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1. Wst¦p

Jedn¡ z gªównych dziedzin badawczych sztucznej inteligencji jest uczenie maszynowe
[23, 31, 36]. Najcz¦stszym zadaniem maszynowego uczenia jest klasy�kacja, która przy-
pisuje dowolnemu opisowi obiektu decyzj¦ z ustalonego sko«czonego zbioru decyzji. Na
przykªad, mo»e wyst¡pi¢ potrzeba sklasy�kowania pewnych osób poprzez przypisanie im
decyzji, czy s¡ chore czy zdrowe. Szczególnym podzadaniem klasy�kacji jest uczenie nadzo-
rowane (w skrócie nazywane tu uczeniem). W tym podzadaniu zadany jest sko«czony zbiór
obiektów (nazywanych równie» przypadkami, przykªadami lub instancjami), z przypisanymi
im znanymi decyzjami. Zbiór ten nazywany jest zbiorem treningowym; w rozwa»anym
przykªadzie jest to zbiór osób z przypisanym diagnozami. Celem jest przypisanie nowym
obiektom, zwanym obiektami testowymi (np. nowym pacjentom do zbadania), odpowiedniej
decyzji (np. chory lub zdrowy). Algorytmy maszynowego uczenia, nazywane algorytmami
ucz¡cymi, posªuguj¡c si¦ wnioskowaniem indukcyjnym, konstruuj¡ na podstawie zbiorów
treningowych klasy�katory, które dowolnym obiektom testowym przypisuj¡ decyzj¦. Dla ja-
sno±ci podkre±lamy ró»nic¦ pomi¦dzy dwoma gªównymi poj¦ciami zwi¡zanymi z klasy�kacj¡
danych, a mianowicie algorytmami ucz¡cymi i algorytmami klasy�kuj¡cymi (w skrócie nazy-
wanymi klasy�katorami). Klasy�kator klasy�kuje dowolny przykªad testowy na podstawie
jego opisu, natomiast algorytm ucz¡cy stosuje si¦ do szerokiego zakresu dziedzin, tworz¡c
klasy�kator na podstawie zadanego zbioru treningowego. Mimo, »e do tej pory opracowano
wiele algorytmów ucz¡cych, to wci¡» proponowane s¡ nowe. Do najpopularniejszych algo-
rytmów ucz¡cych nale»¡ algorytmy generuj¡ce: drzewa decyzyjne, klasy�katory reguªowe,
maszyny wektorów podpieraj¡cych, klasy�katory bazuj¡ce na instancjach, proste klasy�-
katory bayesowskie, sztuczne sieci neuronowe, zespoªy klasy�katorów oraz lasy losowe. W
ramach tej rozprawy skupiamy si¦ na opracowaniu nowych algorytmów ucz¡cych, które w
szczególno±ci czerpi¡ z dwóch technik, a mianowicie indukcji reguª oraz uczenia bazuj¡cego
na instancjach.

Ostatnio wiele wysiªku wªo»ono w rozwój metod uczenia nadzorowanego, które doty-
cz¡ uczenia si¦ z tzw. danych niezbalansowanych [12, 24, 25, 27, 29, 46]. W zadaniach
klasy�kacji dla danych niezbalansowanych poprawna klasy�kacja obiektów do jednej z klas
decyzyjnych jest znacznie wa»niejsza ni» do innych. Dla zadania klasy�kacji z decyzj¡ bi-
narn¡, na którym skupiamy si¦ w tej rozprawie, jedna wyszczególniona klasa spo±ród dwóch
ma szczególne znaczenie. Zazwyczaj klasa ta zawiera znacznie mniejsz¡ liczb¦ obiektów ni»
druga klasa. Dlatego jest ona okre±lana jako klasa mniejszo±ciowa, a druga jako klasa wi¦k-
szo±ciowa. Nale»y zauwa»y¢, »e poprawne zdiagnozowanie pacjentów chorych na nowotwór
(stanowi¡cych klas¦ mniejszo±ciow¡) jest znacznie wa»niejsze ni» poprawne zdiagnozowanie
pacjentów zdrowych (stanowi¡cych klas¦ wi¦kszo±ciow¡).

Rozpoczynaj¡c prac¦ nad zagadnieniem zwi¡zanym z danymi niezbalansowanymi, warto
zda¢ sobie spraw¦ z tego, dlaczego standardowe klasy�katory (tzn. klasy�katory indukowane
przez algorytmy ucz¡ce zaprojektowane dla danych zbalansowanych) nie sprawdzaj¡ si¦ w



przypadku danych niezbalansowanych. Istniej¡ ku temu co najmniej cztery nast¦puj¡ce
powody:

• Konstrukcja standardowych klasy�katorów ukierunkowana jest na maksymalizacj¦ do-
kªadno±ci klasy�kacji (wyra»onej przez iloraz liczby poprawnych przewidywa« decyzji
dokonanych przez klasy�kator do caªkowitej liczby dokonanych przewidywa«). Jednak
w przypadku danych niezbalansowanych ta miara jako±ci jest niezadowalaj¡ca.

• Konstrukcja standardowych klasy�katorów powoduje, »e ich zastosowanie w przy-
padku danych niezbalansowanych prowadzi najcz¦±ciej do uzyskania niezadowalaj¡co
niskiego wspóªczynnika dokªadno±ci dla klasy mniejszo±ciowej przy równoczesnym za-
pewnieniu wysokiego wspóªczynnika dokªadno±ci dla klasy wi¦kszo±ciowej.

• Standardowe algorytmy identy�kuj¡c przykªady zaszumione (ang. noisy examples), tj.
obiekty treningowe z bª¦dnymi etykietami decyzyjnymi, dokonuj¡ tego nie uwzgl¦dnia-
j¡c ró»nicy mi¦dzy sytuacjami pochodz¡cymi z klas wi¦kszo±ciowej i mniejszo±ciowej.
Klasy�kacja obiektów z klasy mniejszo±ciowej komplikuje si¦, je±li przykªad rzeczywi-
±cie nale»¡cy do klasy mniejszo±ciowej zostanie zidenty�kowany jako zaszumiony, lub
prawdziwie zaszumiony przykªad z klasy wi¦kszo±ciowej nie zostanie zidenty�kowany
jako taki.

• Standardowe klasy�katory zakªadaj¡ jednakowe koszty bª¦dnej klasy�kacji dla wszyst-
kich klas. Jednak»e koszt bª¦dnej klasy�kacji mo»e by¢ cz¦sto znacznie wy»szy dla
klasy mniejszo±ciowej ni» dla klasy wi¦kszo±ciowej.

W ostatnich latach zaproponowano wiele metod uczenia z danych niezbalansowanych.
Zasadniczo metody te mo»na podzieli¢ na dwie grupy:

• rozwi¡zania na poziomie danych oraz

• rozwi¡zania na poziomie algorytmicznym.

Rozwi¡zania na poziomie danych (wykorzystuj¡c metody nazywane �ltrami) przeksztaª-
caj¡ oryginalny zbiór danych w nowy, a nast¦pnie stosuj¡ do niego standardowy algorytm
ucz¡cy. W tym podej±ciu mo»na wyró»ni¢ nast¦puj¡ce podej±cia do transformacji danych:
metody próbkowania z nadmiarem (ang. over-sampling methods), które zwi¦kszaj¡ liczno±¢
klasy mniejszo±ciowej, metody próbkowania z niedomiarem (ang. under-sampling methods),
które zmniejszaj¡ liczno±¢ klasy wi¦kszo±ciowej oraz metody hybrydowe, które ª¡cz¡ dwa
poprzednie podej±cia. Rozwi¡zania na poziomie algorytmicznym dotycz¡ opracowania algo-
rytmów, które uwzgl¦dniaj¡ problem niezbalansowanych danych. Mo»na tu wyró»ni¢ nast¦-
puj¡ce podej±cia: adaptacja istniej¡cych algorytmów opracowanych pierwotnie dla danych
niezbalansowanych poprzez wprowadzenie przewagi na rzecz klasy mniejszo±ciowej, ucze-
nie jednoklasowe, uczenie wra»liwe na koszty (ang. cost-sensitive learning) oraz podej±cia
bazuj¡ce na zespoªach klasy�katorów.

2. Motywacje

W rozprawie skupiamy si¦ na specy�cznym podej±ciu dla danych niezbalansowanych, ª¡-
cz¡cym uczenie bazuj¡ce na instancjach i metody bazuj¡ce na reguªach. W przeszªo±ci
podejmowano pewne próby ª¡czenia metod instancyjnych i reguªowych, jednak tylko dla
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danych zbalansowanych (zob. np. [11, 28]). Niemniej jednak, co najmniej dwa powody prze-
mawiaj¡ za rozwojem takich podej±¢ nie tylko dla danych zbalansowanych, lecz równie» dla
niezbalansowanych.

Po pierwsze, oba podej±cia wykorzystuj¡ schematy rozumowania ªatwo zrozumiaªe dla
czªowieka. Do takich schematów nale»¡ reguªy w postaci:

Je±li pewne warunki s¡ speªnione, to decyzj¡ jest X

które s¡ cz¦sto u»ywane przez ludzi. Analogicznie, schemat rozumowania w postaci:

Skoro nasz nowy przykªad A

jest najbardziej podobny do innego znanego, zbadanego przykªadu B,

to przykªad A powinien mie¢ tak¡ sam¡ decyzj¦ jak przykªad B

stosowany w uczeniu instancyjnym, jest tak»e ªatwo zrozumiaªym dla czªowieka. Z tego
powodu takie podej±cia speªniaj¡ wymagania wyja±nialno±ci (ang. explainability) [1].

Po drugie, istniej¡ pewne intuicje, wynikaj¡ce z rozwa»a« matematycznych, sugeruj¡ce
zastosowanie uczenia bazuj¡cego na instancjach, by¢ mo»e w poª¡czeniu z indukcj¡ reguªow¡.
Podej±cia bazuj¡ce na reguªach to przykªad procedury skªadaj¡cej si¦ z dwóch etapów. W
pierwszym etapie indukujemy (estymujemy) nieznan¡ funkcj¦ decyzyjn¡. W drugim etapie
stosujemy t¦ indukowan¡ funkcj¦ do klasy�kacji przykªadów testowych. Jednak»e Vapnik
zauwa»yª, »e estymacja funkcji decyzyjnej jest znacznie bardziej ogólnym problemem ni»
ten, który zazwyczaj nale»y rozwi¡zywa¢ w praktyce. W wi¦kszo±ci przypadków zachodzi
jedynie potrzeba estymowania warto±ci nieznanej funkcji decyzyjnej w �kilku� nowych punk-
tach zde�niowanych przez obiekty testowe (zob. [43, s. 12]). Sugeruje on, »e je±li zachodzi
potrzeba wnioskowania o decyzjach dla nowych przypadków na podstawie maªych zbiorów
treningowych, powinni±my wzi¡¢ pod uwag¦ nast¦puj¡c¡ zasad¦:

Je±li posiadasz ograniczon¡ ilo±¢ informacji do rozwi¡zania jakiego± problemu,

staraj si¦ rozwi¡za¢ go bezpo±rednio i nigdy nie rozwi¡zuj bardziej ogólnego pro-

blemu jako etapu po±redniego. Mo»liwe jest, »e dost¦pne informacje s¡ wystarcza-

j¡ce do bezpo±redniego rozwi¡zania, ale niewystarczaj¡ce do rozwi¡zania bardziej

ogólnego problemu po±redniego. [43]

Zasada ta sugeruje, »e stosowanie podej±¢ bazuj¡cych na instancjach mo»e mie¢ istotne
znaczenie dla jako±ci konstruowanych klasy�katorów. To samo dotyczy równie» metod ª¡-
cz¡cych podej±cia bazuj¡ce na instancjach z innymi podej±ciami.

W±ród metod instancyjnych dobrze znane s¡ algorytmy kNN. Ta klasa algorytmów zna-
lazªa si¦ na li±cie dziesi¦ciu najbardziej znacz¡cych algorytmów eksploracji danych [45]. W
najprostszym przypadku zwracaj¡ one decyzj¦ dotycz¡c¡ przykªadu treningowego najbar-
dziej podobnego do przypadku testowego. Ogólnie rzecz bior¡c, algorytmy te dokonuj¡
klasy�kacji przypadku testowego na podstawie liczby wyst¡pie« klas w±ród k przykªadów
najbardziej podobnych do testowego � tworz¡cych zbiór przykªadów czasami nazywany s¡-
siedztwem przypadku testowego. Podobie«stwo to mierzone jest za pomoc¡ pewnej funkcji
odlegªo±ci, zwanej te» metryk¡. Jako±¢ metody kNN istotnie zale»y od u»ytej funkcji odle-
gªo±ci. W wielu pracach proponuje si¦ ró»ne rozwi¡zania w zakresie indukowania metryki z
danych [40]. Ponadto jako±¢ metody kNN zwykle istotnie zale»y od warto±ci k. W praktyce
estymacja optymalnego k jest cz¦sto wykonywana za pomoc¡ techniki walidacji krzy»owej.
Generalnie, istnieje wiele podej±¢ do automatycznego wyboru optymalnej warto±ci k (zob.
np. [15, 47]).
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Metody bazuj¡ce na reguªach reprezentuj¡ wiedz¦ przy pomocy reguª decyzyjnych typu
je±li-to wi¡»¡cych warunki z decyzjami. W±ród metod bazuj¡cych na reguªach mo»na wy-
ró»ni¢ kilka podej±¢ (przegl¡d tych metod znajduje si¦ np. w [14]). Ogólnie metody bazuj¡ce
na reguªach mo»na scharakteryzowa¢ bior¡c pod uwag¦ trzy wa»ne aspekty zwi¡zane z na-
st¦puj¡cymi pytaniami:

1. Jaki jest j¦zyk opisu reguª?

2. W jaki sposób generowany jest zbiór reguª?

3. W jaki sposób uzyskany zbiór reguª jest wykorzystywany w procesie klasy�kacji?
(Zwykle jest to zwi¡zane z tzw. rozwi¡zywaniem kon�iktów).

Bior¡c pod uwag¦ pierwsze pytanie, zdecydowana wi¦kszo±¢ podej±¢ wykorzystuje ko-
niunkcj¦ warunków (deskryptorów) postaci atrybut = warto±¢ w poprzedniku reguªy oraz
decyzja = warto±¢ w nast¦pniku reguªy. Istniej¡ jednak równie» inne podej±cia, np. re-
guªy monotoniczne (zob. np. [6]). W odniesieniu do drugiego pytania, mo»na wyró»ni¢ dwa
gªówne podej±cia: indukcja minimalnego zbioru reguª (zob. np. [13, 21, 30]) oraz indukcja
nieminimalnego zbioru reguª (zob. np. [14, 38]). W odniesieniu do trzeciego pytania, mo»na
wyró»ni¢ nast¦puj¡ce podej±cia: algorytmy generuj¡ce uporz¡dkowany zbiór reguª (zob.
np. [8]) oraz ró»ne strategie rozwi¡zywania kon�iktów (w [41] zawarto przegl¡d literatury
dotycz¡cej tego zagadnienia).

W±ród algorytmicznych rozwi¡za« dla danych niezbalansowanych istnieje wiele metod
bazuj¡cych na reguªach (zob. np. [35] jako przykªad pracy bazuj¡cej na reguªach, zob. [32,
Chapter 4], aby zapozna¢ si¦ z ich przegl¡dem). Jak wspomniano wcze±niej, moja praca
koncentruje si¦ na metodach klasy�kacji danych niezbalansowanych ª¡cz¡cych podej±cia
instancyjne i reguªowe.

3. Cel pracy i zarys wyników

Gªównym celem mojej pracy jest opracowanie algorytmów ucz¡cych bazuj¡cych na poª¡cze-
niu metod instancyjnych i reguªowych charakteryzuj¡cych sie wysok¡ jako±ci¡ klasy�kacji
dla ró»nych typów zbiorów danych. Cel ten realizujemy w dwóch krokach, proponuj¡c algo-
rytm RIONA dla danych zbalansowanych oraz algorytm RIONIDA dla danych niezbalan-
sowanych. Na konkretnym przykªadzie algorytmu RIONA pokazujemy, jak mo»na uogólni¢
struktur¦ algorytmu opracowanego dla danych zbalansowanych, aby staª si¦ on efektywny
dla danych niezbalansowanych, co prowadzi do algorytmu RIONIDA. Najprostszym podej-
±ciem (wykorzystuj¡cym do klasy�kacji danych niezbalansowanych algorytmy opracowane
dla danych zbalansowanych) byªoby zastosowanie �ltru do danych niezbalansowanych przed
u»yciem algorytmu RIONA. W niniejszej rozprawie proponujemy jednak inne podej±cie, a
mianowicie podej±cie polegaj¡ce na mody�kacji algorytmu RIONA tak, aby okazaª sie on
skuteczny dla danych niezbalansowanych.

3.1. RIONA � algorytm dla danych zbalansowanych

W pierwszym kroku proponujemy algorytm indukcji reguªowej z optymalnym s¡siedztwem
(RIONA) [16]. Algorytm ten ª¡czy podej±cie instancyjne i reguªowe i zostaª opracowany
tak, aby jego jako±¢, mierzona wzgl¦dem miary zwanej dokªadno±ci¡ (zob. np. [26]), oka-
zaªa si¦ konkurencyjna w stosunku do innych rozwi¡za«. Algorytm ten wykorzystuje kilka
pomysªów.
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• RIONA generuje reguªy w sposób leniwy (zob. np. [2]), to znaczy indukuje nieliczny
zbiór reguª decyzyjnych istotnych tylko dla klasy�kacji rozwa»anego przykªadu testo-
wego. Jest to odmienna strategia od tej indukuj¡cej z góry du»¡ liczb¦ reguª decyzyj-
nych w celu wykorzystania ich podczas testowania.

• Klasy�kacja dokonywana przez RIONA na danym obiekcie testowym wykorzystuje
reguªy indukowane tylko na podstawie obiektów nale»¡cych do otoczenia wyznaczo-
nego przez s¡siedztwo danego przykªadu testowego. Zauwa»my, »e przy zastosowaniu
podej±cia leniwego korzysta si¦ jedynie ze stosunkowo niewielkiej liczby reguª.

• U»ywamy innego rodzaju reguª ni» te powszechnie stosowane w podej±ciach reguªo-
wych, gdzie warunki maj¡ posta¢: atrybut równy okre±lonej warto±ci. W algorytmie
RIONA stosowane s¡ bardziej ogólne reguªy z warunkami postaci: atrybut nale»y do

okre±lonego zbioru warto±ci. Te zbiory warto±ci okre±lane s¡ poprzez grupowanie za-
równo liczbowych, jak i symbolicznych warto±ci atrybutów. W gªosowaniu nad decyzj¡
za pomoc¡ reguª pokrywaj¡cych klasy�kowany przykªad, wykorzystywana jest agre-
gacja zbiorów wspieraj¡cych takie reguªy.

• RIONA konstruuje s¡siedztwa obiektów o optymalnym rozmiarze.

• Poj¦cie podobie«stwa mi¦dzy obiektami jest dla algorytmu RIONA wykorzystywane
do dwóch celów, a mianowicie do: (i) konstruowania s¡siedztwa dla danego obiektu
oraz (ii) grupowania warto±ci atrybutów.

Przeprowadzone eksperymenty opisane przez autora rozprawy (zob. [16]) oraz w litera-
turze (zob. np. [4, 10, 19, 20, 37]) pokazuj¡, »e RIONA jest konkurencyjna w stosunku do
wielu innych znanych systemów.

3.2. RIONIDA � algorytm dla danych niezbalansowanych

Okazuje si¦, »e RIONA posiada pewne wady charakterystyczne dla standardowych algoryt-
mów (tzn. zaprojektowanych dla danych zbalansowanych) w przypadku zastosowania ich do
danych niezbalansowanych. W tym miejscu pojawia si¦ drugi etap realizacji celu rozprawy.
Celem jest zmody�kowanie proponowanego podej±cia ª¡cz¡cego metody instancyjne i regu-
ªowe (RIONA) w celu poprawy jego efektywno±ci na danych niezbalansowanych. Mianowi-
cie, w tym drugim etapie proponujemy algorytm RIONIDA (Rule Induction with Optimal
Neighbourhood for Imbalanced Data Algorithm). Wszystkie pomysªy wymienione w po-
przedniej podsekcji dla algorytmu RIONA s¡ równie» zrealizowane w algorytmie RIONIDA.
Ponadto ten nowy algorytm realizuje kilka nowych idei w porównaniu z algorytmem RIONA.

• RIONIDA stara si¦ maksymalizowa¢ nie dokªadno±¢, ale jedn¡ spo±ród miar jako±ci,
znacznie bardziej istotnych dla danych niezbalansowanych, jak F-miara lub G-mean
(zob. np. [5, 26]).

• Rozstrzyganie kon�iktów reguª w algorytmie RIONIDA jest bardziej wyra�nowane ni»
w algorytmie RIONA. Agregacja decyzji reguª pokrywaj¡cych klasy�kowane obiekty
jest de�niowana z uwzgl¦dnieniem wymagania, »e klasa mniejszo±ciowa jest �wa»niej-
sza� od klasy wi¦kszo±ciowej. Sformuªowanie �wa»niejsza� wyra»one jest przez stopie«
wa»no±ci. Stopie« wa»no±ci klasy mniejszo±ciowej (i w konsekwencji klasy wi¦kszo-
±ciowej) jest dostrajany w trakcie uczenia.

• W klasy�kacji dopuszcza si¦ zastosowanie reguª sprzecznych w okre±lonym stopniu.
Poziom dozwalanej sprzeczno±ci jest równie» dostrajany w trakcie uczenia.
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RIONIDA prowadzi do istotnie lepszych wyników eksperymentalnych ni» testowane w
rozprawie znane metody opracowane dla danych niezbalansowanych. Fakt ten zostaª zilu-
strowany w mojej rozprawie na kilkunastu benchmarkach (patrz Rozdziaª 5).

Podej±cie zastosowane przy tworzeniu algorytmu RIONIDA jest inne ni» te prezentowane
w literaturze. Wedªug naszej wiedzy jedynym algorytmem, który ª¡czy podej±cie instancyjne
i reguªowe, a jednocze±nie nale»y do podej±cia na poziomie algorytmicznym (mody�kuj¡cym
algorytmy dla danych zbalansowanych) jest BRACID (zob. np. [32, 33]). BRACID jest mo-
dy�kacj¡ algorytmu RISE tak, aby mo»na go byªo zastosowa¢ dla danych niezbalansowanych.
Istnieje kilka istotnych ró»nic pomi¦dzy algorytmami BRACID i RIONIDA. Po pierwsze,
BRACID generuje reguªy w fazie uczenia (z wyprzedzeniem), podczas gdy RIONIDA robi
to w fazie testowania (czyli zgodnie z podej±ciem leniwym). Po drugie, BRACID zaczyna
od reguª równowa»nych instancjom i indukuje reguªy quasi-optymalne dla danego zbioru
danych. RIONIDA przyjmuje inn¡ strategi¦ i bierze pod uwag¦ du»¡ przestrze« sparame-
tryzowanych reguª sformuªowanych w okre±lonym j¦zyku. Warto zwróci¢ uwag¦, »e ró»ne
parametryzacje odpowiadaj¡ ró»nym podej±ciom, w tym podej±ciu bazuj¡cemu wyª¡cznie
na instancjach, podej±ciu bazuj¡cemu wyª¡cznie na reguªach oraz podej±ciu ª¡cz¡cemu te
podej±cia. Dla zadanego zbioru danych RIONIDA optymalizuje ustawienie parametrów
reguª, i robi to bardzo wydajnie. Po trzecie, BRACID optymalizuje reguªy dla F-miary,
podczas gdy RIONIDA mo»e optymalizowa¢ dowoln¡, ze zde�niowanych przez u»ytkownika
na podstawie macierzy konfuzji miar jako±ci, i robi to bardzo skutecznie.

4. Gªówne wyniki pracy

Gªównymi wynikami pracy s¡ opracowanie i analiza dwóch algorytmów ucz¡cych: RIONA
oraz RIONIDA. Pierwszy algorytm jest dedykowany dla danych zbalansowanych, natomiast
drugi dla danych niezbalansowanych. Algorytm RIONA oraz jego podstawowa analiza zo-
staªy wykonane wspólnie przez autora rozprawy oraz Arkadiusza Wojn¦ (zob. [16�18]). Na-
tomiast prace zwi¡zane z algorytmem RIONIDA zostaªy wykonane przez autora rozprawy.

W tej pracy skupiamy si¦ bardziej na problemie uczenia niezbalansowanego. Dlatego te»
algorytm RIONIDA jest kluczowy dla tej rozprawy. Niemniej jednak algorytm RIONA sta-
nowi niezb¦dny etap w konstrukcji algorytmu RIONIDA. Poniewa» jednak algorytm RIONA
ma znaczenie tylko dla danych zbalansowanych, nie przedstawiamy jego peªnej analizy. W
szczególno±ci, nie przedstawiamy szczegóªowo porównania algorytmu RIONA z innymi zna-
nymi z literatury algorytmami stosowanymi dla danych zbalansowanych, a jedynie podajemy
odno±niki do opublikowanych prac zwi¡zanych z jako±ci¡ algorytmu RIONA, w których takie
porównania s¡ zawarte.

Gªówn¡ ide¡ algorytmu RIONA jest poª¡czenie dwóch powszechnie stosowanych empi-
rycznych podej±¢ do uczenia z przykªadów, a mianowicie uczenia instancyjnego i indukcji
reguªowej. Algorytm RIONA posiada kilka wªasno±ci prowadz¡cych do konstrukcji od-
powiednich klasy�katorów dla danych zbalansowanych. Skonstruowanie algorytmu, który
zapewnia wszystkie te wªasno±ci jest sporym wyzwaniem i stanowi istotny wynik tej pracy.
Poni»ej krótko przedstawiamy te wªasno±ci.

1. Algorytm RIA jest szczególnym przypadkiem algorytmu RIONA z maksymalnym zbio-
rem wsparcia (tzn. caªy zbiór treningowy jest traktowany jako s¡siedztwo przypadku
testowego). RIA realizuje przytoczon¡ wcze±niej ide¦ Vapnika: �staraj si¦ rozwi¡-
za¢ problem bezpo±rednio i nigdy nie rozwi¡zuj bardziej ogólnego problemu, jako
kroku po±redniego� i ma bardzo ciekaw¡ i praktyczn¡ wªasno±¢. Mianowicie, RIA
jest równowa»ny (wzgl¦dem klasy�kacji) algorytmowi, który w kroku po±rednim ge-
neruje wszystkie niesprzeczne i maksymalnie ogólne reguªy (patrz Twierdzenie 3.4 i
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Wniosek 3.5 w rozprawie). Ten ostatni algorytm ma wykªadnicz¡ zªo»ono±¢ czasow¡,
podczas gdy RIA ma znacznie mniejsz¡ � kwadratow¡ zªo»ono±¢ czasow¡. Ponadto, w
szczególno±ci algorytm RIA (oraz RIONA) nie wymaga dyskretyzacji (ani grupowania
warto±ci). Grupuje on odpowiednio warto±ci zarówno dla atrybutów liczbowych jak i
nominalnych podczas generowania reguª.

2. W ogólnym przypadku algorytmu RIONA, decyzja jest przewidywana na podstawie
zbioru wsparcia ograniczonego do s¡siedztwa przypadku testowego, a nie na podstawie
caªego zbioru wsparcia pochodz¡cego ze wszystkich reguª pokrywaj¡cych przypadek
testowy.

3. Rozmiar optymalnego s¡siedztwa jest automatycznie indukowany w fazie uczenia.
Warto zaznaczy¢, »e uczenie optymalnego s¡siedztwa bazuje na idei programowania
dynamicznego (zob. np. [9]), co sprawia, »e obliczeniowa zªo»ono±¢ czasowa tego etapu
jest niska. Ponadto badanie empiryczne wykazaªo interesuj¡cy fakt, »e wystarczy roz-
wa»y¢ niewielkie s¡siedztwo, aby uzyska¢ dokªadno±¢ klasy�kacji porównywaln¡ z al-
gorytmem indukowanym z caªego zbioru ucz¡cego (zob. np. [39], gdzie jest podany
algorytm obliczaj¡cy kompletny zbiór niesprzecznych i maksymalnie ogólnych reguª
decyzyjnych). Tak wi¦c poª¡czenie kNN i algorytmu bazuj¡cego na reguªach prowadzi
do znacznego przyspieszenia zarówno fazy uczenia jak i testowania w porównaniu z
algorytmem RIA wykorzystuj¡cym wszystkie maksymalnie ogólne reguªy.

4. Metoda ta jest konkurencyjna w stosunku do innych znanych z literatury podej±¢
z punktu widzenia jako±ci klasy�kacji. W szczególno±ci, prezentowany klasy�kator
charakteryzuje si¦ wysok¡ dokªadno±ci¡ dla dwóch rodzajów zbiorów danych: bardziej
odpowiednich dla klasy�katorów kNN oraz bardziej odpowiednich dla klasy�katorów
reguªowych.

5. Sformuªowane i udowodnione w rozprawie wyniki teoretyczne pokazuj¡ zwi¡zki gene-
rowanych przez algorytm RIONA klasy�katorów zarówno z klasy�katorami instancyj-
nymi, jak i reguªowymi (patrz Fakt 3.9, Twierdzenia 3.10 i 3.11, Wniosek 3.12). W
szczególno±ci, pokazujemy równowa»no±¢ (wzgl¦dem klasy�kacji) algorytmu RIONA
z algorytmem reguªowym generuj¡cym wszystkie niesprzeczne i maksymalnie ogólne
reguªy z s¡siedztwa przypadku testowego. W konsekwencji, klasy�kator RIONA mo»e
by¢ reprezentowany przez klasy�kator reguªowy, z reguªami ªatwo interpretowalnymi
przez czªowieka. Te teoretyczne wyniki zapewniaj¡ wªasno±¢ wyja±nialno±ci wyniko-
wych klasy�katorów generowanych przez algorytm RIONA i mog¡ by¢ wykorzystane
w sytuacji, gdy wymagane jest wyja±nienie lub uzasadnienie uzyskanej decyzji.

Ponadto, zaproponowali±my algorytm Optimal Nearest Neighbour (ONN), który jest
prost¡ mody�kacj¡ algorytmu RIONA. W ONN zamiast stosowania reguª do konstruowania
s¡siedztwa wykorzystywana jest metoda kNN. ONN u»ywa tej samej metryki, co algorytm
RIONA i w podobny sposób uczy si¦ optymalnego s¡siedztwa. Istniej¡ dwa powody, dla
których warto tutaj wspomnie¢ o tym algorytmie: (i) dla niektórych zbiorów danych algo-
rytm ten ma lepsz¡ jako±¢ klasy�kacji ni» RIONA, oraz (ii) fakt ten zostaª wykorzystany w
konstrukcji algorytmu RIONIDA (patrz dalsza dyskusja na temat algorytmu RIONIDA).

Algorytm RIONA nie jest jednak odpowiedni dla niezbalansowanych danych, z powodów
wymienionych we Wst¦pie. Poni»ej odnosimy si¦ do nich wyja±niaj¡c, dlaczego RIONA nie
sprawdza si¦ dla takich danych.

• RIONA stara si¦ maksymalizowa¢ dokªadno±¢. Miara ta przypisuje jednakowe koszty
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bª¦dnej klasy�kacji zarówno dla klasy mniejszo±ciowej jak i wi¦kszo±ciowej. Jednak»e,
takie podej±cie nie jest odpowiednie dla danych niezbalansowanych.

• RIONA implicite zakªada zrównowa»ony rozkªad klas. Oznacza to, »e RIONA nie ra-
dzi sobie poprawnie z danymi, w których dla wielu obiektów z klasy mniejszo±ciowej ich
s¡siedztwo zawiera znacznie wi¦cej obiektów z klasy wi¦kszo±ciowej. Wówczas równie»
wi¦cej obiektów z klasy wi¦kszo±ciowej wspiera reguªy skonstruowane dla obiektów z
klasy mniejszo±ciowej. W konsekwencji, wiele przykªadów testowych z klasy mniejszo-
±ciowej mo»e by¢ bª¦dnie zaklasy�kowanych, jako nale»¡ce do klasy wi¦kszo±ciowej.

• Mo»na uzyska¢ wysoki stopie« dokªadno±ci przy niskiej dokªadno±ci dla klasy mniej-
szo±ciowej. Fakt ten powoduje, »e klasy�kator RIONA nie jest akceptowalny dla kla-
sy�kacji danych niezbalansowanych.

Algorytm RIONIDA bazuje na mody�kacji algorytmu RIONA. Jego celem jest konstru-
owanie klasy�katorów dla danych niezbalansowanych o mo»liwie najwy»szej jako±ci. W celu
uproszczenia zadania, liczba klas decyzyjnych w algorytmie RIONIDA jest ograniczona do
dwóch, co oznacza, »e algorytm ten ma bezpo±rednie zastosowanie tylko dla problemów
klasy�kacji binarnej. Algorytm RIONIDA, analogicznie do RIONA, bazuje na poª¡czeniu
uczenia instancyjnego i indukcji reguª. Przy konstruowaniu algorytmu RIONIDA wprowa-
dzono jednak kilka istotnych zmian w stosunku do algorytmu RIONA. Zmiany te pozwoliªy
na uzyskanie algorytmu, który jest istotnym wynikiem pracy. Posiada on nast¦puj¡ce wa»ne
wªasno±ci.

1. RIONIDA przeprowadza optymalizacj¦ w fazie uczenia nie wzgl¦dem dokªadno±ci, lecz
wzgl¦dem miary bardziej adekwatnej dla danych niezbalansowanych (np. F-miary lub
G-mean).

2. Poniewa» dla problemu uczenia niezbalansowanego poprawna klasy�kacja do klasy
mniejszo±ciowej jest wa»niejsza ni» do klasy wi¦kszo±ciowej, klasa mniejszo±ciowa jest
traktowana w szczególny sposób podczas rozwi¡zywania kon�iktu, tj. metody wyboru
ostatecznej decyzji, je±li istniej¡ pewne przesªanki za klasy�kowaniem zarówno do
klasy mniejszo±ciowej, jak i do klasy wi¦kszo±ciowej. Kolejny problem zwi¡zany jest z
wyborem, w jakim stopniu klasa mniejszo±ciowa jest wa»niejsza od klasy wi¦kszo±cio-
wej.

3. Poniewa» algorytm ONN dla niektórych zbiorów danych daje lepsze wyniki ni» al-
gorytm RIONA, zdecydowali±my si¦ poª¡czy¢ mocne strony obu tych algorytmów.
RIONIDA mo»e wykorzystywa¢ podej±cie bazuj¡ce na reguªach, podej±cie bazuj¡ce na
instancjach, lub te» kombinacj¦ tych podej±¢. Wybór ten jest dokonywany przy u»yciu
parametru, który okre±la, w jakim stopniu u»ycie reguª w s¡siedztwie jest uznane za
odpowiednie.

4. Wszystkie gªówne (wewn¦trzne) parametry algorytmu RIONIDA s¡ automatycznie in-
dukowane w fazie uczenia. Przypomnijmy, »e na te parametry skªadaj¡ si¦: rozmiar
s¡siedztwa (cecha ta jest zaadaptowana z algorytmu RIONA), stopie« wa»no±ci klasy
mniejszo±ciowej oraz dopuszczalny poziom (nie)sprzeczno±ci. Ten ostatni wspóªczyn-
nik okre±la, w jakim stopniu wykorzystywane jest podej±cie reguªowe (lub odwrotnie
� instancyjne). Ponownie, nale»y podkre±li¢, »e przedstawiamy efektywn¡ w czasie
metod¦ uczenia si¦ wszystkich tych parametrów za pomoc¡ techniki programowania
dynamicznego (patrz Twierdzenie 4.3). Ponadto, zaprezentowali±my mo»liwo±¢ dal-
szego przyspieszenia algorytmu RIONIDA i zmniejszenia jego zªo»ono±ci pami¦ciowej
(patrz Twierdzenie 4.5 i Fakt 4.6).
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5. Dla miar jako±ci G-mean i F-miary, dwa twierdzenia dostarczaj¡ oszacowa« optymal-
nego stopnia wa»no±ci klasy mniejszo±ciowej przy zaªo»eniu rozkªadu �caªkowicie loso-
wego� (patrz Twierdzenia 4.1 i 4.2). Oszacowania te dostarczaj¡ szybsz¡ alternatyw¦
dla rozwi¡zania otrzymanego w wyniku uczenia parametrów i mog¡ by¢ wykorzystane
do ustawienia domy±lnej warto±ci odpowiedniego parametru w algorytmie RIONIDA.
Ponadto, z twierdze« tych wynika ciekawy wniosek. Mianowicie, dla pewnej klasy kla-
sy�katorów optymalny klasy�kator mo»e by¢ znacz¡co ró»ny (wzgl¦dem klasy�kacji)
dla ró»nych miar jako±ci. Dodatkowo, oceny tych dwóch optymalnych klasy�kato-
rów mog¡ by¢ znacz¡co ró»ne w zale»no±ci od miary jako±ci u»ytej do oceny. Prak-
tyczny wniosek dla rzeczywistych problemów klasy�kacji jest taki, »e bez dokªadnego
okre±lenia konkretnej miary jako±ci, któr¡ jeste±my zainteresowani, termin �najlepszy
klasy�kator� mo»e by¢ niejednoznaczny lub nawet myl¡cy.

6. RIONIDA osi¡ga istotnie lepsze wyniki ni» renomowane podej±cia znane z literatury
testowane w rozprawie. Porównanie jako±ci algorytmu RIONIDA przeprowadzili±my
z wszystkimi gªównymi renomowanymi algorytmami, których kody byªy dost¦pne dla
autora rozprawy. Taki wybór gwarantowaª powtarzalno±¢ eksperymentów. Przewaga
algorytmu RIONIDA zostaªa wykazana w eksperymentach na benchmarkach, z wyko-
rzystaniem miar jako±ci istotnych dla danych niezbalansowanych. Testy porównawcze
zostaªy starannie zaprojektowane z wykorzystaniem aktualnej wiedzy na temat ewa-
luacji algorytmów ucz¡cych si¦ w kontek±cie danych niezbalansowanych. W szczegól-
no±ci wzi¦to pod uwag¦ odpowiednie miary jako±ci, ich wªa±ciw¡ metod¦ estymacji, co
samo w sobie jest zªo»onym problemem, odpowiedni dobór zbiorów danych, czy wresz-
cie mo»liwo±¢ ró»nych ustawie« algorytmów. Zamieszczono równie» statystyczn¡ ocen¦
uzyskanych wyników. Nadmie«my, »e RIONIDA wypada znacznie lepiej, ni» RIONA z
rozwi¡zaniem na poziomie danych tzn. RIONA w kombinacji z odpowiednimi �ltrami
na jej wej±ciu, mody�kuj¡cymi dane.

7. RIONIDA posiada po»¡dan¡ wªasno±¢ wyja±nialno±ci, któr¡ zapewniaj¡ przede
wszystkim teoretyczne wªasno±ci algorytmu RIONA, opisane powy»ej w punkcie 5.

8. Wi¦kszo±¢ z wymienionych powy»ej pozytywnych wªasno±ci algorytmu RIONA po-
siada równie» algorytm RIONIDA. W szczególno±ci RIONIDA, analogicznie do algo-
rytmu RIONA, nie wymaga uprzedniej dyskretyzacji ani grupowania warto±ci. Warto
te» doda¢, »e RIONIDA przy specy�cznych ustawieniach parametrów staje si¦ równo-
wa»na algorytmowi RIONA.

Podsumowuj¡c, algorytm RIONA jest metod¡ uczenia, która jest efektywna czasowo,
z dobr¡ jako±ci¡ klasy�kacji dla danych zbalansowanych. Algorytm RIONIDA jest poª¡-
czeniem algorytmów RIONA i ONN (wraz z ich dalszym rozszerzeniem), zaprojektowanym
do pracy z problemami uczenia niezbalansowanego (cho¢ ograniczonym do klasy�kacji bi-
narnej). Co wa»ne, RIONIDA osi¡ga znacz¡co lepsze wyniki ni» wspóªczesne algorytmy
zaprojektowane do dziaªania w przypadku danych niezbalansowanych, a jednocze±nie ma
stosunkowo nisk¡ zªo»ono±¢ obliczeniow¡. W szczególno±ci, RIONIDA ma znacz¡co lepsz¡
jako±¢ ni» algorytm RIONA poprzedzony �ltrowaniem danych, co jest powszechnie znanym
i bezpo±rednim sposobem przystosowania standardowego algorytmu do danych niezbalan-
sowanych.

Na koniec chcieliby±my wspomnie¢ o dwóch pomniejszych rezultatach rozprawy. Pierw-
szym z nich jest zaproponowane podej±cie metodologiczne z trzema poziomami porówna«
algorytmów ucz¡cych, uwzgl¦dniaj¡ce wiele wariantów algorytmów, w tym ich nie-domy±lne
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ustawienia parametrów (patrz dyskusja o eksperymentach w Rozdziale 5). Drugi to kon-
strukcja przykªadu prowadz¡cego do ró»nych wniosków, co do przewagi jednego z porów-
nywanych algorytmów nad drugim w zale»no±ci od sposobu agregacji cz¡stkowych wyni-
ków walidacji krzy»owej. Mówi¡c dokªadniej, w przypadku makro-u±redniania (ang. macro-

averaging) jeden algorytm okazuje si¦ lepszy od drugiego, a w przypadku mikro-u±redniania
(ang. micro-averaging) jest na odwrót (patrz Dodatek B).

Wreszcie, przedstawione wyniki dotycz¡ce algorytmów RIONA i RIONIDA mog¡ by¢
postrzegane, jako przykªady kilku abstrakcyjnych i ogólnych kierunków bada« nad efektyw-
nymi i wydajnymi algorytmami ucz¡cymi. �ywimy nadziej¦, »e niektóre z naszych pomy-
sªów b¦d¡ mogªy by¢ zaadaptowane w projektach, w których projektowanie algorytmów
ucz¡cych si¦ opiera si¦ na innych ni» w rozprawie poj¦ciach. Po pierwsze, pokazali±my, »e
w przypadku klasy�katorów reguªowych czas oblicze« miary rozwi¡zywania kon�iktów ba-
zuj¡cej na wszystkich niesprzecznych i maksymalnie ogólnych reguªach mo»e by¢ znacznie
przyspieszony dzi¦ki zastosowaniu podej±cia leniwego � podobne podej±cie mo»e by¢ zasto-
sowane dla innych miar rozwi¡zywania kon�iktów. Po drugie, pokazali±my, »e poª¡czenie
uczenia instancyjnego z innym podej±ciem, np. reguªowym, mo»e by¢ korzystne zarówno
z punktu widzenia jako±ci, jak i efektywno±ci � kombinacja tego rodzaju mo»e sprawdzi¢
si¦ równie» w przypadku podej±¢ innych ni» reguªowe, np. drzew decyzyjnych. Po trzecie,
pokazali±my, »e parametryzacja klasy�katorów bazuj¡cych na podej±ciu leniwym mo»e by¢
znacznie efektywniej realizowana z wykorzystaniem programowania dynamicznego ni» po-
przez bezpo±rednie obliczenia � podej±cie to mo»e by¢ zastosowane dla innych architektur
algorytmów i/lub innych parametryzacji. Po czwarte, pokazali±my przykªad, w jaki spo-
sób algorytm ucz¡cy dla danych zbalansowanych mo»e by¢ z powodzeniem zmody�kowany
daj¡c w wyniku algorytm ucz¡cy dla danych niezbalansowanych � analogiczne przeksztaªce-
nia mo»na byªoby zrealizowa¢ w przypadku innych algorytmów dedykowanych dla danych
zbalansowanych.

Wyniki przedstawione w mojej rozprawie otwieraj¡ kilka innych mo»liwych kierunków
dla przyszªych bada«. W szczególno±ci, opisujemy kilka u»ytecznych usprawnie« zwi¦k-
szaj¡cych wydajno±¢ i u»yteczno±¢ algorytmu RIONIDA, które mogªyby zosta¢ zaimple-
mentowane w przyszªo±ci. Omawiamy równie» dalsze eksperymenty, które mogªyby zosta¢
przeprowadzone w celu pogª¦bienia analizy algorytmu RIONIDA. Chocia» sprawdzili±my
ju» kilka kierunków mo»liwego ulepszenia algorytmu RIONIDA, szereg dalszych bada« po-
zostaje jeszcze do wykonania. W szczególno±ci, zaproponowali±my rozszerzenie algorytmu
RIONIDA o 4-wymiarow¡ parametryzacj¦, która wydaje si¦ by¢ obiecuj¡ca dla przyszªych
bada«. Twierdzenia dotycz¡ce optymalnego stopnia wa»no±ci klasy mniejszo±ciowej mog¡
by¢ rozszerzone na ogólniejsze sytuacje wyst¦puj¡ce w praktyce. Mimo uzyskanych wst¦p-
nych wyników sugeruj¡cych, »e zastosowanie algorytmu RIONIDA dla du»ych danych (ang.
big data) niezbalansowanych jest wykonalne i skuteczne, konieczne s¡ jeszcze dalsze badania
w tym kierunku. Wreszcie, RIONIDA mo»e by¢ dalej rozwijana w celu dostosowania jej do
specy�cznych rzeczywistych problemów.
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