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ABSTRAKT: Celem niniejszego referatu jest przyblizenie technik powigkszania danych stosowanych w uczeniu
maszynowym. Dzieki generowaniu nowych danych, na podstawie istniejacych mozna w sposéb latwy uzyskac
nowe zdjecia, teksty, a takze dzwieki. W jaki sposob to sie dzieje, a takze jakie sa dostepne techniki, opisano
w ponizszym artykule. Przedstawiono réwniez wady i zalety technik.

ABSTRACT: The aim of this paper is to present data augmentation techniques used in machine learning. By
generating new data, you can easily obtain new photos, texts and sounds based on the existing ones. How this
happens, as well as what techniques are available, are described in the article below. Advantages and
disadvantages of the techniques are also presented.
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1. Wstep

Powiekszanie danych to nic innego jak proces sztucznego generowania nowych danych, na
podstawie juz istniejacych. Wykorzystywany ten proces jest najczesciej wtedy, kiedy chcemy
powiekszy¢ nasz zbioér danych, ale wigze sie to ze znacznymi kosztami, przez co zastosowac¢ mozemy
tzw. argumentacje danych.

Technika ta znalazla swoje zastosowanie w analizie obrazu. Dlaczego? Poniewaz obrazy sa bardzo
podatne na drobne modyfikacje. Dla ludzkiego oka zdjecie bedzie wygladalo na takie samo, dla
algorytmu jest zmienione. Najprosciej wytlumaczyc to na przykladzie samochodu. Mozemy sta¢ przed
nim i patrze¢ na niego centralnie albo tez nieco z boku. Dla naszego mdzgu to bedzie wciaz ten sam
pojazd, jednak dla algorytmu to zupelnie inny obiekt, z innej perspektywy.

Co tak naprawde mozemy zrobic z obrazem, ktory chcemy sztucznie przetworzy¢? Rozwigzan jest
nieskonczenie wiele. Obraz mozemy lekko obréci¢, w dowolnym kierunku, a takze o dowolny kat.
Mozemy przesuna¢ w lewo, w prawo, w gore i w do6}. Zmieni¢ jego kolorystyke, czy takze dokonac
mniej lub wiecej zmian, np. zmiana jasnosci, kontrastu, ktére dadzg mndstwo informacji modelowych
danych.

Istotne jednak jest, zeby nasz model byl poprawnie generalizowany, czyli zeby skutecznie sobie
radzil z nowymi, nieznanymi danymi, spoza zbioru uczacego. Najprosciej zrozumie¢ to na przykladzie
klasyfikacji obrazéw. Mamy model, ktéry zostal wytrenowany na danych, w celu rozpoznawania
kotédw i ps6w na zdjeciach. Jezeli zostal on poprawnie zoptymalizowany i dobrze uogélnia wyuczone
wzorce, to nawet jesli dostanie on nowe zdjecia kotow i pséw, ktérych wczedniej nie widzial, to
réowniez poprawnie je zaklasyfikuje. A jesli nie bedzie poprawnie generalizowal to wtedy moze mie¢
problem z rozpoznaniem nowych obrazéw kotoéw i psow [1].

2. SMOTE — SYNTHETIC MINORITY OVER-SAMPLING TECHNIQUE

SMOTE jest jedna z zaawansowanych technik powiekszania zbioru danych, ktéra znajduje szerokie
zastosowanie w uczeniu maszynowym. Dziala ona na zasadzie generowania przykladéw danych
syntetycznych dla klasy mniejszosci poprzez interpolacje miedzy sgsiadami [8,9].
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Ogdlny proces SMOTE mozna opisa¢ w nastepujacy sposob:

a)
b)

)]

d)

Wybor probek: Najpierw wybierz probki z klasy mniejszosci, ktore maja zostac rozszerzone.
Znajdowanie sgsiadow: Dla kazdej wybranej probki algorytm znajduje k najblizszych sasiadow
w przestrzeni cech. Na tym etapie trzeba zdecydowac, jakie wartosci k wybraé. Zwykle uzywana
jest wartosc¢ 5.

Generowanie przykladéw syntetycznych: Dla kazdej wybranej prébki algorytm wybiera jednego
z k sgsiadow i tworzy nowa prdébke poprzez interpolacje wartosci cech pomiedzy nimi.
Powtarzanie procesu: Proces generowania probek syntetycznych powtarza sie w celu zwiekszenia
liczby probek klas mniejszosciowych [8,9].

SMOTE jest uzyteczna technika radzenia sobie z problemem niezréwnowazonych klas w danych

treningowych, ale nalezy ja stosowac swiadomie, dostosowujac parametry do konkretnego problemu
i danych treningowych.

Zalety SMOTE:

Zwieksza rownowage klas - SMOTE pomaga zrownowazy¢ proporcje klas w danych szkoleniowych,
generujac syntetyczne przyklady, co moze prowadzi¢ do zwiekszonego zapotrzebowania na zasoby
obliczeniowe i pamieciowe

Unikanie nadmiernego dopasowania — przy odpowiednich parametrach SMOTE moze wprowadzac
wieksza roznorodnos$¢ do danych uczacych i utrudni¢ modelowi zapamietywanie konkretnych
przypadkow

Prosta implementacja — Technika ta jest stosunkowo prosta do zrozumienia i zastosowania [8,9]

Wady SMOTE:

Zwigkszanie rozmiaru zbioru danych — SMOTE moze znacznie zwiekszy¢ rozmiar zbioru uczacego
poprzez generowanie syntetycznych przyktadéw, co moze prowadzi¢ do zwiekszonego
zapotrzebowania na zasoby obliczeniowe i pamieciowe

Mozliwo$¢ znieksztalcenia danych - niewlasciwe uzycie SMOTE Ilub niewlasciwy dobdr
parametréw moze prowadzi¢ do znieksztalcenia danych uczacych, co moze obnizy¢ wydajnosci
modelu

Nie uwzglednia struktury danych — SMOTE generuje syntetyczne przyklady poprzez interpolacje
pomiedzy istniejacymi przykladami, co moze prowadzi¢ do utraty struktury lub wprowadzenia
sztucznych wzorcéw

Wrazliwo$¢ na szum - SMOTE moze by¢ wrazliwy na szum w danych, co oznacza, ze
wygenerowane przyklady moge by¢ niedokladne lub nieprawdziwe, co moze prowadzi¢ do
pogorszenia wydajnosci modelu

Potrzeba dobrego doboru parametréw — wybdr wlasciwych parametréw, takich jak liczba sasiadow
iliczba wygenerowanych przykladéw ma kluczowe znaczenie dla efektywnos$ci SMOTE [8,9]

. FEATURE-BASED AUGMENTATION

To technika powiekszania zbioru danych, ktéra polega na modyfikowaniu funkcji lub atrybutéow

danych szkoleniowych, w celu wygenerowania nowych przykladow. Pozwala to zwiekszy¢
réznorodno$¢ danych szkoleniowych i poprawic¢ wydajno$¢ modelu uczenia maszynowego.

Dzieki tej technice mozna zmieniac¢ jasno$¢ i kontrast obrazéw, dodawac¢ szum do danych

dzwiekowych lub dodawaé¢ synoniméw do danych tekstowych. Feature-based augmentation jest
technika uniwersalng i mozna ja zastosowac do roznych dziedzin i problemodw, a nie tylko problemow
Klasyfikacyjnych [10,11].
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Ogolny proces mozna opisa¢ w nastepujacy sposob:
a) Wybdr odpowiednich cech do modyfikacji: Pierwszym Kkrokiem do stosowania FBA jest

b)
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d)

identyfikacja cech danych, ktére mozna modyfikowac w celu wygenerowania nowych przykladow.
Wybodr odpowiednich funkcji zalezy od rodzaju danych i problemu, jaki chcemy rozwigzad.
Przykladowo w przypadku danych obrazu mogg to by¢ takie cechy jak jasnos$¢, kontrast, kat obrotu
Czy przesuniecie.

Definicja sposobow modyfikowania cech: Nastepnie nalezy zdefiniowa¢, w jaki sposéb chcemy
modyfikowac¢ wybrane cechy. Przykladowo w przypadku danych obrazowych mozemy zmienic
jasnos¢ zwiekszajac lub zmniejszajac wartos¢ piksela, zmienia¢ kontrast dostosowujac roznice
miedzy jasnymi i ciemnymi obszarami czy obrdcic¢ obraz o okreslony kat.

Generowanie nowych przykladéw: Po zdefiniowaniu modyfikacji funkcji mozna rozpoczaé
generowanie nowych przykladow, stosujac wybrane modyfikacje do istniejacych danych.
Zastosowanie w uczeniu maszynowym: wygenerowane nowe przyklady danych mozna
wykorzystaé w procesie uczenia maszynowego razem z oryginalnymi danymi szkoleniowymi. Daje
to modelowi uczenia maszynowego wiecej przykladéw do nauczenia, co moze pomaéc poprawié
jego wydajnos$¢ i zdolno$¢ do generalizacji [10,11]

Zalety FBA:

Ograniczona zaleznos$¢ od dostepnosci danych — FBA mozna stosowa¢ nawet przy ograniczonej
liczbie danych szkoleniowych, poniewaz wymaga modyfikacji istniejacych funkcji, a nie
generowania zupelnie nowych danych. Pozwala to na zwiekszenie r6znorodnosci zbioru danych
nawet przy ograniczonym dostepie do danych treningowych

Zachowanie struktury danych — FBA pozwala zachowa¢ strukture i kontekst danych treningowych,
poniewaz opiera sie¢ na modyfikacji istniejacych funkcji. Dzieki temu zmiany wprowadzone przez
FBA sg zazwyczaj subtelne i nie powoduja zaklocen danych

Szybko$¢ w poréwnaniu do innych technik powiekszania danych

Elastyczno$¢ — FBA mozna zastosowac w réznych domenach uczenia maszynowego [10,11]

Wady FBA:

Ryzyko utraty waznych informacji - Modyfikacje funkcji wprowadzone przez FBA moga prowadzi¢
do utraty lub zmiany waznych informacji w danych treningowych

Mozliwo$¢ wprowadzenia szumu — niekontrolowane modyfikacje funkcji moga wprowadzi¢ szum
lub znieksztalcenia, ktére moga pogorszy¢ wydajnos¢ modelu

Zalezno$¢ od jakosci danych wejsciowych — Skuteczno$¢ FBA moze by¢ ograniczone jakoscia
danych wejsciowych i jakoscia zastosowania modyfikacji funkcji. W przypadku danych niskiej
jakos$ci modyfikacja cech moze nie przynie$¢ oczekiwanych rezultatéw

Potencjalna potrzeba dostosowywania — wybor odpowiednich modyfikacji funkcji i dostosowanie
ich do konkretnego problemu moze wymagac¢ eksperymentowania i dostosowywania, co moze by¢
czasochlonne [10,11]

4. Techniki stosowane w NATURAL LANGUAGE PROCESSING

To technika powiekszania zbioru danych stosowana w przetwarzaniu jezyka naturalnego, ktdora

polega na generowaniu nowych przykladéw tekstowych poprzez modyfikacje istniejacych danych.
Celem jest zwiekszenie réznorodnosci szkoleniowych, co moze poprawia¢ wydajnos¢ modeli NLP
w réznych zadaniach, takich jak klasyfikacja tekstu, analiza tonacji i generowanie tekstu [2,7].
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Ogolny proces mozna opisa¢ w nastepujacy sposob:

a)

b)

)]

d)

Zmiany w strukturze tekstu: Jednym ze sposobow poszerzenia danych jest modyfikacja struktury
tekstu, na przyklad poprzez zmiane Kkolejnosci sléw, dodanie lub usuniecie stéw lub
przeksztalcenia zdania w pytanie. Zmiany te moga wprowadzi¢ rdznorodnos$¢ danych
szkoleniowych

Zastepowanie sldw synonimami: innym popularnym podejsciem jest zastepowanie stow
w zdaniach ich synonimami. Mozna to zrobi¢ za pomocg stownikéw synoniméw lub modeli
jezykowych, ktére moga generowac synonimy dla danego stowa

Dodawanie szumu do tekstu: np. poprzez wprowadzenie liter6wek, bledow ortograficznych lub
gramatycznych, moze pomoc w zwiekszaniu réznorodnosci danych i poprawie odpornosci modelu
na tego typu szumy na wejsciu

Generowanie nowych przykladéw: powiekszanie danych o nowe przyklady tekstowe, ktére mozna
wykorzysta¢ w procesie uczenia modeli NLP [7]

Zalety NLP

Zwiekszanie réznorodnosci danych — wieksza wydajnos¢ modeli NLP w rozpoznawaniu réznych
wzorcow szkoleniowych

Ulepszona generalizacja - dzieki zwiekszonej réznorodno$ci modele NLP moga lepiej
generalizowaé na nowe, nieznane dane, co moze prowadzi¢ do lepszych wynikéw w praktyce
Ograniczenie nadmiernego dopasowywania — poprzez wprowadzenie réznorodnosci

Elastyczno$¢ — techniki NLP sg stosunkowo elastyczne i mozna je dopasowywac do réznych typow
danych tekstowych [2,7]

Wady NLP

5.

1)
2)
3)

Mozliwo$¢ wprowadzenia szumu - niekontrolowane dodanie szumu lub modyfikacja moze
wprowadzi¢ niechciany szum

Ryzyko utraty znaczenia — mozliwo$¢ utraty znaczenia tekstu pierwotnego

Zaleznos$¢ od jakosci danych wejsciowych - jesli dane wejSciowe sa niskiej jako$ci, dane
wygenerowane w wyniku augmentacji réwniez moga by¢ nieskuteczne

Zwiekszony wysitek obliczeniowy — Generowanie wielu wariantéw danych tekstowych moze
wymagac znacznego wysitku obliczeniowego [2,7]

Inne techniki powiekszania danych

Geometric Data Augmentation — Powiekszanie danych metodami geometrii obliczeniowej
Generative Data Augmentation - Powiekszanie danych za pomoca modeli generatywnych
Audio Data Augmentation — Powiekszanie danych w zakresie przetwarzania dzwieku [1]
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