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Streszczenie

Uczenie klasyfikatorow jest podstawowym obszarem badawczym w nadzorowanym ucze-
niu maszynowym zajmujacym sie automatyczna konstrukcja systeméw zdolnych do przy-
pisywania instancji testowych do predefiniowanych klas na podstawie zbioru danych [7].
Tak ogdlnie postawiony problem doprowadzil do opracowania licznych algorytmoéw, ktére
sa szeroko wykorzystywane w wielu obszarach, takich jak rekomendacja produktéw [18],
identyfikacja autorstwa [10] czy filtrowanie wiadomosci [1]. Pomimo znaczacych sukce-
sow w licznych zastosowaniach, pewne problemy wciaz pozostaja otwarte i utrudniaja
powszechne wykorzystanie metod uczenia maszynowego w specyficznych, a zarazem waz-
nych dziedzinach zastosowan. Jednym z takich probleméw jest problem uczenia z danych
niezbalansowanych [20, 13].

Zbiér danych nazywamy niezbalansowanym jesli zawiera on klasy o réznych liczno-
Sciach, a co najmniej jedna z klas nie jest dostatecznie dobrze reprezentowana [5]. Te
niedoreprezentowane klasy nazywamy klasami mniejszosciowymi, a ich skuteczne rozpo-
znawanie jest kluczowe w wielu praktycznych problemach takich jak analiza wydzwieku
tekstu, automatyczna konstrukcja graféw czy analiza danych medycznych. Przeciwnie
do oczekiwan praktykéw preferujacych wysoka trafnoéé rozpoznawania klas mniejszoscio-
wych, klasyczne metody uczenia maszynowego konstruuja klasyfikatory dobrze rozpozna-
jace przede wszystkim klasy wiekszosciowe. W ekstremalnych przypadkach skonstruowany
klasyfikator catkowicie ignoruje klasy mniejszo$ciowe, nie bedac w stanie zaklasyfikowaé
do nich zadnego przyktadu testowego [14].

Poczatkowo sadzono, ze to niepozadane zachowanie systeméw uczacych sie wynika je-
dynie z poziomu niezbalansowania (ang. imbalance ratio), czyli ze znacznej rozbieznosci
pomiedzy wielko$ciami klas w zbiorze treningowym. Jednakze pdzniejsze analizy eks-
perymentalne wykazaly, ze dla niektérych prostych probleméw klasyfikacyjnych poziom
niezbalansowania klas nie ma prawie zadnego wplywu na ostatecznie skonstruowany kla-
syfikator [11, 17]. Zaobserwowano, ze poziom niezbalansowania wplywa na konstrukcje
klasyfikatoréw i znaczaco pogarsza rozpoznawanie klas mniejszosciowych jedynie wtedy,
gdy wystepuje razem z innymi czynnikami trudnoéci danych (ang. data difficulty fac-
tors) [12, 17, 15]. Czynniki trudnosci danych mozna podzieli¢ na czynniki globalne, ktére
wplywaja na wszystkie przyktady w zbiorze danych oraz czynniki lokalne, ktore dotycza
tylko pewnego podzbioru instancji. Przykladem globalnego czynnika trudnosci danych
jest omawiany poziom niezbalansowania klas, natomiast nakltadanie sie klas, dekompozy-
cja klasy na podkoncepty czy znaczna liczba obserwacji odstajacych to typowe przyktady



czynnikéw lokalnych.

Ze wzgledu na duze znaczenie praktyczne uczenia z danych niezbalansowanych, do
jego rozwiazania zaproponowano wiele specjalistycznych metod, ktére mozna podzieli¢ na
metody algorytmiczne, metody modyfikujace rozklad danych oraz metody kosztowe [2, 8].
Metody algorytmiczne probujg rozwigzaé trudnosci zwigzane z konstrukcja klasyfikatoréw
z danych niezbalansowanych poprzez dostosowanie do nich istniejacych systemoéw uczacych
sie. W przeciwienstwie do tych metod, ktére skupiaja sie na modyfikacji konkretnych algo-
rytméw, metody modyfikujace rozklad danych sg uniwersalne i niezalezne od wybranego
algorytmu uczacego. Metody te modyfikuja niezbalansowany zbiér danych w taki sposob,
aby uruchomiony na nim algorytm uczacy osiagal lepsze wyniki na klasie mniejszosciowe;j.
Ostatnia grupa metod wykorzystuje algorytmy uczenia sie z kosztami (ang. cost-sensitive
learning) koncentrujac konstrukcje systemu klasyfikacyjnego na klasach mniejszosciowych
poprzez przypisanie ich przyktadom wyzszych kosztéw blednej klasyfikacji.

Prawie wszystkie metody wchodzace w sklad wyzej wymienionych kategorii zostaly
zaprojektowane jedynie dla niezbalansowanych probleméw klasyfikacji binarnej. Niemniej
jednak zjawisko niezbalansowania klas wystepuje rowniez w wieloklasowych zbiorach da-
nych. Na przyklad w zastosowaniach medycznych mozemy tworzy¢ klasyfikator, ktory au-
tomatycznie wyrdznia nagte przypadki wsrdd pacjentéw zglaszajacych sie do Szpitalnego
Oddzialu Ratunkowego. Jednakze szpital moze by¢ zainteresowany nie tylko identyfikacja
pilnych przypadkow, ale takze wykrywaniem przypadkow ktore powinny by¢ leczone przez
lekarzy pierwszego kontaktu lub pacjentéw ktérych leczenie powinno byé prowadzone w in-
nych szpitalach (np. z powodu braku wyspecjalizowanego oddziatu). Taki problem byltby
niezbalansowany, poniewaz, jak pokazuja badania przeprowadzone w USA, pacjenci kté-
rzy powinni by¢ leczeni przez lekarzy pierwszego kontaktu stanowia ponad 80% wszystkich
przypadkéw na tego typu oddziatach. Przedstawiony problem klasyfikacji ma dwie klasy
mniejszosciowe, ale w praktyce wystepuja réwniez problemy z kilkoma klasami wiekszo-
Sciowymi lub zaréwno z wieloma klasami wiekszo$ciowymi jak i mniejszo$ciowymi [4].

Nieliczne zaproponowane metody dla probleméw wieloklasowych ograniczaja sie do de-
kompozycji probleméw na problemy binarne oraz inne wyspecjalizowane metody, w zde-
cydowanej wiekszosci adaptacje binarnych metod przetwarzania wstepnego. Te proste
modyfikacje metod binarnych nie uwzgledniaja jednak bardziej ztozonych relacji, jakie po-
jawiaja sie miedzy klasami w wieloklasowych problemach niezréwnowazonych i nie radza
sobie z dodatkowymi zrédtami trudnosci zidentyfikowanymi przez praktykéw. Co wiecej,
dotychczasowo przeprowadzone teoretyczne i eksperymentalne analizy czynnikéw trud-
nosci uczenia z danych niezrownowazonych, z nielicznymi wyjatkami, réwniez dotycza
probleméw binarnych, a ich wynikéw nie mozna bezposérednio odnieé¢ do danych wielo-
klasowych [15, 19, 16].

Na podstawie powyzszych przestanek sformutowano nastepujaca hipoteze niniejszej

rozprawy:

Mozna zaproponowaé nowe metody konstrukeji klasyfikatoréw dla wieloklasowych
danych niezbalansowanych, ktore beds uwzglednia¢ informacje o zrédtach trudno-
Sci zwiazanych z rozkladem danych zaréwno na poziomie lokalnym jak i bardziej
globalnym.

Powyzsza hipoteze zweryfikowano poprzez przeprowadzenie eksperymentalnej analizy Zré-



det trudnosci w wieloklasowych niezbalansowanych zbiorach danych oraz zaproponowaniu
metody ich identyfikacji w rzeczywistych zbiorach danych. Ponadto, zaproponowano nowe
metody klasyfikacji wykorzystujace wykryte czynniki trudnosci, ktérych skutecznosé zo-
stala zbadana zaréwno na typowo wykorzystywanych w pracach badawczych zbiorach
danych z repozytoriéw UCI i KEEL, jak i na zbiorach danych z wybranego obszaru zasto-
sowan (klasyfikacja wydzwieku). W szczegdlnodci zrealizowano nastepujace zadania:

e W celu wykonania eksperymentalnej analizy Zrodet trudnosci w wieloklasowych da-
nych niezbalansowanych, zaproponowano i zaimplementowano generator sztucznych
danych, ktory pozwolit na zbadanie wptywu réznych czynnikéow trudnosci na jakosé
predykcji standardowych algorytméw uczacych oraz poréwnanie ich z wynikiem kla-
syfikatora optymalnego (tzw. klasyfikator Bayesa) [7].

Przeprowadzona analiza wskazala na znaczacy wpltyw nakladania sie klas, a w szcze-
gblnosci, ze zwiekszanie nakltadania sie klas ma bardziej znaczacy wplyw na jakosé
klasyfikacji niz zwiekszanie poziomu niezbalansowania. Wykazano réwniez, ze dane
z wieloma klasami mniejszosciowymi sa trudniejsze niz z wieloma wiekszoSciowymi
oraz ze nakladanie sie klas mniejszosciowych i wiekszo$ciowych bardziej obniza jakosé
predykcji niz naktadanie sie klas mniejszo$ciowych. Eksperymenty uwypuklity réw-
niez szczegdlng role klas posrednich, dotychczas rzadko omawianych w literaturze,
m.in. pokazano zréznicowany wplyw naktadania sie¢ klasy posredniej na wydajnosé
klasyfikacji, ktéry zalezy od tego, na jakiego typu klase sie naklada.

e Zaprezentowano metode wykrywania czynnikéw trudnosci danych poprzez analize
poziomoéw bezpieczenstwa przykladéw w rzeczywistych zbiorach danych. Propono-
wana definicja poziomu bezpieczenstwa zawiera wspoélczynniki podobienstwa klas,
ktére moga modelowaé wzajemne relacje miedzy klasami. W szczegdlnosci moga
one uchwyci¢ zmienng role klas poérednich. Pokazano réwniez, ze metoda ta jest
pomocna w ocenie trudnosci rzeczywistych, wieloklasowych zbioréw niezbalansowa-
nych.

o Zaprojektowano metode wstepnego przetwarzania danych, Similarity Oversampling
and Undersampling Preprocessing (SOUP), ktéra wykorzystuje wnioski z przeprowa-
dzonej wczesniej eksperymentalnej analizy czynnikéw trudnosci. Metoda ta na pod-
stawie obliczonych wczesniej stopni bezpieczenstwa przyktadéw, ukierunkowuje swoje
dziatanie na konkretne czesci zbioru danych. SOUP poprzez nadlosowanie bez-
piecznych przyktadéw mniejszosciowych i odlosowanie przykladow wiekszosciowych
ze strefy nakladania sie klas, konstruuje nie tylko zbalansowany zbiér danych, ale row-
niez zbidr, z ktérego tatwiej mozna nauczyé klasyfikatory o wysokiej jakosci rozpo-
znawania klas mniejszosciowych.

Przeprowadzona ocena eksperymentalna na 15 rzeczywistych i 4 sztucznych zbiorach
danych wykazata, ze SOUP uzyskuje na metryce G-mean lepsze wyniki niz inne
metody wstepnego przetwarzania, takie jak Global-CS [21] czy Static-SMOTE [6].
Uzyskane réznice byly statystycznie istotnie wg. sparowanych testéw rangowych Wil-
coxona ze standardowym progiem istotnosci tj. & = 0.05. Co wiecej, pojedynczy
klasyfikator skonstruowany na przetworzonym przez SOUP zbiorze danych uzyskal
nizsza (tj. lepsza) $rednia range w tescie Friedmana niz popularne, wyspecjalizowane
zespoly klasyfikatorow, ktére dekomponuja problem wieloklasowy do serii probleméw



binarnych i stosuja w ramach nich binarne techniki nad- i od-losowania.

Zaproponowano dwa nowe algorytmy konstrukcji zespotow klasyfikatoréw, ktore roz-
szerzaja algorytm bagging [3] dla wieloklasowych niezbalansowanych zbioréw danych.
Pierwszy algorytm, Multi-class Roughly Balanced Bagging (MRBBag), jest rozsze-
rzeniem algorytmu Roughly Balanced Bagging [9] dla binarnych danych niezbalan-
sowanych, ktory okazat si¢ uzyskiwaé¢ bardzo dobre wyniki na ztozonych binarnych
problemach niezbalansowanych, pomimo braku bezposredniego brania pod uwage
czynnikéw trudnosci danych. Drugi zaproponowany algorytm wykorzystuje z kolei
metode obliczania poziomoéw bezpieczenstwa do identyfikacji czynnikéw trudnosci
danych, stosujac technike SOUP i integrujac ja z zespolem typu bagging (SOUP-
Bagging).

Eksperymenty przeprowadzone na kilkunastu zbiorach danych wykazaly, ze obie
metody oferuja lepsza jakosé klasyfikacji pod wzgledem miary G-mean niz metody
dekompozycji, klasycznie stosowane dla wieloklasowych probleméw niezbalansowa-
nych. Jednakze metoda wykorzystujaca informacje o czynnikach trudnoéci tj. SOUP-
Bagging uzyskalta lepsze wyniki niz MRBBag. Co wiecej, nawet pojedynczy klasy-
fikator wytrenowany na zbiorze danych wstepnie przetworzonym za pomoca SOUP
rowniez przewyzszyl zesp6t MRBBag w sensie Sredniej rangi w tescie Friedmana.

Wreszcie, pokazano przydatnosé proponowanych metod w jednym z wymagajacych
obszarow zastosowan, jakim jest analiza wydzwieku. Przeprowadzono eksperymenty
na 12 zréznicowanych zbiorach tekstow, wérdd ktorych byly zaréwno krotkie opinie
z sieci spoleczno$ciowych jak i profesjonalne recenzje, oraz na dwoch typach repre-
zentacji tekstu. Na niskowymiarowej reprezentacji recznie stworzonych wyspecjali-
zowanych cech, SOUP-Bagging uzyskal najlepsze wyniki sposréd badanych metod.
7 kolei MRBBag uzyskatl nieco lepsze wyniki na wielowymiarowej reprezentacji au-
tomatycznie uczonych cech metodami semantyki dystrybucyjnej.

Warto nadmieni¢, ze podjeto rowniez pewne wysitki majace na celu popularyzacje
zaproponowanych metod. Jednym z rezultatéw tych staran jest biblioteka openso-
urce dla jezyka Python, kompatybilna z biblioteka sklearn®.
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