.
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NOVELTY DETECTION WITH SUPPORT VECTOR MACHINES

Summary

Support Vector Machines (SVM) are considered as a robust tool for classifica-
tion. This method is designed for being able to deal with outliers. In the paper Sup-
port Vector Machines for single-class problems are presented and the impact of
removing previously identified outliers on the classification test set error is ana-
lyzed on benchmarking data sets.
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