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1. ВСТУП

1.1. Формулювання мети роботи, задач та обґрунтування актуальності теми

Метою дипломної роботи було проаналізувати методи та алгоритми для

збільшення training dataset для табличних даних.

Для досягнення поставленої мети було сформульовано наступні задачі:

1. Проаналізувати наявні бібліотеки для збільшення табличних даних

та обрати одну з них.

2. Проаналізувати методи роботи бібліотеки з даними та за можливості

покращити якість роботи алгоритму з ними, підібравши найкращі

параметри для роботи алгоритму. А саме:

○ Скалери

○ Алгоритми оптимізації для моделі глибокого навчання

○ Інші функції бібліотек sklearn, torch, pandas

3. За можливості вдосконалити роботу бібліотеки для роботи з типами

даних string, int.

4. Протестувати роботу бібліотеки на датасетах з різними видами

розподілу. У якості датасету використовувати реальні дані, а не

згенеровані.

Дана тема є актуальною у сьогодення через високу популярність

штучного інтелекту та глибинного навчання. А також прогнозується

зростання популярності на 20.5% у 2023-2024 роках. [1] Використання

моделі, яка могла б збільшити обсяг training dataset могло б стати у нагоді

компаніям, що використовують у своїх дослідженнях роботу з табличними
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даними та навчають на них свою модель штучного інтелекту. Тому що

використання штучно згенерованих даних вирішує такі проблеми як:

● Необхідність великої кількості досліджень та збору даних

(опитування користувачів сервісу, проведення тестових випробувань,

тощо)

● Аналіз зібраних даних

● Відкидання неправдивих даних (навмання заповнені бюлетені,

помилки через технічні причини, тощо)

● Оцифрування даних

1.2. Стислий огляд відомих результатів

Бібліотеку deep_tabular_augmentation дійсно можна використовувати

для генерування штучних даних, але вона все ж має недоліки [2][3] і її не

можна використовувати для будь яких даних.

1.3. Відомості про одержані результати

У результаті моєї праці було:

1. Адаптовано бібліотеку deep_tabular_augmentation для роботи зі

стовпчиками, що мають тип даних String та покращено роботу з

типом даних Int.

2. Протестовано різні параметри що впливають на генерацію даних та

знайдено найбільш оптимальні значення.
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3. Протестовано роботу з різними датасетами, що мають різні типи

розподілу даних. Датасети були взяті з сайту https://www.kaggle.com,

а отже це не штучно згенеровані дані та вони відповідають тим, що

можуть використовуватись у реальних проектах.

1.4. Теоретичне та практичне значення результатів, можливі області

використання, результати

Теоретично, робота цього модулю може бути в нагоді будь-якій

компанії, яка застосовує у своїх дослідженнях штучний інтелект та

табличні дані. Він має зменшити витрати на збір даних тим самим

пришвидшити впровадження нових змін на проекті. А також покращити

якість навчання моделі.

На практиці цей алгоритм не можна використовувати для будь-яких

проектів в незалежності від області в якій вона має використовуватись та

даних з якими вона повинна працювати. Але у випадку, якщо мета проекту

відповідає можливостям алгоритму, він може стати незамінним

інструментом у роботі в проекті.

Модуль може бути корисним в будь-якому проекті, що спеціалізується

на роботі з табличними даними та штучним інтелектом, та особливо у

випадках, коли є необхідність у великій кількості досліджень та збору

даних, але їх за якоїсь причини важко зібрати у необхідній кількості.

Алгоритм здатний генерувати нові дані базуючись на вхідному

датасеті. Він може працювати з невеликою кількістю вхідних рядків та

генерувати задану кількість нових. Нові рядки базуються здебільшого на

середньому значенні вхідних рядків та копіюють їх тип розподілу відносно

https://www.kaggle.com/
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інших стовпчиків таблиці. Тим самим згенеровані дані візуально здаються

схожими на ті, на яких проводилось тренування моделі.
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2. ОСНОВНА ЧАСТИНА

2.1. Постановка задачі

Data augmentation (збільшення даних) — це техніка штучного

створення нових даних з наявних даних і значного збільшення

різноманітності даних, доступних для навчання моделей. Це робиться

шляхом застосування предметно-орієнтованих методів до підмножини

навчальних даних. Оскільки продуктивність моделі сильно залежить від

якості та кількості набору даних, використання синтетично згенерованих

даних може певною мірою допомогти покращити продуктивність моделі.

[4]

Для досягнення поставленої мети моєї роботи необхідно

проаналізувати наявні методи збільшення табличних даних, розроблені

бібліотеки та обрати одну з них. Після вибору бібліотеки необхідно

проаналізувати методи, які використовуються модулем, їх недоліки, сильні

та слабкі сторони. За можливості слабкі сторони треба вдосконалити або

задокументувати та знайти методи їх уникнення. Для тестування роботи

алгоритму використовувати дані, отримані з реальних датасетів, а не

штучно згенеровані.

2.2. Описання та обґрунтування алгоритмів та результатів дослідження
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Підготовка до використання алгоритму data augmentation з

використанням бібліотеки deep_tabular_augmentation складається з

декількох етапів:

1. Підготовка та масштабування ознак.

2. Розбиття даних.

3. Визначення топології нейронної мережі

4. Вибір оптимізатора

5. Визначення кількості епох для навчання моделі

Масштабування ознак.

Перший етап - це Масштабування ознак (або Нормалізація даних).

Перш за все датасет необхідно підготувати для роботи з ним. Для цього

використовують масштабування ознак. Так як значення у даних можуть

сильно різнитися між собою та мати різні діапазони, модель може давати

хибні результати. Тому дані потрібно нормалізувати. Для цього

використовують різні скалери з sklearn. В залежності від типу розподілу

даних необхідно обрати відповідний скалер. Наприклад, MinMaxScaler та

StandardScaler гарно працюють з числовими даними. Водночас

StandardScaler використовують для нормального розподілу, MinMaxScaler

за відсутності нормального розподілу та коли варто вказати на чітку

відстань між значеннями. У моїх дослідженнях для більшості датасетів

якості роботи StandardScaler достатньо. Варто також зазначити, що деякі

скалери, наприклад Normalizer неможливо використовувати з бібліотекою

deep_tabular_augmentation через те, що розробник не впровадив необхідні

для цього зміни в свій модуль.
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табл.1 Порівняння скалерів

Скалер Стійкий до
викидів

Краще працює з
чіткою межею

даних

Краще працює,
коли межа
невідома

StandardScaler - - +

MinMaxScaler - + -

MaxAbsScaler + + -

RobustScaler + - +

PowerTransformer +- +- +

Розбиття даних.

Наступним етап є Розбиття даних. дані розбиваються на дві частини:

для тренування та валідації моделі. Попередньо рядки перемішують між

собою. Таким чином дані для валідації використовуються для того щоб

зрозуміти наскільки навчена модель, а також це допомагає виявити

проблеми Underfitting та Overfitting. Зазвичай для розбиття даних

використовується train_test_split() з бібліотеки sklearn.model_selection але

для більш специфічних завдань можна звернути увагу на split_df() з

mlprepare. Низькі значення функції втрат можуть вказувати на те, що

модель гарно навчилась генерувати нові дані, або на те, що вона

перенавчена. У моєму випадку найнижчі значення функції втрат, при яких

зберігається залежність між даними, та модель не перенавчається,

досягаються при виділенні десяти відсотків даних на валідацію.

Топологія нейронної мережі.

Після масштабування ознак необхідно вказати, за допомогою якої

топології нейронної мережі будуть опрацьовуватися дані. Ця топологія
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вказує на зв'язки між вузлами (нейронами) в мережі. Для вирішення моєї

задачі найбільш цікавими є наступні три типи мережі:

● Auto Encoder (AE)

● Variational AE (VAE)

● Sparse AE (SAE)

Загалом вони використовуються для класифікації та кластеризації

ознак. VAE на відміну від AE приділяє більше уваги на зв'язок між даними

у той час коли AE намагається їх узагальнити. SAE схожий на VAE, але

також здатний знаходити приховані шаблони групування даних. На

практиці це виявляється у тому, що SAE виділяє значно більше даних, що

знаходяться значно далі від основного скупчення. Наприклад, якщо взяти

нормальний розподіл, то SAE буде також виділяти точки, що знаходяться

біля 0, у порівнянні з AE та VAE, котрі виділяють лише дані близькі до

середнього значення. Тож я вирішив зупинитися на SAE тому що для моєї

задачі важливо вказати всі дані, а не лише близькі до середніх значень.

Найближчі до початкових даних результати роботи алгоритму я зміг

отримати, коли слої топології виглядають наступним чином: 6, 20, 6. Тобто

6 нейронів у вхідному і вихідному слої та 20 у прихованому. При цьому ці

зміни майже не впливають на зміну середнього значення чи дисперсії

даних, а змінюється здебільшого лише залежність даних між собою та

вірогідність отримати мінімальних та максимальних значень одночасно в

декількох стовпчиках таблиці.

Також кількість нейронів має сенс змінювати в залежності від вхідних

даних. Емпірично я виявив, що збільшення 1 та 3 слою підвищує

"влучність" алгоритму, згенеровані дані стають ближчими до середніх

значень розподілу. Збільшення / зменшення прихованого (другого) слою

відповідно збільшує/зменшення кількість даних, що знаходяться на

значному віддаленні від середнього значення. А ось зменшення першого та

третього слою майже не має практичного сенсу, у більшості випадків на
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різних даних алгоритм все частіше дає похибки та помилково визначає

залежність між розподілом даних. Наприклад, коли розподіл даних схожий

на графік функції алгоритм може надати𝑦 = 𝑎𝑥 𝑦 = 1
𝑥

Оптимізатор навчання нейронних мереж.

Наступний етап підготовки до data augmentation – це обрання

алгоритму оптимізації навчання нейронної мережі, який використовується

для налаштування ваги нейронної мережі в процесі її навчання. Він

визначає, які значення ваги потрібно використовувати для мінімізації

функції втрат, яка вимірює помилку передбачення моделі на навчальному

наборі даних. Функція втрат – це функція, яка характеризує втрати при

неправильному прийнятті рішень на основі спостережених даних. Тобто це

метод оцінки того, наскільки добре алгоритм моделює вказаний набір

даних, наскільки гарно алгоритм працює з заданим набором. [6]

Найкраще у моїх дослідженнях себе проявили оптимізатори Adam

(Адаптивне оцінювання моментів) та RMSProp (Пропагація кореня

середньоквадратичного значення), та зовсім погано SGD (Стохастичний

градієнтний спуск), незважаючи на його високу популярність. Хоча й

Adam більш обчислювально складніший, ніж RMSprop, через необхідність

обчислення додаткових моментів градієнта, але дані, що генеруються з

його допомогою у більшості випадках більш схожі на початкові у

порівнянні з RMSProp. А саме min, max значення ближче до вхідних

даних, залежність між даними більш схожа на залежність вхідних даних та

менша ймовірність помилково вказати хибну залежність між даними.

Кількість епох при навчанні моделі.

Визначення цього параметру значною мірою залежить від самого

датасету. У всіх випадках, у моїх дослідженнях найкращі результати
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отримувались при значенні 100-300 епох. При збільшенні цього значення

модель починає перенавчатися та згенеровані нею дані все більше

дублюють середнє значення початкового датасету, при зменшенні зростає

ймовірність похибки алгоритму та неправильно виявленої залежності між

даними.

Вдосконалення алгоритму при роботі з типами даних string та int.

Кластеризація, або кластерний аналіз — це статистична процедура,

задача якої полягає в розбитті вибірки об'єктів на підмножини, що не

перетинаються і називаються кластерами. [7] Отже типовою задачею

кластеризації є розбиття даних на основі їх подібності. На диво, бібліотека

deep_tabular_augmentation не вміє працювати зі строковими типами даних,

хоча якщо строкові дані розбити на невелику кількість кластерів, то

виходить, що генерувати нові дані спираючись на порядковий номер

кластеру має сенс. Звісно, що такими діями не вийде згенерувати новий

текст, а можна лише використовувати старий, а також такі дії будуть мати

сенс лише у випадках коли кількість даних більша за кількість кластерів.

Тож я вирішив додати алгоритму можливість генерувати дані зі строковим

типом та ця ідея виправдала себе.

Також я помітив, що deep_tabular_augmentation завжди генерує дані з

плаваючою точкою, навіть якщо вхідні дані мають тип int та виправив цю

помилку.

Види розподілу початкових даних та результати роботи алгоритму

з ними.

Мною були протестовані різні датасети, отримані із реальних даних із

сайту kaggle.com. Нижче представлені результати роботи модулю на

деяких із цікавих розподілів та посилання на датасети до них.
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Приклад 1. Нормальний розподіл:

https://www.kaggle.com/datasets/arnabchaki/indian-restaurants-2023

рис.1 Вхідні дані

рис.2 Згенеровані дані

https://www.kaggle.com/datasets/arnabchaki/indian-restaurants-2023
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табл.2,3 Середнє значення, дисперсія, мінімальне та максимальне значення

для вхідних даних та згенерованих

табл.4 Вхідні дані

табл.5 Згенеровані дані

Приклад 2. Пряма

https://www.kaggle.com/datasets/rajkumarpandey02/tesla-inc-tsla-stock-price

https://www.kaggle.com/datasets/rajkumarpandey02/tesla-inc-tsla-stock-price
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рис.3 Вхідні дані

рис.4 Згенеровані дані
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табл.6 Середнє значення, дисперсія, мінімальне та максимальне значення

для вхідних даних

табл.7 Середнє значення, дисперсія, мінімальне та максимальне значення

для згенерованих даних

табл.8 Вхідні дані
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табл.9 Згенеровані дані

Приклад 3. Кластери

https://www.kaggle.com/datasets/anandaramg/luxury-loan-portfolio

рис.5 Вхідні дані

https://www.kaggle.com/datasets/anandaramg/luxury-loan-portfolio
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рис.6 Згенеровані дані

табл.10,11 Середнє значення, дисперсія, мінімальне та максимальне

значення для вхідних даних та згенерованих
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табл.12,13 Вхідні дані та згенеровані дані

Приклад 4. Приклад зі сторінки розробника [8]

рис.7 Вхідні дані
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рис.8 Згенеровані дані

табл.14,15 Середнє значення, дисперсія, мінімальне та максимальне

значення для вхідних даних та згенерованих
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табл.16,17 Вхідні дані та згенеровані дані

Недоліки бібліотеки deep_tabular_augmentation.

Найбільш суттєвим недоліком є, на мою думку, майже повна

відсутність дисперсії у згенерованих даних. Дані дійсно мають схоже

середнє значення, але наприклад, коли вхідні дані мають нормальний

розподіл, згенеровані візуально більше схожі на криву лінію, чи в деяких

випадках дві криві лінії, що перетинаються.

рис.9, 10 Вхідні дані, згенеровані дані

Для вирішення цієї проблеми розробник радить трохи зміщувати дані, на

відстань рівну 10% від дисперсії. У результаті ми отримуємо приблизно

наступний графік.
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рис.11 Згенеровані дані зі зміщенням 10% від дисперсії

Звісно, що в результаті ми ніколи не матимемо однакові дисперсії, а в

спробі змістить дані на відстань рівну дисперсії ми можемо отримати у

чисельному вигляді майже однакові середні значення та дисперсію, у

порівнянні з початковими даними, але візуально це вже зовсім не схоже на

нормальний розподіл, тобто залежність між даними втрачається.

рис.12 Згенеровані дані зі зміщенням 100% від дисперсії
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Чисельне порівняння:

табл.18,19,20 Середнє значення та дисперсія вхідних даних, згенерованих

без зміщення та згенерованих зі зміщенням 10% від дисперсії
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3. ВИСНОВКИ

Мною було проаналізовано методи та алгоритми для збільшення

training dataset для табличних даних. Для досягнення цієї мети я обрав

бібліотеку deep_tabular_augmentation та проаналізував функції, що в ній

використовуються. Під час аналізу я підібрав діапазони значень вхідних

параметрів, при яких досягається найвища точність роботи алгоритму та

згенеровані дані найбільше нагадують початкові по критеріям середнього

значення, максимального, мінімального та візуально спостережувальна

залежність між даними. А саме:

● функція втрат

● Скалери

● Топологія нейронної мережі

● Оптимізатор навчання нейронних мереж

● Визначена оптимальна кількість епох

Також мною були помічені та проаналізовані недоліки модулю та

покращена якість роботи алгоритму при роботі з типами даних string, int.
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