Tratamiento de Datos

Desbalanceados
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Tratamiento de datos desbalanceados

Superficies de decision inducidas por diferentes algoritmos

Referencia Desbalance 100:1 Balanceados

Arbol de
Decision

Perceptrén
Multicapa
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Tratamiento de datos desbalanceados

o Clases pobremente representadas.

o Sesgo favorable a las clases mayoritarias.

o Particularmente en clasificadores que minimizan el error sobre
todo el conjunto de datos.

o Deterioro del desempeno de los algoritmos de mineria de
datos.

o Presente en muchas aplicaciones reales.
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Tratamiento de datos desbalanceados
Tipos

Between-class
Imbalance

Within-class
imbalance

Casos raros
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Tratamiento de datos desbalanceados
Estrategias

Definicion del Problemao
Datos

Algoritmos




Tratamiento de datos desbalanceados

Estrategias

Definicién del problema

» Redefinir el problema

e Enfocarse en un subdominio del problema o una particion de los
datos donde el desbalance sea disminuido

* Emplear métricas de evaluacion adecuadas

e Algunas métricas tienden a inducir sesgos favorables a la clase
mayoritaria, por ejemplo, si se evaliua el modelo de acuerdo con el
porciento de instancias correctas.

* Seleccionar métricas mds adecuadas para datos desbalanceados
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Tratamiento de datos desbalanceados

Estrategias

A nivel de los datos

* Aprendizaje activo: Los algoritmos de este tipo pueden determinar
ejemplos sobre los que existe mayor incertidumbre en la clasificacion y
requerir informacién adicional. Puede esperarse que las instancias que
representan clases minoritarias 0 casos raros sean los que provoquen
mayor incertidumbre.
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Tratamiento de datos desbalanceados

Estrategias

A nivel de los datos

* Muestreo

Submuestreo (undersampling): Extraer una muestra de la clase
mayoritaria de tamano proporcional a la cantidad de instancias de
clase minoritaria. Algoritmo One-side selection para remover
instancias de la clase mayoritaria que se encuentren cerca de la
frontera con la clase minoritaria.

*Sobremuestreo (oversampling): Anadir mediante algun fipo de
muestreo con remplazo instancias de la clase minoritaria. Algoritmo
SMOTE.
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Tratamiento de datos desbalanceados

Estrategias

A nivel de los algoritmos

* Algoritmos que eviten el particionamiento voraz o recursivo de los
datos.

» Algoritmos que empleen métricas disenadas para frabajar con datos
desbalanceados.

» Sesgo inductivo adecuado para datos desbalanceados.

* Algoritmos que implicita o explicitamente favorezcan los casos y
clases raras.

* Aprender solamente las clases raras.
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Tratamiento de datos desbalanceados

Estrategias

A nivel de los algoritmos

* Algoritmos que eviten el particionamiento voraz o recursivo de los
datos:

* Algoritmos como el ID3, realizan un particionamiento de los datos de
forma voraz (siempre utilizando el mejor atributo local).

*En la prdctica, este enfoque fiene dificultades en casos de datos
desbalanceados.
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Tratamiento de datos desbalanceados
Estrategias

A nivel de los algoritmos

* Algoritmos que empleen métricas disenadas para frabajar con datos
desbalanceados:

* Algunos algoritmos emplean métricas para guiar el aprendizaje, por
ejemplo, el Perceptron Multicapa en su definicion mds simple intenta
minimizar el error en la clasificaciéon métrica que sesga el aprendizaje
en favor de la clase mayoritaria.

*ePueden emplearse otras métricas basadas en la precision, la
cobertura o la F-Medida.

UNIVERSITAT

Universtat dAcant (G o0 A (L ) SAERSITAT UQLgrm'-‘ IE]

/=N Universidad de Alicante Al (57T Ecia




Tratamiento de datos desbalanceados
Estrategias

A nivel de los algoritmos

*Sesgo inductivo adecuado para datos desbalanceados:

* Muchos algoritmos de aprendizaje favorecen la generalizacion
frente a la especializacion lo que es adecuado para aprender casos
COMuNES, Pero NO CAsoS raros.

*Un enfoque contrario es intentar mantener aquellos casos especificos
que representan clases minoritarias © casos raros.
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Tratamiento de datos desbalanceados
Estrategias

A nivel de los algoritmos

* Algoritmos que implicita o explicitamente favorezcan los casos y
clases raras

*Por ejemplo, los algoritmos que implementan el llamado cost-
sensitive learning.

*Se puede ponderar los diferentes tipos de errores, dando mayor
importancia a las clasificaciones incorrectas de la clase o casos
raros.

* Aprender solamente las clases raras

*El algoritmo puede aprender solamente las clases minoritarias o
aprender primero estas y luego modelar el resto de los datos. Por
ejemplo, el algoritmo Ripper.
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Tratamiento de datos desbalanceados
Enlace de Tomek

o El par (X,Y) parficipa en un
enlace de Tomek si ho existe Z
tal que:

En ofras palabras, los enlaces de
Tomek identifican pares de
instancias de clases diferentes que
son vecinos mds cercanos entre si

ldentifican  instancias que  son
potencialmente ruido o instancias en
la frontera




Tratamiento de datos desbalanceados

Submuestreo

One-side selection (Kubat)

o Mantener Ilas instanciaos de la clase
minoritaria

o Seleccionar un subconjunto representativo a ‘

de la clase mayoritaria o o
o Tipos de instancia ° 0 a
o Ruido oo ()
o Instancias en la frontera D o
o Instancias redundantes

o Instancias correctas
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Tratamiento de datos desbalanceados

Submuestreo

One-side selection (Kubat)

o Eliminar ruido e instancias, de la clase
mayoritaria, en la frontera °
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Tratamiento de datos desbalanceados

Submuestreo

One-side selection (Kubat)

o Eliminar instancias redundantes de la clase
mayoritaria °
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A

Submuestreo

One-side selection (Kubat)

Universitat d'Alacant

Universidad de Alicante K;},,

1- Sea S el conjunto original de
entrenamiento.

2-Inicializar C con todas las instancias
de las clases minoritarias y un
ejemplo elegido aleatoriamente por
cada clase mayoritaria.

3- Clasificar las instancias en S
utilizando la regla 1-NN utilizando los
ejemplos en C. Adicionar a C las
instancias mal clasificadas.

4- Eliminar de C los ejemplos de la
clase mayoritaria que participen en
enlaces de Tomek.
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Tratamiento de datos desbalanceados




A

Submuestreo

One-side selection (Kubat)

Universitat d'Alacant

1- Sea S el conjunto original de
entrenamiento.

2-Inicializar C con todas las instancias
de las clases minoritarias y un
ejemplo elegido aleatoriamente por
cada clase mayoritaria.

3- Clasificar las instancias en S
utilizando la regla 1-NN utilizando los
ejemplos en C. Adicionar a C las
instancias mal clasificadas.

4- Eliminar de C los ejemplos de la
clase mayoritaria que participen en
enlaces de Tomek.
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A

Submuestreo

One-side selection (Kubat)

Universitat d'Alacant

1- Sea S el conjunto original de
entrenamiento.

2-Inicializar C con todas las
instancias de las clases minoritarias y
un ejemplo elegido aleatoriamente
por cada clase mayoritaria.

3- Clasificar las instancias en S
utilizando la regla 1-NN utilizando los
ejemplos en C. Adicionar a C las
instancias mal clasificadas.

4- Eliminar de C los ejemplos de la
clase mayoritaria que participen en
enlaces de Tomek.
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Submuestreo Tratamiento de datos desbalanceados

One-side selection (Kubat) 0 ‘ >

1- Sea S el conjunto original de

enfrenamiento.

2-Inicializar C con todas las instancias Q
de las clases minoritarias y un
ejemplo elegido aleatoriamente por
cada clase mayoritaria. Q

3- Clasificar las instancias en $§

uvtilizando la regla 1-NN utilizando los a
ejemplos en C. Adicionar a C las

instancias mal clasificadas. °

4- Eliminar de C los ejemplos de la
clase mayoritaria que participen en 0
enlaces de Tomek.
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A

Submuestreo

One-side selection (Kubat)

Universitat d'Alacant

1- Sea S el conjunto original de
entrenamiento.

2-Inicializar C con todas las instancias
de las clases minoritarias y un
ejemplo elegido aleatoriamente por
cada clase mayoritaria.

3- Clasificar las instancias en $§
uvtilizando la regla 1-NN utilizando los
ejemplos en C. Adicionar a C las
instancias mal clasificadas.

4- Eliminar de C los ejemplos de la
clase mayoritaria que participen en
enlaces de Tomek.
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Tratamiento de datos desbalanceados




A

Submuestreo

One-side selection (Kubat)

Universitat d'Alacant

1- Sea S el conjunto original de
entrenamiento.

2-Inicializar C con todas las instancias
de las clases minoritarias y un
ejemplo elegido aleatoriamente por
cada clase mayoritaria.

3- Clasificar las instancias en $§
uvtilizando la regla 1-NN utilizando los
ejemplos en C. Adicionar a C las
instancias mal clasificadas.

4- Eliminar de C los ejemplos de la
clase mayoritaria que participen en
enlaces de Tomek.
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A

Submuestreo

One-side selection (Kubat)

Universitat d'Alacant

1- Sea S el conjunto original de
entrenamiento.

2-Inicializar C con todas las instancias
de las clases minoritarias y un
ejemplo elegido aleatoriamente por
cada clase mayoritaria.

3- Clasificar las instancias en $§
uvtilizando la regla 1-NN utilizando los
ejemplos en C. Adicionar a C las
instancias mal clasificadas.

4- Eliminar de C los ejemplos de la
clase mayoritaria que participen en
enlaces de Tomek.
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Tratamiento de datos desbalanceados

Submuestreo

One-side selection (Kubat) 0 ‘ >

1- Sea S el conjunto original de

enfrenamiento.

2-Inicializar C con todas las instancias Q
de las clases minoritarias y un
ejemplo elegido aleatoriamente por
cada clase mayoritaria. Q

uvtilizando la regla 1-NN utilizando los
ejemplos en C. Adicionar a C las
instancias mal clasificadas. ° @

3- Clasificar las instancias en S 0

clase mayoritaria que participen en

4- Eliminar de C los ejemplos de la 0
enlaces de Tomek. a
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Tratamiento de datos desbalanceados

Submuestreo

One-side selection (Kubat) 0 ‘ >

1- Sea S el conjunto original de

enfrenamiento.

2-Inicializar C con todas las instancias Q
de las clases minoritarias y un
ejemplo elegido aleatoriamente por
cada clase mayoritaria. Q

utilizando la regla 1-NN utilizando los
ejemplos en C. Adicionar a C las
instancias mal clasificadas. ° @

3- Clasificar las instancias en S 0

4- Eliminar de C los ejemplos de la
clase mayoritaria que participen en
enlaces de Tomek.
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Tratamiento de datos desbalanceados

Submuestreo
. . S

One-side selection (Kubat) 0 ‘

1- Sea S el conjunto original de ° ° 0
entrenamiento. ° 0 0
2-Inicializar C con todas las instancias a ° Q 9
de las clases minoritarias y un

ejemplo elegido aleatoriomente por 6
cada clase mayoritaria. ° Q

3- Clasificar las instancias en S

utilizando la regla 1-NN utilizando los ° a

ejemplos en C. Adicionar a C las

instancias mal clasificadas. °

4- Eliminar de C los ejemplos de la
clase mayoritaria que participen en 0
enlaces de Tomek. a
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Tratamiento de datos desbalanceados

Sobremuestreo

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique)

1- Sean: N el % de sobremuestreo, x;
instancias de la clase minoritaria, K el #
de vecinos mdas cercanos

2- Para cada x; € Clase minoritaria

2.1 Buscar los k-vecinos de igual clase
de x;, sean estos , NNX

. . N
2.2 Seleccionar daleatoriamente —

100
vecinos de entre NNX, sea este grupo
N/100
Nin
2.3 Para cada nn; € NNY/,  crear

instancia artificial entre x; y nn;.

Fin
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Tratamiento de datos desbalanceados

Sobremuestreo

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique) 0 ‘

1- Sean: N = 200 el % de sobremuestreo,
x; instancias de la clase minoritaria, K = 3 Q
el # de vecinos mds cercanos 9

2- Para x,3 € Clase minoritaria

2.1 Buscar los k-vecinos de igual clase 0
de x;3, sean estos , NN

. . N
2.2 Seleccionar daleatoriamente —

100
vecinos de x; enfre NNX, sea este grupo
N/100
NN,
2.3 Para cada nn; € NNY/,  crear

instancia artificial entre x; y nn;.

Fin
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Tratamiento de datos desbalanceados

Sobremuestreo

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique) 0 ‘

1- Sean: N = 200 el % de sobremuestreo,
x; instancias de la clase minoritaria, K = 3 Q
el # de vecinos mds cercanos 9
2- Para cada x; € Clase minoritaria Q

2.1 Buscar los k-vecinos de igual clase 9
de x5, sean estos , NN¥, = (., x5, 4.}

. . N
2.2 Seleccionar dadleatoriamente —

100
vecinos de x; enfre NNX, sea este grupo
N/100
Nin
2.3 Para cada nn; € NNY/,  crear

instancia artificial entre x; y nn;.

Fin

2 UNIVERSITAT

) ) , . TR >
/_\ Universitat d’Alacant 53 B BOLITECNICA u‘l -ljJANllj\rcIERISITAT Uol-gfﬂl" IEI

Universidad de Alicante w2l 525 Facia




Tratamiento de datos desbalanceados

Sobremuestreo

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique) 0 ‘

1- Sean: N = 200 el % de sobremuestreo,
x; instancias de la clase minoritaria, K = 3 Q
el # de vecinos mds cercanos 9

2- Para cada x; € Clase minoritaria

2.1 Buscar los k-vecinos de igual clase 9
de x;3, sean estos , NN = {x,4, %15, %10}

] L] N
2.2 Seleccionar aleatoriamente Too = 2

vecinos de x;; entre NNX , sea este
N
grupo NNx{m = {X10, X18}

2.3 Para cada nn; € NNN/*,

instancia artificial entre x; y nn;.

credr

Fin
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Tratamiento de datos desbalanceados

Sobremuestreo

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique) 0 ‘

1- Sean: N = 200 el % de sobremuestreo, a ° w 0

x; instancias de la clase minoritaria, K = 3

el # de vecinos mds cercanos 9
2- Para cada x; € Clase minoritaria Q ‘
2.1 Buscar los k-vecinos de igual clase 9

de x;3, sean estos , NN = {x,4, %15, %10}

. . N
2.2 Seleccionar aleatoriamente Y 2
vecinos de x5 entre NN,’C‘i, seqa este grupo

Ny
NN, ; 190 = {x10, X18}

2.3 Para cada nnieNNfi/mO,

instancia artificial entre x; y nn;.

crear

Fin
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Tratamiento de datos desbalanceados

Algoritmo de aprendizaje especializado

Clasificador K-NN

Sean

- § el conjunto de entrenamiento,
- x; la instancia a clasificar,

- K nimero de vecinos mads
cercanos,

- d(x,,x;) medida de disimilitud entre
X2 Y X

1- Buscar NNE k-vecinos mds

xi
cercanos a x;

2- Asignar a x; la clase mayoritaria
en NNk
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Algoritmo de aprendizaje especializado

Clasificador K-NN

Sean

- § el conjunto de entrenamiento,
- x, la instancia a clasificar,

- K nimero de vecinos mads
cercanos,

- d(x,,x;) medida de disimilitud entre
X2 Y Xj

1- Buscar NNk k-vecinos mas

xi

cercanos a x;

2- Asignar a x; la clase mayoritaria
en NNk
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Tratamiento de datos desbalanceados

Clasificador K-NN Modificado

Sean

- § el conjunto de entrenamiento,
- x, la instancia a clasificar,

- K nimero de vecinos mads
cercanos,

d.,(x;,x;) medida de disimilitud
entfre x, y x;

1- Buscar NNEK , k-vecinos mds
cercanos a x;

2- Asignar a x; la clase mayoritaria
en NNk

N m
o (2, 7) = d (7, 37)



Tratamiento de datos desbalanceados

Algoritmo de aprendizaje especializado

ID3 Mejorado
Sy
GA(S, A) = E(S) — Z T EG)
veValores(A)
donde:

- Valores(A) es el conjunto de valores posibles del atributo A
- S, ={s € S|A(s) = v}

- A(s)= valor del atributo A en la instancia s

S31 1S,
GA(S,A) = E(S) — z ls*”|S||E(S")

veEValores(A)

donde:

S* denota la clase minoritaria.

Notar que el enfoque se centra en el caso de una clase minoritaria.
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