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Rozdziat 1
Obliczenia granularne w przetwarzaniu danych
niezbalansowanych

Katarzyna Borowska
Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka

Streszczenie: Dane niezbalansowane od ponad dwdch dekad stanowia jeden z naj-
bardziej interesujacych probleméw eksploracji danych. Najnowsze badania wyka-
zaly, ze zagadnienie to nie powinno by¢ rozpatrywane jedynie w kontekscie defi-
cytu informacji o jednej z klas. W rzeczywistosci spadek jakosci standardowych

klasyfikatoréw w zetknieciu z tego typu zbiorami danych wiaze sie przede wszyst-
kim z wysoka ztozonoscig rozkladu danych. Zlozonos¢ ta wzrasta, gdy w charak-
terystyce danych pojawiaja sie dodatkowe trudnosci, takie jak dekompozycja klas,
niejednoznaczno$¢ strefy brzegowej oraz wystepowanie szumu. Wymaga to zasto-
sowania dedykowanych rozwiazan, w szczegélnosci uwzgledniajacych lokalna

charakterystyke rozktadu. Niniejsza praca opisuje algorytm RGA, ktéry wyko-
rzystuje granule informacyjne i zbiory przyblizone do ukierunkowanego mody-
fikowania zbioru uczacego oraz proponuje automatyzacje doboru parametréw.
Przeprowadzone eksperymenty dowiodly wysokiej skuteczno$ci zaproponowanej

metody w poréwnaniu z podobnymi technikami.

Stowa kluczowe: dane niezbalansowane, przetwarzanie wstepne danych, oblicze-
nia granularne, granule informacyjne, zbiory przyblizone, SMOTE

Wprowadzenie

Rozwoj technologii jest obecnie szybki jak nigdy dotad. Spektakularne wynalazki,
o ktérych dawniej nikt nawet nie marzyl, staja sie czescia naszej codziennosci. Roboty,
autonomiczne pojazdy, asystenci glosowi, zaawansowana diagnostyka medyczna, tele-
chirurgia, biodruk 3D, inteligentne domy, rozszerzona rzeczywistos¢ to tylko nieliczne
przyklady dziedzin, ktére w bardzo spektakularny sposéb rozwinety si¢ w ostatnim
czasie. Kazda z nich korzysta z szeroko pojmowanej sztucznej inteligencji. Ta za$
opiera si¢ przede wszystkim na zgromadzonych danych. Wydobywanie cennej wie-
dzy z danych jest ztozonym procesem, wymagajacym eksperckiej wiedzy, doswiad-
czenia oraz odpowiednio przygotowanych i wdrozonych technik. Niestety, nawet naj-
bardziej kompetentni badacze napotykaja w trakcie eksploracji danych na problemy,
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ktore niejednokrotnie wynikaja z samej natury danych [22]. Wérdd takich proble-
mow szczegodlnie interesujgcy i dominujacy pod wzgledem czestosci wystepowania
jest problem danych niezbalansowanych. Dane tego typu charakteryzuja si¢ znaczna
dysproporcja liczebnosci probek reprezentujacych poszczegdlne klasy. W praktyce
oznacza to, ze nie udalo sie pozyskac¢ dostatecznych informacji na temat jednej z klas
- liczba odnotowanych obserwacji nalezacych do tej klasy (nazywanej mniejszosciowa
lub pozytywna) jest diametralnie mniejsza niz liczba pozostatych obserwacji (z klasy
nazywanej wigkszos$ciowa lub negatywna) [9]. Co wiecej, to wlasnie ta klasa, ktéra
wystepuje w zbiorze danych w niedomiarze, jest zazwyczaj przedmiotem szczegélnego
zainteresowania. Sam fakt niewielkiej liczby probek reprezentujacych jedna z klas
nie stanowilby tak znaczacego problemu, gdyby nie tendencja narzedzi uzywanych
standardowo w klasyfikacji do uogélniania, czyli podejmowania decyzji na korzys¢
klas, ktérych reprezentacja jest najwieksza [9, 26]. Ponadto, na poziom zlozonosci
problemu wplywa réwniez rozklad danych. Okazuje sig, Ze nie tylko deficyt danych
z jednej z klas moze skutkowaé negatywnym wplywem na proces uczenia maszyno-
wego, ale rowniez sama charakterystyka danych, w szczegdlnosci jej poziom skom-
plikowania, moze doprowadzi¢ do degradacji wynikéw [9, 17, 26]. Te dwa czynniki:
niezbalansowanie danych oraz ich zlozonos¢ stanowia gtéwne przyczyny komplika-
cji w procesie uczenia maszynowego. Wsréd proponowanych rozwigzan problemu
mozna wyrdzni¢ metody modyfikujace zbior uczacy, zmodyfikowane klasyfikatory
oraz techniki hybrydowe, faczace obydwa podejscia [9, 10, 15, 26].

W ramach niniejszej pracy opisana zostanie metoda, ktoéra proponuje zastosowanie
obliczen granulanych [21] we wstepnym przetwarzaniu danych niezbalansowanych,
aby uzyskac zbalansowany pod wzgledem liczebnosci zbiér prébek oraz doprowa-
dzi¢ do zmniejszenia zfozonosci dystrybucji danych. Biorac pod uwage indywidu-
alny charakter rozkladéw danych z réznych dziedzin oraz ich wewnetrzng dystry-
bucje¢, opracowany algorytm pozwala na zachowanie elastycznosci przez mozliwo$¢
automatycznego doboru parametréw.

1.1. Istota problemu danych niezbalansowanych

1.1.1. Zrédta problemu

W zagadnieniu danych niezbalansowanych gléwnym wyznacznikiem powagi prob-
lemu jest liczba oraz rodzaj dziedzin, ktdre sg reprezentowane przez zbiory danych
dotkniete tym zjawiskiem. Okazuje sie, ze dane tego typu charakteryzujg zagadnienia
z bardzo wielu obszaréw otaczajacej nas rzeczywistosci, réwniez tych, ktére uznawane
s3 za wyjatkowo istotne. W szczegdlnosci sg to: diagnostyka medyczna, wykrywa-
nie wszelkich anomalii, takich jak wycieki ropy naftowej, detekcja wad produkcyj-
nych, wykrywanie przestepstw finansowych oraz wltaman, zarzadzanie ryzykiem,
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kategoryzacja tekstu oraz analiza sentymentu [9, 12, 15, 16, 28]. W wigkszosci tych
dziedzin to poprawne rozpoznawanie obiektow z klasy, ktora jest mniej liczna, sta-
nowi gléwny cel analizy [28]. Spadek jakosci algorytmu wzgledem mniej licznej klasy
w wielu dziedzinach moze prowadzi¢ do dramatycznych skutkéw, takich jak zbyt
pozne wdrozenie (lub catkowity brak wdrozenia) odpowiednich do danego prob-
lemu rozwigzan (np. niepodjecie leczenia we wczesnym stadium choroby nowotwo-
rowej [12]). Potwierdza to, jak wazna jest sSwiadomos¢ istnienia niniejszego problemu

oraz odpowiednie reagowanie we wczesnych etapach eksploracji danych.
Podstawowym krokiem, ktéry pozwala wykrywaé potencjalny problem danych

niezbalansowanych, jest zbadanie wskaznika imbalanced ratio (IR), [24]:
IR= % , (1.1)

gdzie N~ stanowi liczbe obiektéw z klasy wiekszosciowej, za§ N oznacza liczbe obiek-
tow z klasy mniejszosciowe;.

Nie zdefiniowano jednoznacznego progu okreslajacego sytuacje, w ktérej mozna
nazwac analizowang dystrybucje¢ danych niezbalansowang [26]. Zaréwno proporcje
miedzy klasami takie, jak 100:1, 1000:1, czy 1000000:1 moga wskazywac na koniecz-
nos$¢ szczegdlnego traktowania danych oraz uwzglednienia w dalszych pracach tej
dysproporcji [28].

Oprécz wspomnianej weryfikacji wskaznika IR, niezwykle wazne jest uwzgled-
nienie dodatkowych trudnosci, ktére majg bezposredni wptyw na zfozonosé¢ roz-
kladu danych. Ostatnie szczegélowe badania potwierdzaja, ze to wlasnie te komplika-
cje, w polaczeniu z dysproporcja liczebnosci probek z poszczegdlnych klas, stanowia
gléwne zrédlo problemu [9, 12, 14, 17, 18, 24, 26, 28, 29]. Zaburzona charaktery-
styka danych oraz ich niezbalansowanie ma ogromne znaczenie w procesie uczenia
klasyfikatorow. Wiekszos¢ badan pokazuje w takich przypadkach ukierunkowanie
modelu do podejmowania decyzji na korzys¢ klasy wiekszosciowej. Probki z klasy
mniejszo$ciowej, ich cechy szczegoélne, wyrdzniajace wlasciwosci, nie moga zostac
prawidlowo rozpoznane i w rezultacie zostaja zdominowane przez bardziej liczne
obserwacje z klasy wigkszo$ciowej. Wsréd wspomnianych dodatkowych komplika-
cji mozna wyrdznic:

e Dekompozycje klas - zbiér danych sklada si¢ z rozdrobnionych klastréw, sku-

piajacych bardzo niewielkie zbiory prébek z poszczegélnych klas [12, 14, 18, 24,

28, 29]. Zjawisko to jest szczegdlnie niekorzystne w przypadku klasy mniejszos-

ciowej, ktdrej liczebno$¢ nawet bez podziatu na klastry jest zbyt mata, aby stan-

dardowe klasyfikatory miaty mozliwo$¢ wyznaczenia charakterystyki wyréznia-
jacej obiekty reprezentujace dang klase [14]. Podzial na rozproszone podzbiory
dodatkowo utrudnia rozpoznawanie klasy mniejszosciowe;.

e  Niejednoznaczno$¢ strefy brzegowej — wystepuje w sytuacji, gdy istnieja w rozktla-
dzie danych obszary, ktére koncentrujg bardzo podobne do siebie obiekty z réz-
nych klas. Stad klasyfikatory nie maja mozliwo$ci wyznaczenia regul odpowiednio
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rozrozniajacych probki miedzy klasami, gdyz odbywaloby sie to kosztem zdolno-
$ci uogdlniania [9]. Przeprowadzone badania wskazujg, ze im wigkszy jest poziom
nakladania si¢ klas w obszarze brzegowym, tym wigksza podatnos¢ algorytmu
uczenia na problem niezbalansowania danych [28].

e Wystepowanie szumu - istnienie specyficznych przykladéw, ktére mimo, ze repre-
zentuja klas¢ mniejszosciows, posiadaja cechy specyficzne dla klasy wigkszoscio-
wej. Obiekty tego typu w przestrzeni cech zajmujg miejsca oddalone od préobek
z tej samej klasy, jednoczesnie znajdujac si¢ w otoczeniu przyktadéw z klasy prze-
ciwnej [24]. Probki tego rodzaju moga stanowic¢ bledne dane, jednak nie mozna
wykluczy¢, ze sa to bardzo rzadkie przypadki [29].

Opisane trudnosci, zwiekszajace zlozonos¢ danych, powinny zawsze by¢ rozpa-
trywane réwnolegle z problemem danych niezbalansowanych.

1.1.2. Parametry jako zagadnienie zwiekszajgce ztozono$¢ problemu

Oprocz wspomnianych istotnych komplikacji, ktére mozna nazwaé wewnetrznymi,
gdyz wynikaja z samej natury danych niezbalansowanych oraz ztozonosci ich roz-
ktadow, wystepuja rowniez trudnosci niejako zewnetrzne, zwigzane z narzedziami,
ktore potencjalnie moglyby stanowi¢ skuteczne rozwigzanie problemu danych nie-
zbalansowanych. Otdz, nawet te narzedzia, ktérych wyniki w zetknigciu z niezbalan-
sowanymi zbiorami danych sa obiecujace, niezwykle czgsto nie spelniaja kryterium
oczekiwanej elastyczno$ci. W istocie pozwalaja na uzyskiwanie rezultatow o wyso-
kiej jakosci, jednak zazwyczaj jest to poprzedzone zmudng pracg nad odpowiednim
doborem parametréw, ktore sg adekwatne jedynie do danego, konkretnego przy-
padku. Jednoczesnie te same parametry najprawdopodobniej nie znajdg zastoso-
wania przy pracy nad innym zbiorem danych (w szczegdlnosci takim, ktdry bedzie
mial zupelnie inng charakterystyke rozkladu). W ten sposéb mozna wyszczegolni¢
kolejne, niekiedy pomijane oraz poniekad ukryte, Zrédlo probleméw w przetwarza-
niu danych niezbalansowanych: trudnosci w doborze parametréw.

Wiele technik przedstawianych jako $rodki zaradcze na niezbalansowanie danych
wymaga konfiguracji réznych parametréw. Wéréd nich mozna wyrézni¢ miedzy
innymi wylistowane ponizej parametry:
liczba najblizszych sgsiadéw,
miary odleglosci,
proporcje i wartosci progowe pozwalajace okresli¢ zozonos¢ rozkladu danych,
liczba klastréw,
docelowa liczebno$¢ klasy mniejszosciowej,
wagi cech,
wagi obiektow reprezentujacych poszczegoélne klasy,
prog okreslajacy podobienstwo obiektéw,
tryby przetwarzania dobrane w zaleznosci od poziomu zlozonosci rozkladu danych.
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o



Wystepowanie wymienionych parametréw jest uzaleznione od wybranej metody;,
jednakze dobor nawet pojedynczych z nich moze wplywac znaczaco na wyniki. Brak
doswiadczenia lub wiedzy dziedzinowej moze skutkowa¢ zaprzepaszczeniem sku-
tecznosci danego algorytmu przy nieodpowiednio dobranych parametrach. Ponadto,
nawet przy dysponowaniu tymi pozadanymi cechami réwniez istnieje ryzyko blednej
oceny odnosnie zbioréw danych o wysokiej ztozonosci rozkladu. Nie nalezy wigc lek-
cewazy¢ tych dodatkowych trudnosci i warto zautomatyzowac proces dobierania para-
metréw celem uzyskania wiekszej pewnosci co do tego, czy mozliwosci algorytmow
s3 wykorzystywane w petni w ramach prac nad danymi o konkretnej charakterystyce.

1.2. Przeglad dotychczasowych rozwigzan

Niniejsza praca obejmuje propozycje rozwigzania problemu danych niezbalansowa-
nych nalezacg do technik modyfikujacych dane (przetwarzania wstepnego). Stad row-
niez w tym rozdziale zostang przedstawione wylacznie techniki pokrewne do przed-
stawionego algorytmu. Nie sposob jednak nie wspomnie¢, ze oprocz tej kategorii
metod, istnieje wiele innych rozwigzan ukierunkowanych na dostosowanie algoryt-
mow klasyfikacji na poprawne wykrywanie probek z klasy mniejszosciowej lub narze-
dzia hybrydowe, taczace modyfikacje klasyfikatoréw z modyfikacjami danych [9].
Nie umniejszajac skutecznosci wymienionych alternatywnych metod, w niektérych
zastosowaniach moga okazac si¢ niewystarczajaco elastyczne ze wzgledu na koniecz-
nos¢ ingerencji w mechanizmy dzialania algorytmoéw. Analiza ta bedzie wigc doty-
czyla wybranych metod niezaleznych od klasyfikatoréw.

1.2.1. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Rozpatrujac dostepne techniki niwelowania problemu danych niezbalansowanych,
oparte na modyfikacjach w zbiorze uczacym, niewatpliwie nalezy wyrdzni¢ algo-
rytm SMOTE [6]. Metoda ta zawdzigcza swoj sukces idei generowania nowych prébek
danych z klasy mniejszo$ciowej bazujac na podobienstwie miedzy istniejacymi przy-
kladami reprezentujacymi te klase [9]. W poréwnaniu z losowym tworzeniem obiek-
tow z klasy mniejszosciowej, stanowiacych wierne kopie istniejacych juz obserwaciji,
algorytm ten mozna nazwac przelomowym. Niestety, biorac pod uwage dodatkowe
trudnosci, wynikajace ze ztozonosci rozkladéw danych, nawet tak skuteczna metoda
jak SMOTE okazuje si¢ niepozbawiona wad [26, 28]. Generowanie nowych probek
z jednej z klas, bez uwzgledniania charakterystyki konkretnego zbioru danych, moze
prowadzi¢ do wprowadzenia niejasnosci oraz niespdjnosci, a tym samym do zwiek-
szenia zlozonosci rozktadu danych. W szczegdlnosci umiejscowienie pojedynczych
probek z klasy mniejszosciowej w obszarach zajmowanych gléwnie przez obserwacje
z klasy wiekszo$ciowej, stanowi jedynie wprowadzanie niepotrzebnego szumu, ktéry
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nic nie wniesie w procesie klasyfikacji oraz nie poprawi wynikow (a moze wrecz prze-
ciwnie - zaburzy¢ je). Stad w wielu pracach postanowiono skupic¢ sie na udoskonale-
niu tak obiecujacej metody [8].

1.2.2. Modyfikacje SMOTE

Pierwsza grupa rozwigzan opartych na SMOTE obejmuje techniki, ktdre zaktadajg
generowanie nowych, syntetycznych probek z klasy mniejszosciowej jedynie w okre-
$lonych obszarach przestrzeni cech. Metoda Borderline-SMOTE [11] ogranicza tworze-
nie nowych obiektow jedynie do granicy miedzy przykladami z obydwu klas. Autorzy
sugeruja, ze to wlasnie obszar graniczny jest punktem newralgicznym w procesie

klasyfikacji i wzmocnienie reprezentacji probek z klasy mniejszo$ciowej w tym rejo-
nie polepszy zdolnos¢ algorytméw do poprawnego klasyfikowania. MSMOTE [13]

z kolei przyjmuje odmienne podejscie. Na poczatku przydziela probki do trzech grup

w zaleznosci od ich sasiedztwa w przestrzeni cech. Podzial ten decyduje o sposobie

tworzenia nowych obiektéw z klasy mniejszo$ciowej: w przypadku obiektow leza-
cych na granicy miedzy klasami syntetyczna probka tworzona jest na podstawie pola-
czenia cech analizowanej aktualnie obserwacji oraz jedynie jej najblizszego sgsiada.
Pozostale obiekty podlegajg identycznemu procesowaniu jak w przypadku klasycz-
nej metody SMOTE. Przyktady uznane za szum nie biorg udzialu w przetwarzaniu.
Podobny mechanizm dziatania przyjmuje metoda Safe-Level SMOTE [5]. Prébki

z klasy mniejszosciowej sa kategoryzowane pod wzgledem poziomdw bezpieczen-
stwa, ktore reprezentuja. Poziomy te odzwierciedlaja sgsiedztwo, w jakim znajduje

sie dana probka - jesli bedzie to otoczenie zlozone gléwnie z obiektow z klasy prze-
ciwnej (wiekszo$ciowej), wtedy obserwacja uznawana jest za nalezaca do zmniejszo-
nego poziomu bezpieczenstwa. Nowe probki generowane sg jedynie z poblizu obsza-
réw ztozonych z obiektéw o wysokich poziomach bezpieczenstwa (czyli obszarach

skladajacych si¢ gtéwnie z obserwacji z klasy mniejszosciowe;).

1.2.3. Metody filtrujace

Druga grupa rozwigzan nawigzujacych do techniki SMOTE wzbogaca przetwarzanie
oparte na ukierunkowanym generowaniu syntetycznych prébek o dodatkowy krok
czyszczenia danych. Metoda SPIDER [18] w trybie ,Weak” opiera si¢ na wzmacnianiu
liczebnosci przykladéw z klasy mniejszosciowej, ktdre zostaly uznane za bezpieczne
(bazujac na ich polozeniu w przestrzeni cech). Tryb , Relabel” wprowadza faze zmian
etykiet obiektow z klasy wiekszo$ciowej, ktdre zostaly uznane za szum. W trybie
»Strong” zaréwno bezpieczne, jak i uznane za szum probki z klasy mniejszosciowej
sa wzmacniane (biorg udzial w przetwarzaniu wstepnym analogicznym do metody
SMOTE). SMOTE-RSBx [23] zaklada generowanie syntetycznych przykladéw algoryt-
mem SMOTE. Dodatkowo, opierajac si¢ na teorii zbioréw przyblizonych, wprowadza
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etap czyszczenia nowoutworzonych danych, ktére nie nalezg do dolnej aproksy-
macji. Metoda SMOTE + Tomek-links [1] po kroku tworzenia nowych obiektéw,
usuwa z obydwu klas przyklady, ktére wprowadzaja niejasnosci do rozkladu danych.
Wykorzystuje do tego pary najblizej sasiadujacych obserwacji, tzw. Tomek-links, ktdre
zawierajg probki z dwoch roznych klas. Wszystkie tak zidentyfikowane pary sg usu-
wane. SMOTE-IPF [24] do usuwania wprowadzajacych szum danych wykorzystuje
filtr IPF. Filtr ten bazuje na modelach klasyfikatora C4.5 utworzonych na partycjach
z podzielonego zrédlowego zbioru danych. W przypadku, gdy ponad potowa z tak
zbudowanych klasyfikatoréw nie jest w stanie poprawnie sklasyfikowa¢ danej probki,
taka obserwacja jest usuwana. Filtrowaniu podlegaja wszystkie przyklady: zaréwno
te pierwotnie wystepujace w zbiorze danych, jak i wygenerowane w procesie przetwa-
rzania wstepnego metodg SMOTE. Algorytm VISROT [4] faczy podejscie ukierun-
kowanego tworzenia nowych prébek (przez generowanie ich jedynie w wybranych
obszarach przestrzeni cech - tych, ktére mozna uzna¢ za bezpieczne, czyli oddalone
od przykladéw z klasy wiekszosciowej) z etapem czyszczenia danych. Wszystkie nowe,
syntetyczne przyklady, ktére sa uznane za szum, zostajg usuwane.

1.3. Algorytm RGA

Gléwnym celem powstania algorytmu RGA (Rough-Granular Computing Algorithm)
[2] jest zapewnienie elastycznosci w polaczeniu z efektywnoscia dzialania przy wydo-
bywaniu wiedzy z danych niezbalansowanych. Opisywane podejscie wykorzystuje
wylacznie proces przetwarzania wstepnego danych, nie ingerujac w zaden sposob
w mechanizmy dzialania algorytmoéw klasyfikacji. Stad zachowana jest niezalezno$¢
metody od wybranego klasyfikatora. Algorytm opiera si¢ na wybiérczym i ukierun-
kowanym generowaniu nowych prébek z klasy mniejszosciowej oraz dodatkowym
kroku filtrowania. Etap filtrowania zostal ograniczony jedynie do syntetycznych pro-
bek, aby nie straci¢ Zadnych potencjalnie istotnych informacji z oryginalnego zbioru
danych. Dodatkowo istotng cecha wyr6zniajaca metode RGA jest mozliwos¢ automa-
tycznego doboru parametréw do konkretnego problemu poprzez iteracyjne powtarza-
nie kroku przetwarzania wstepnego z réznymi kombinacjami warto$ci parametréow.

1.3.1. Wyznaczenie granul

Algorytm rozpoczyna si¢ od identyfikacji granul informacyjnych [21, 27]. Identyfikacja
ta opiera si¢ na zalozeniu, ze obserwacje moga by¢ traktowane jako podobne, jesli
znajduja si¢ w bliskiej odleglosci w przestrzeni cech. Za pomoca metody kNN wyzna-
czane s3 granule skupiajace instancje z klasy mniejszo$ciowej wraz z sgsiadujacymi
probkami z obydwu klas. Kluczowe jest w tym kroku okreslenie miary podobienstwa
obiektéw. Jako ze rzeczywiste dane przewaznie wymagaja mozliwosci przetwarzania
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zaréwno jakosciowych, jak i ilosciowych atrybutéw, stosowana jest dedykowana
metryka: Heterogeneous Value Distance Metric (HVDM), [30]. Pozwala ona skutecz-
nie okresli¢ podobienistwo obserwacji bazujac na ich sasiedztwie, czyli bliskim poto-
zeniu w przestrzeni cech. Bliskie potozenie wskazuje na zblizone wartosci poszcze-
golnych atrybutéw rozpatrywanych obserwacji.

1.3.2. Badanie stopnia zawierania granul

Wykonanie kroku formowania granul informacyjnych, skupiajacych probki z klasy
mniejszo$ciowej otoczone podobnymi obiektami z obydwu klas, pozwala na podziat
problemu na mniejsze zadania [21]. Dzigki temu granule moga zosta¢ przetworzone
w sposob adekwatny do specyfiki danych, ktére zawierajg. Proces ten stanowi klu-
czowy etap dziatania algorytmu, identyfikujacy zlozonos¢ rozktadu danych i determi-
nujacy mechanizm postepowania, ktoéry powinien zosta¢ zastosowany wobec danych
okreslonego typu. Tym samym uzyskiwana jest elastycznos¢, pozwalajgca na sku-
teczng prace ze zbiorami danych o réznej charakterystyce.

Proces dobierania odpowiedniej metody przetwarzania do typu granuli obej-
muje ustalenie, w jakim stopniu okreslona granula zawiera si¢ w granuli definiujacej
calg klase mniejszosciowa. W rezultacie kazdej z granul przydzielana jest etykieta
wyznaczajaca dalszy proces postepowania. Ponizsze punkty zawierajg opis poszcze-
golnych etykiet:

SAFE - wysoki stopien zawierania granuli informacyjnej oznacza, ze znajduje si¢

ona w obszarze jednolicie zajmowanym przez obiekty z klasy mniejszosciowe;j.

Obszar taki mozna uzna¢ za bezpieczny - algorytm klasyfikacji nie powinien

napotkac trudnosci w rozpoznawaniu probek tego typu. Wskaznikiem umozli-

wiajacym przydzielenie granuli tej etykiety jest proporcja zawierajacych sie w niej

obserwacji z dwdch klas: jesli wigkszo$¢ stanowia przyktady z klasy mniejszoscio-
wej i jednoczesnie probka polozona najblizej centralnego punktu granuli nalezy
do klasy mniejszosciowej, granula otrzymuje etykiete SAFE.

e BOUNDARY - niski stopien zawierania jest wynikiem znacznej reprezenta-
cji probek z klasy wigkszo$ciowej w danej granuli. Tak okreslona granula znaj-
duje si¢ w mniej jednorodnym obszarze, stanowigcym granice miedzy kla-
sami w przestrzeni cech. Wystepowanie granul tego rodzaju oznacza, ze probki
z obydwu klas s3 wymieszane. Doprecyzowujac, granula jest oznaczana jako
BOUNDARY, gdy przynajmniej potowa jej elementéw reprezentuje klase wiek-
szo$ciowa lub probka polozona najblizej elementu centralnego granuli nalezy
do klasy wigkszosciowe;.

e NOISE - zerowy stopien zawierania granuli zachodzi w sytuacji, gdy zaden z obiek-
tow tworzacych granule, z wykluczeniem centralnego przykladu, nie nalezy
do klasy mniejszosciowej. Jako Ze jedynie centralna prébka reprezentuje klase
mniejszosciowa, nalezy ja rozpatrywac w kategoriach bardzo rzadkiego przy-
padku. Otoczenie sasiadujacymi obserwacjami z klasy wiekszosciowej bedzie



przysparzato znacznych trudnosci w procesie uczenia standardowymi klasyfi-
katorami. Granula oznaczona tg etykietg niesie informacje, ktore charakteryzuja
przede wszystkim klase wiekszo$ciows.

Wymienione etykiety odzwierciedlaja, w jakim stopniu dana granula definiuje
specyficzne cechy klasy mniejszosciowej, jak bardzo sg one charakterystyczne dla tej
klasy i tym samym, czy bedzie powodowala trudnosci w procesie uczenia. Na pod-
stawie tak dokonanego podziatu granul podejmowana jest decyzja odnosnie trybu
dalszego przetwarzania danych. W zaleznosci od przyjetego trybu dzialania, algo-

rytm generuje w okreslonych obszarach przestrzeni cech odpowiednia liczbe synte-
tycznych probek (rysunek 1.1).
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RYSUNEK 1.1. Centralne punkty granul zostaty oznaczone linig przerywana. Wygenerowane przy-
ktady z klasy mniejszosciowej oznaczono znakiem gwiazdy bez wypetnienia. Kota z szarym wypet-
nieniem reprezentuja probki z klasy wiekszosciowej. Proces generowania syntetycznych pro-

bek w zaleznosci od przyjetego trybu dziatania: (a) tryb LowComplexity, (b) tryb HighComplexity,
(c) tryb noSAFE
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Wybdr sposobu przetwarzania wstepnego danych niezbalansowanych odbywa si¢
poprzez weryfikacje wartosci parametrycznej definiujacej procentowy udzial granul
oznaczonych etykieta BOUNDARY w zbiorze wszystkich granul stworzonych wokoét
obiektéw z klasy mniejszosciowej. Warto$¢ progowa okresla, z jakim typem problemu
bedzie trzeba si¢ zmierzy¢ w procesie przygotowania danych do uczenia maszynowego.
Eksperymenty przeprowadzone w [12] udowadniaja, ze co najmniej 30% przyktadow
z klasy mniejszosciowej bedacych na granicy klas (gdzie probki s3 wymieszane) moze
doprowadzi¢ do znacznego pogorszenia skutecznosci klasyfikacji. Algorytm RGA
umozliwia okreslanie warto$ci progowej jako parametru: complexity_th.

Detekcja niewielu granul typu BOUNDARY w zbiorze danych umozliwia zasto-
sowanie trybu LowComplexity. Dane tego typu niosa duzo informacji charaktery-
stycznych dla danej klasy, pozwalajac odrézniac od siebie obiekty z poszczegélnych
klas. Przyktady z klasy mniejszosciowej sa przewaznie otoczone probkami reprezen-
tujagcymi te sama klase. Stad mozna wnioskowad, ze granule te potozone sg w rela-
tywnie jednorodnych obszarach. Ponizszy wzor definiuje kryterium uznania zbioru
danych za odpowiedni do przetwarzania w tym trybie:

card ({x € X,_, : Label(x) = BOUNDARY )
card (X d=+)

< complexity _th, 1.2)

gdzie: card (U) to liczba elementéw zbioru U, x stanowi pojedynczy obiekt, X,_,
oznacza przyklady z klasy mniejszo$ciowej, zas Label (x) jest etykietg przypisang
obiektowi x .

Po ustaleniu metody dzialania algorytmu jako LowComplexity, przetwarzanie
wstepne granul poszczegdlnych rodzajéw odbywa sie w dostosowany do ich wtasci-
wosci sposob. Doktadny opis tego mechanizmu znajduje si¢ ponizej:

e Label (x) = SAFE : w wigkszo$ci wystepujace granule oznaczone jako bezpieczne
nie wymagajg znacznego wsparcia nowymi syntetycznymi probkami - tworzone
jest wylacznie po jednej probce na granule posiadajaca te etykiete. Nowy obiekt
opisany jest przez zbior cech stanowigcych kombinacje wlasciwosci rozpatrywa-
nego centralnego przykladu danej granuli oraz najblizszego sasiada.

e Label (x) = BOUNDARY : wigkszos¢ syntetycznych probek generowana jest w tych
granicznych obszarach. Dzigki temu mozna uzyska¢ wzmocnienie roli obserwacji
z klasy mniejszosciowej w tym trudnym rejonie przestrzeni cech. Jako ze nie dys-
ponujemy wieloma przypadkami tego typu, utworzenie wielu egzemplarzy instan-
cji z klasy mniejszo$ciowej w obszarze nakladania si¢ klas pozwoli klasyfikato-
rowi na wygenerowanie poprawnych regul. Nowe probki tworzone sg w blizszej
odleglosci od centralnego przyktadu danej granuli, aby zapobiega¢ zbytniemu
zwiekszaniu zfozonosci rozkladu przez nadmierne wymieszanie klas.

e Label (x) = NOISE : nowe przyklady nie sg generowane.



Przewaga granul oznaczonych jako BOUNDARY, czyli:

card({x € X,_, : Label (x) = BOUNDARY})
card (X d=+)

> complexity _th, (1.3)

implikuje konieczno$¢ przyjecia bardziej restrykcyjnych regul generowania synte-

tycznych probek. Wigze sie to z potencjalnymi znacznymi komplikacjami w proce-

sie uczenia w wyniku wysokiej ztozonosci problemu. Przyjmowany jest wiec tryb

HighComplexity, ktéry zaklada dalsze przetwarzanie danych w nastepujacy sposob:

e Label (x) = SAFE : wigkszos$¢ nowych prébek generowana jest w tym uznanym
za bezpieczny obszarze. Zakladajac, ze granule tego typu skupiaja przyklady posia-
dajace specyficzne dla klasy mniejszosciowej cechy i stanowigce proste do wyucze-
nia wzorce, utworzenie gtéwnej puli syntetycznych przykltadow wlasnie w tych
rejonach nie spowoduje wzrostu zlozonosci problemu, a jednoczesnie umozliwi
klasyfikatorom lepsze rozeznanie odnosnie wlasciwosci charakteryzujacych klase
mniejszo$ciowa.

e Label (x) = BOUNDARY : liczba obserwacji tego typu jest podwajana poprzez two-
rzenie pojedynczych nowych przykladow, wykorzystujac kombinacje cech central-
nej probki granuli oraz jej najblizej potozonego sasiada — przy czym nowy przyklad
bedzie wykazywat wigksze podobienstwo do centralnej probki granuli. Tworzenie
wielu nowych obiektéw w obszarze granicznym w trybie HighComplexity mogloby
doprowadzi¢ do nadmiernego efektu nakltadania si¢ danych réznych klas. Migdzy
dwoma obiektami z klasy mniejszosciowej moze wystepowac obiekt z klasy wiek-
szo$ciowej. Stad nowa prébka moglaby by¢ zbyt podobna do reprezentanta klasy
negatywnej. Aby zapobiec takiej sytuacji, w tym niejednoznacznym obszarze
generowane s3 wylacznie pojedyncze nowe przyklady z klasy mniejszosciowe;j.

e Label (x) = NOISE : nowe przyklady nie sg generowane.

Ostatni przypadek dotyczy szczegolnej sytuacji, w ktorej zadne granule typu bez-
piecznego (SAFE) nie zostaly rozpoznane:

{xeX,_, :Label(x)=SAFE} =@, (1.4)

Wybierany jest wtedy tryb n0SAFE. Okresla on dane o szczegdlnie duzej ztozono-
$ci. Brak bezpiecznych obszaréw oznacza bardzo wysoki poziom wymieszania danych
pochodzacych z réznych klas. Stosowana jest w takim wypadku dedykowana metoda
przetwarzania, zgodna z opisem ponizej:

e Label (x) = BOUNDARY : wszystkie syntetyczne obiekty z klasy mniejszoscio-
wej generowane s3 w obszarach granicznych. Nowe przyklady nie moga by¢ two-
rzone w bezpiecznych rejonach, gdyz takie nie istniejg. W tej szczegdlnej sytuacji
jedynie wzmocnienie reprezentacji probek z klasy mniejszosciowej w obszarach
wymieszania klas moze poprawi¢ skutecznos¢ klasyfikacji.

e Label (x) = NOISE : nowe przyklady nie sa generowane.
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Granule typu NOISE zostaty wykluczone z przetwarzania, gdyz nie ma pewno-
$ci odnos$nie przyczyny ich wystepowania. Mogg stanowi¢ zaréwno blednie zapisane
dane, jak i niespotykane przypadki. Zaktadajac mozliwos¢ prawdziwosci kazdej z tych
potencjalnych przyczyn, tego typu probki nie powinny by¢ usuwane, ale jednoczes-
nie nie warto poddawac ich przetwarzaniu, aby nie doprowadzily do nadmiernego
zwigkszenia ztozonosci rozkiadu, wprowadzajac szum.

1.3.3. Filtrowanie danych

W celu zapewnienia jak najwyzszej jakosci tworzonych obiektéw klasy mniejszos-
ciowej, wprowadzony zostal etap usuwania niejednoznacznosci. Po wygenerowaniu
nowych prébek weryfikowana jest ich przynalezno$¢ do dolnej aproksymacji zbioru
zawierajacego elementy z klasy mniejszos$ciowej. Jesli nowy obiekt nie nalezy do dol-
nej aproksymacji, jest usuwany ze zbioru syntetycznych probek.

Przyjmujac U jako uniwersum, relacja nierozréznialnosci IND c UXU w teo-
rii zbioréw przyblizonych identyfikuje przyklady, ktére sa opisywane identycznymi
informacjami [20, 27]. Jednym z gléwnych poje¢ opartych na tym twierdzeniu jest
dolna aproksymacja zbioru X (stanowigcego dowolny podzbiér uniwersum U ):

{xeU:[x],, c X}, (1.5)

Jest to zbidr wszystkich probek, ktére moga by¢ jednoznacznie sklasyfikowane
jako nalezace do X w odniesieniu do relacji nierozréznialnosci IND [19].

Mozliwos¢ przetwarzania danych o warto$ciach typu ciagglego zapewniona zostata
poprzez zastosowanie pojecia podobienstwa obiektow jako odleglosci miedzy prob-
kami w przestrzeni cech w ramach relacji tolerancji uogdlnionej teorii zbioréw przy-
blizonych [25, 27]. Modyfikacja ta wymagala ustanowienia okreslonej wartosci pro-
gowej, ktora jest swoistg granica miedzy podobnymi przyktadami a pozostatymi
obserwacjami. Prog podobienstwa (distance_th) jest parametrem aplikacji. Jest to war-
to$¢ procentowa $redniej odlegtosci HVDM migdzy obiektami z réznych klas w prze-
twarzanym zbiorze danych. Po wykonaniu kroku filtrowania, dane moga zosta¢ pod-
dane procesowi klasyfikacji.

Przewidzenie jak wiele z wygenerowanych probek zostanie usunigtych nie jest
mozliwe. Zaistnienie pesymistycznego scenariusza mogloby oznaczaé, ze nadmier-
nie duzo syntetycznych obiektéw bedzie wykluczonych z dalszego przetwarzania
w etapie filtrowania i w zwigzku z tym catkowita liczebnos¢ klasy mniejszo$ciowej
nie zostanie odpowiednio zwigkszona. Majac na uwadze istotny cel wstepnego prze-
twarzania danych niezbalansowanych - a jest nim préba zréwnania liczebnosci przy-
ktadéw z obydwu klas — wprowadzono dodatkowe zabezpieczenie w postaci okresla-
nej jako parametr nadmiarowosci w tworzeniu nowych prébek (card_redundancy).
Parametr ten jest wartoscig procentowa, wykorzystywana do wyliczania calkowitej
liczby wygenerowanych obiektow zgodnie z nastepujacym wzorem:
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generated _samples = card _redundancy*(N™ —=N"), (1.6)

gdzie N~ oznacza liczbe obiektow z klasy wiekszo$ciowej, zas§ N* oznacza liczbe
obiektow z klasy mniejszosciowej.

1.3.4. Dobieranie parametrow

Opisany algorytm posiada kilka szczegélnie istotnych parametréw, ktérych modyfi-
kacja moze skutkowa¢ lepszym dopasowaniem mechanizmu dziatania do konkret-
nego rozkladu danych. Parametry te s3 nastepujace:

e k- liczba najblizszych sasiadéw,

e complexity_th - prog zlozonosci,

e distance_th — prég podobienstwa,

e card_reundancy - liczba dodatkowych obiektow.

Dane zbalansowane

—— Classifierraram-1

Q’b
p/aramzy DTparam.1 ——p Classifigrparam-2
DT
La
/‘a /)7”
.
DTearam.1 —— Classifierearam-n

RYSUNEK 1.2.: Metoda automatycznej ewaluacji parametréw

Aby uprosci¢ proces doboru wymienionych parametréw, zostata opracowana
metoda automatycznej ewaluacji (rysunek 1.2). Na poczatku przygotowywane sg kom-
binacje mozliwych wartosci, jakie moze przyja¢ kazdy z parametréw. W wyniku
uzyskiwane sg skoficzone zbiory potencjalnych warto$ci. Nastepnie algorytm prze-
twarzania danych rozpoczyna dzialanie wykorzystujac pierwsza kombinacje przy-
gotowanych parametréw. Przetwarzanie powtarzane jest wielokrotnie, za kazdym
razem z uzyciem innej puli warto$ci parametréw. W rezultacie budowane sa modele
klasyfikatorow korzystajace z oddzielnych zbioréw danych, stanowiacych oryginalny
zbior danych wzbogacony o wygenerowane wedlug odpowiednio sparametryzowa-
nego algorytmu RGA syntetyczne probki z klasy mniejszosciowej. Nastepnie uzyskane
wyniki s3 poddawane weryfikacji tak, aby wybra¢ najlepszy z nich.
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1.4. Eksperymenty

Przedstawiona metoda zostala przetestowana na pigtnastu rzeczywistych zbiorach
danych. Charakterystyka poszczegélnych zbioréw zaprezentowana jest w tabeli 1.1.
Wszystkie dane zostaly pobrane z repozytorium UCI [7]. Cechuja si¢ réznymi pozio-
mami niezbalansowania liczebnosci probek z poszczegdlnych klas (na co wskazuje
parametr IR) oraz w wigkszosci wysoka ztozonoscig (kolumna ,,Obszar graniczny”).

TABELA 1.1. Charakterystyka wykorzystanych zbioréw danych

Nazwa Liczba prébek | Liczba atrybutow IR Obszar graniczny
ecoli-0-1vs 5 240 6 11,00 niepusty
ecoli-0-1 vs 2-3-5 244 7 917 niepusty
ecoli-0-1-4-6 vs 5 280 6 13,00 niepusty
ecoli-0-1-4-7 vs 5-6 332 6 12,28 niepusty
ecoli-0-3-4-7 vs 5-6 257 7 9,28 | pusty
ecoli-0-4-6 vs 5 203 6 9,15 niepusty
ecoli-0-6-7 vs 3-5 222 7 9,09 | niepusty
ecoli-0-2-6-7 vs 3-5 224 7 9,18 niepusty
glass-0-1-6 vs 5 184 9 19,44 | pusty
glass-0-4vs 5 92 9 9,22 | pusty
glass-0-6 vs 5 108 9 11,00 | pusty
glass5 214 9 22,78 | pusty
led7digit-0-2-4-5-6-7-8-9 vs 1 443 7 10,97 niepusty
page-blocks-1-3 vs 4 472 10 15,86 | niepusty
yeast-0-3-5-9 vs 7-8 506 8 9,12 niepusty

Kazdy ze zbioréw zostal podzielony na mniejsze partycje, aby umozliwi¢ pigcio-
krotng walidacje krzyzowg. Wykorzystane w eksperymentach zbiory czesto wystepuja
w publikacjach o tematyce danych niezbalansowanych, co usprawnia proces porow-
nywania wynikéw miedzy réznymi metodami.

W tabeli 1.2 zaprezentowano otrzymane w trakcie eksperymentéw wyniki.
Algorytm RGA poréwnano z sze$cioma podobnymi technikami przetwarzania wstep-
nego. Dodatkowo przedstawione zostaty wyniki klasyfikacji oryginalnych zbioréow
danych, bez etapu przetwarzania (kolumna noPRE). Konfiguracja algorytmu RGA
pozwolila na przetestowanie 81 kombinacji warto$ci parametréw. Liczba najbliz-
szych sasiadow k przyjmowatla wartosci 3, 5 oraz 7. Wartosci complexity_th to 0,2, 0,3
i0,4. Parametr distance_th przyjmowal wartosci 10, 15, 25. Z kolei card_redundancy
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mialo przypisane wartosci 20, 30 oraz 40. Szczegélowe wyniki klasyfikacji w zalez-
nosci od wybranych dwdch sposréd wszystkich opisanych parametréw, a mianowi-
cie parametru k i complexity_th, mozna znalez¢ w [3].

Analiza rezultatéw ujawnia, Ze metoda RGA osiagala najwieksze wartosci miary
AUC w wiekszosci przypadkéw. Oznacza to, ze algorytm spelnia swoje zadanie: spraw-
dza sie w réznych okolicznosciach, dostosowujac swoje dziatanie do ztozonosci prob-
lemu. Opisywana metoda RGA okazala si¢ skuteczniejsza od innych w przypadku
siedmiu zbioréw danych. Eksperymenty na czterech sposrod wszystkich zbioréw
danych skutkowaly dzieleniem najlepszego wyniku przez algorytm RGA z innymi
metodami o tych samych wartosciach AUC. Rezultaty osiagniete w ramach badan
na trzech zbiorach danych byty nieznacznie lepsze w przypadku dwéch innych algo-
rytmoéw (Safe-Level SMOTE oraz SMOTE RSBx). W tabeli 1.3 przedstawiono pod-
sumowanie poréwnania. Zawiera sumaryczne liczby przypadkow, w ktérych kazdy
z algorytmow osiggnal najwyzszy wynik. Pierwsza warto$¢ oznacza liczbe zwyciestw
w sensie absolutnym (gdy zadna inna metoda nie osiggneta takiego samego wyniku),
druga za$ wskazuje na liczbe sytuacji, w ktérych wigcej niz jedna metoda miata taki
sam najlepszy wynik.

TABELA1.2. Wyniki klasyfikacji — poréwnanie metody RGA z sze$cioma innymi algorytmami oraz kla-
syfikacja z pominieciem kroku przetwarzania wstepnego

Zbior danych noPRE | SMOTE | S-ENN | Border-S | SafeL-S | S-RSB | VISROT | RGA
ecoli-0-1vs 5 0,8159 | 0,7977 | 0,8250 | 0,8318 | 0,8568 | 0,7818 | 0,8636 | 0,8886
ecoli-0-1 vs 2-3-5 0,7136 | 0,8377 | 0,8332 | 0,7377 | 0,7550 | 0,7777 | 0,7314 | 0,8673
ecoli-0-1-4-6 vs 5 0,7885 | 0,8981 | 0,8981 | 0,7558 | 0,8519 | 0,8231 | 0,8366 | 0,8654
ecoli-0-1-4-7 vs 5-6 0,8318 | 0,8592 | 0,8424 | 0,8420 | 0,8197 | 0,8670 | 0,8220 | 0,8853
ecoli-0-3-4-7 vs 5-6 0,7757 | 0,8568 | 0,8546 | 0,8427 | 0,7995 | 0,8984 | 0,8471 | 0,9113
ecoli-0-4-6 vs 5 0,8168 | 0,8701 | 0,8869 | 0,8615 | 0,8923 | 0,9476 | 0,8060 | 0,8891
ecoli-0-6-7 vs 3-5 0,8250 | 0,8500 | 0,8125 | 0,8550 | 0,7950 | 0,8525 | 0,8500 | 0,8700
ecoli-0-2-6-7 vs 3-5 0,7752 | 0,8155 | 0,8179 | 0,8352 | 0,8380 | 0,8227 | 0,7977 | 0,8327
glass-0-1-6 vs 5 0,8943 | 0,8129 | 0,8743 | 0,8386 | 0,8429 | 0,8800 | 0,8943 | 0,8943
glass-0-4vs 5 0,9941 | 09816 | 09754 | 0,9941 | 0,9261 | 0,9941 | 0,9941 | 0,9941
glass-0-6 vs 5 0,9950 | 0,9147 | 0,9647 | 0,9950 | 0,9137 | 0,9650 | 0,9950 | 0,9950
glassb 0,8976 | 0,8829 | 0,7756 | 0,8854 | 0,8939 | 0,9232 | 0,9951 | 0,9976
led7digit-0-2-4-5-6-7-8-9 | 0,8788 | 0,8908 | 0,8379 | 0,8908 | 0,9023 | 0,9019 | 0,8918 | 0,9056
vs 1
page-blocks-1-3 vs 4 0,9978 | 0,9955 | 0,9888 | 0,9978 | 0,9831 | 0,9978 | 0,9944 | 0,9978
yeast-0-3-5-9 vs 7-8 0,5868 | 0,7047 | 0,7024 | 0,6228 | 0,7296 | 0,7400 | 0,6868 | 0,7105
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TABELA 1.3. Podsumowanie wynikéw klasyfikacji dla poszczegdlnych metod: liczba petnych/wspot-
dzielonych zwyciestw

noPRE | SMOTE | S-ENN | Border-S | Safel-S [ S-RSB | VISROT [ RGA | LACZNIE
Test | 0/4 0/1 0/1 0/1 1/0 2/2 0/3 /4 10/5

W tabeli 1.4 przedstawiono wyniki testu Friedmana, wskazujace na skuteczno$é
algorytmow we wszystkich zbiorach danych, opierajac si¢ na wartosciach AUC. Metoda
RGA, wykazujac si¢ bardzo stabilnym poziomem skutecznosci, osiaggnela w rankingu
pierwsza pozycje. Drugie miejsce uzyskata metoda SMOTE RSB« (réwniez stosujaca
dodatkowy etap filtrowania danych). Na trzeciej pozycji pod wzgledem catkowitej
skutecznosci uplasowata si¢ metoda VISROT. Najgorsze wyniki spo$rdd technik prze-
twarzania wstepnego osiggnal algorytm SMOTE-ENN.

TABELA 1.4. Wyniki testu Friedmana

Algorytm Srednia ranga

RGA 1,93
S_RSB 3,43
VISROT 4,73
Border_S 4,83
SMOTE 4,97
Safel_S 513
S_ENN 53

noPRE 5,67

Zgodnie z przewidywaniem oraz kolejny raz potwierdzajac wczesniejsze analizy,
klasyfikacja danych niezbalansowanych standardowymi klasyfikatorami z pominie-
ciem kroku wstepnego przetwarzania skutkuje najnizszg efektywnoscig. Dokladniejsza
weryfikacja pokazuje, ze brak czynnosci podjetych w celu zréwnania liczebnosci pro-
bek z poszczegdlnych klas moze sprawdzac si¢ jedynie w przypadku zbioréw o nie-
duzej zlozonosci. Wida¢ to szczegélnie w przypadku zbioréw danych glass-0-1-6 vs 5,
glass-0-4 vs 5, glass-0-6 vs 5, ktdre posiadajg pusty obszar graniczny (wskazujacy
na nizsza ztozonos¢ rozktadu), gdy wiele algorytméw (w tym brak uzycia jakiejkol-
wiek metody przetwarzania wstepnego) uzyskalo dobre wyniki. Niemniej jednak
pozostatle zbiory danych, z ktérych wigkszos$¢ posiada skomplikowang charaktery-
styke, pozwolily wykaza¢ skutecznos$¢ stosowania przetwarzania wstepnego, w szcze-
golnodci metoda RGA.
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Podsumowanie

W niniejszej pracy opisano metod¢ bazujaca na obliczeniach granularnych oraz teo-
rii zbioréw przyblizonych wzbogacajac klasyczne podejscie znane z technik rozsze-
rzajacych algorytm SMOTE o mozliwosé¢ adaptacji do zlozonosci problemu. Gléwne
cele powstania metody RGA mozna podsumowac nastepujaco:

o zwigkszenie liczebnosci probek z klasy mniejszosciowej ukierunkowane na umoz-
liwienie jak najwyzszego poziomu rozpoznawalnosci przez standardowe klasy-
fikatory;

e uwzglednienie dodatkowych trudnosci, pojawiajacych sie w trakcie eksploracji
niezbalansowanych zbioréw danych poprzez zastosowanie granul informacyjnych;

e wprowadzenie kroku filtrowania bazujacego na teorii zbioréw przyblizonych
w celu usuniecia wszelkich niejednoznacznosci, ktére moglyby przyczynic sie
do zwigkszenia ztozonosci rozkladu danych;

e usprawnienie procesu doboru parametréw do konkretnej charakterystyki danych.

Rezultaty przeprowadzonych eksperymentéw potwierdzily poprawnos¢ przyje-
tych zalozen. Polaczenie techniki ukierunkowanego generowania przykladow z klasy
mniejszo$ciowej z dodatkowym krokiem filtrowania danych okazalo sie skutecznym
rozwigzaniem. Badania zdecydowanie ukazaty wartosciowos¢ podejscia opartego
na uwzglednianiu lokalnej charakterystyki zbioréw danych w przetwarzaniu wstep-
nym. W szczegdlnosci obiecujace jest automatyczne dobieranie istotnych parame-
tréw algorytmu, pozwalajace na lepsze dostosowanie podejmowanych krokéw prze-
twarzania do konkretnego problemu.

W ramach kolejnych eksperymentéw moze zosta¢ przeprowadzona weryfikacja
wplywu liczby atrybutéw na skuteczno$¢ proponowanego rozwigzania. Réwnie istotna
bedzie analiza zlozonosci metody RGA w zaleznosci od rozmiaru danych, uwzgled-
niajac takze w poréwnaniu zlozonos¢ alternatywnych algorytmow.
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Granular computing in imbalanced data preprocessing

Abstract: Imbalanced data problem occurs when the numer of examples represen-
ting a class of major interest is significantly lower than the number of instances from
another class. It has been one of the most interesting and important data mining
problems for more than two decades. Recent studies have shown that the issue
of imbalanced data should not be considered only in the context of information
deficit of one of the classes. In fact, the decrease in the quality of standard classifiers
when confronted with this type of datasets is mainly related to the high complexity
of the data distribution. The complexity increases when additional difficulties such
as minority class decomposition, class overlapping and the presence of noise occur
in the data characteristics. Therefore dedicated solutions are required, in particular
taking into account the local characteristics of the distribution. This paper descri-
bes an algorithm that applies information granules and rough sets theory for tar-
geted modification of the learning set and enables to automate parameter selection.

Keywords: class imbalance, data preprocessing, granular computing, information
granules, rough sets, SMOTE
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