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Uczenie sie klasyfikatorow z niezrownowazonych danych

[ Zadajmy pytanie o rozktad przyktadow w
klasach w zbiorze uczacym

] Standardowe zatozenie:

= Dane sg zrownowazone - rozktady licznosci
przyktadow w klasach wzglednie podobne

= Przyktad: , A database of sick and healthy
patients contains as many examples of sick
patients as it does of healthy ones.”

[ Czy takie zatozenie jest realistyczne?




Przyktad danych medycznych Chawla et al. SMOTE 2002

2—attributes, 10% data of the original Mammography dataset

Attribute 2

Attribute 1



Niezrownowazenie rozktadu w klasach

O Dane sg niezrownowazone jesli klasy nie sa w przyblizeniu rowno
liczne

= Klasa mniejszosciowa (minority class) zawiera wyraznie mniej
przyktadow niz inne klasy

[ > QO Przyktady z klasy mniejszosciowej sg czesto najwazniejsze i ich
poprawne rozpoznawanie jest gtownym celem.
= Rozpoznawanie rzadkiej, niebezpiecznej choroby

A CLASS IMBALANCE — powoduje trudnosci w fazie uczenia i obniza
zdolnosc predykcyjna

>lass imbalance is not the same
s COST sensitive learning. <
| general cost are unknown!”



Przyktady niezrownowazonych problemow

A Niezrownowazenie jest naturalne w :
= Medical problems - rare but dangerous illness.
= Helicopter Gearbox Fault Monitoring

= Discrimination between Earthquakes and Nuclear
Explosions

= Document Filtering

= Direct Marketing

= Detection of Oil Spills

= Detection of Fraudulent Telephone Calls

d Przeglad innych problemow i zastosowan

= Japkowicz N., Learning from imbalanced data. AAAI Conf., 2000.
= Weiss G.M., Mining with rarity: a unifying framework. ACM Newsletter,2004.

= Chawla N., Data mining for imbalanced datasets: an overview. In The Data
mining and knowledge discovery handbook, Springer 2005.

= He H, Garcia, Mining imbalanced data. IEEE Trans. Data and Knowledge 2009.



W czym tkwi trudnosc ?

Standardowe algorytmy uczace
- Zak*ada S|Q W przybl|zen|u Negativeexanples
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Fig. 2. The illustration of class imbalance problems.



Przyktad algorytmu indukcji regut

0 MODLEM [Stefanowski 98] — minimalny zbior regut.
O Ocena warunkow elementarnych — entropia.
O Niespojne dane — ,,pruning” regut albo przyblizenia klas decyzyjnych —
indukcja pewnych 1 mozliwych regut.
U Przetwarzanie atrybutow nominalnych i liczbowych.
L W potaczeniu ze strategiami klasyfikacyjnymi — skuteczny klasyfikator
= Dopasowanie opisu obiektu do czesci warunkowych.

= Niejednoznacznosct — decyzja wigkszosciowa

obj.al a2 a3 a4 D
x1 m 20 1 a C1 if(al=m)and (a2 <2.6)then(D=C1) {x1,x3,x7}

x2 f 25 1 b C2 if(a2 €[1.45,2.4]) and (a3 <2) then (D =C1)
x3 m 15 3 ¢ C1 {x1,x4,x7}

x4 f 23 2 ¢ C1 if(a2>24)then(D=C2) {x2x6}

x5 f 14 2 a C2 if(al="1)and (a2 <2.15) then (D=C2) {x5,x8}
x6 m 3.2 2 ¢ C2

Xt m 19 2 b C1

x8 f 20 3 a C2



Zainteresowanie srodowiska ML i DM

Poczatkowo problem znany w zastowaniach

Od 10lat wzrost zaintersowania badawczego

= AAAI’2000 Workshop, org:R. Holte, N.
Japkowicz, C. Ling, S. Matwin.

= |CML’2000 Worshop also on cost sensitive.
Dietterich T. et al. s

= |CML’2003 Workshop, org.: N. Chawla, N.
Japkowicz, A. Kolcz.

= ECAI 2004 Workshop, org.: Ferri C., Flach P.,
Orallo J. Lachice. N. 2°:

= |ICMLA 2007 — Session on Learning from i
Imbalanced Data

= PAKD 2009 - Workshop on Imbalanced Data
= RSCTC 2010 - Special Sessions CDMC

Special issues:

= ACM KDDSIGMOD Explorations
Newsletter, editors: N. Chawla, N.
Japkowicz, A. Kolcz.
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Miary oceny

Q Jak oceniac klasyfikatory
= Standardowa trafnos¢ bezuzyteczna

o Wyszukiwanie informacji (klasa mniejszosciowa ~ 1%)
— ogolna trafnosc klasyfikowania ~100%, lecz zle

rozpoznawana wybrana klasa

Q Miary powinny byc z klasa mniejszosciowg

= Analiza binarnej macierzy pomytek confusion matrix

= Sensitivity i specificity,
= ROC curve analysis.

Predicted class

Klasyczne miary:
Error Rate: (FP + FN)/N
Accuracy Rate: (TP + TN) /I

Yes No
Actual Yes TP: True | FN: False
class positive | negative

No FP: False | TN: True
positive | negative

o TP
Sensitivity =
TP+ FN
Specificity = IN

TN + FP



Miary oceny wynikajace z macierzy pomytek

- G-mean
S ficit N Trie class
Specificity = ———— :
TN + FP "+ .
i i E TP FP
Sensitivity = TP+ FN ;E Y (True Positives) | (False Positives)
% N FM TN
G-mean = ,/Sensitivity = Specificity e (False Negatives) | (True Negatives)
Column counts: P: ™,
- F-miara
TP
Recall = SIS
’ F (1 + B)? = Precision = Recall
-Teasure =
* Hecatll + Frecision
2+R I+ P ST
o TP
Precision =

TP + FP



Probabilistyczne podstawy ROC

¢ Qutput of probabllistic classifier:
Cmax = dl'd TTIE'-IH:{ F[.:’_'.' | Ej

may not yield the best performance

e Alternative: Receiver Operating Character-
Istic (ROC): determine threshold d, such that

—c otherwise
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Na czym polega trudnosc?

L atwiejszy problem

Zrodta trudnosci:

« Zbyt mato przyktadow z klasy
mniejszosciowej,

« ,Zaburzenia” brzegu klas,

« Segmentacja klasy

e Przegladowe prace:

Trudniejszy

Klasa wieksz. ,,naktada” sie na mniejszosciowe
O Niejednoznaczne przyktady brzegowe
Q Wptyw ,,szumu” (noisy examples)

= Japkowicz N., Learning from imbalanced data. AAAI Conf., 2000.
=  Weiss G.M., Mining with rarity: a unifying framework. ACM Newsletter,2004.



Czy zawsze ,,niezrownowazenie” jest trudnoscia?

O Przeanalizuj studia eksperymentalne N.Japkowicz
lub przeglady G.Weiss.

Q Japkowicz ,,The minority class contains small
,disjuncts” - sub-clusters of interesting examples
surrounded by other examples”
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Niektore prace eksperymentalne z dysuksja zrédet trudnosci, e.g:
T. Jo, N. Japkowicz. Class imbalances versus small disjuncts. SIGKDD Explorations 6:1 (2004) 40-49

V. Garcia, R.A. Mollineda, J.S. Sanchez. On the k-NN performance in a challenging scenario of
imbalance and overlapping. Pattern Anal Applic (2008) 11: 269-280

Stefanowski J et al. Learning from imbalanced data in presence of noisy and borderline examples.
RSCTC 2010.



Eksperymenty p. Japkowicz i wspotpracownikow

T. Jo, N. Japkowicz. Class imbalances versus small disjuncts.
O Przygotowanie sztucznych zbiorow w ktorych zmienia sie:

= Poziom niezrownowazenia (l)

= Licznosc zbioru uczacego (S)

= Concept complexity (C) - dekompozycje klas na podobszary
O Algorytmy drzewa C4.5, sztuczne sieci neuronowe BP i SWM
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Rezultaty eksperymentow

A Obszerne studium z 125 sztucznymi danymi, kazdy zréznicowany
poprzez: the concept complexity (C), the size of the training set (S) and
the degree of imbalance (I) zmieniane krokowo 1-5.

= Wybrany wynik dla C4.5

Error 500
! Larg
ratgo 50,0 I
’ - mbeé
50,0 | R e Oi=1 40,0 B2 7
40,0 B =2 30,0 .
30,0 | |=3 20,0 =3
20,0 B i=4 10,0 Oi=4
10,0 - ~ - e
0.0 Lo o e T | 1= 0.0 | | | BI=5| Full
C=1 C=2 C=3 C=4 C=5 C=1 C=2 C=3 C4 C=5 balan
S1 S5

Skutecznos¢ klasyfikacji zalezy od:
the degree of class imbalance;
the complexity of the concept represented by the data;
the overall size of the training set;
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Konkluzje co do wyboru algorytmow

Niektore algorytmy mniej podatne na dane niezrownowazone:
Naive Bayes, Support Vector Machines
vs. drzewa decyzyjne, reguty decyzyjne, sieci neuronowe, k-NN

50-

:g: Large
Error 5 ——7 Imbal.
rate gg = 1=2 A

- m1=3

15- O1=4

10- | =5

5- Full

0_

C5.0 MLP SVM balance
S=1;C=3

Eksperymenty doktadniej opisane przez Japkowicz, Jo



ksperymenty Garcia et al. ze strefami brzegowymi

Overlapping
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Fig. Two different levels of class overlapping: a 0% and b 60%

Experiment I: The positive examples are defined on the X-axis in the range [50-100],
while those belonging to the majority class are generated in [0-50] for 0% of class overlap,
[10-60] for 20%, [20—70] for 40%, [30—80] for 60%, [40-90] for 80%, and [50—-100] for
100% of overlap.

The overall imbalance ratio matches the imbalance ratio corresponding to the overlap
region, what could be accepted as a common case.



ksperymenty Garcia et al. ze strefami brzegowymi

Niektore z wynikow
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Skutecznos¢ r6znych klasyfikatorow — wzrost niejednoznacznos¢ strefy brzegows
silniej obniza AUC niz wzrost niezrOwnowazenia

W dalszych eksperymentach zauwazony wplyw lokalnej gestosci przyktadow!



Dalsze eksperymenty ze sztucznyml danyml

Q J. Stefanowski, 2009 (przy
wspotpracy K. Kaluzny)

QO Wptyw roznego typu trudnosci
(ksztatt pojec, ,,szum” i rzadkie
przyktady, naktadajace sie obszary
brzegowe, stopnie
niezrownowazenia, dekompozycja
klas) na dziatanie klasyf1katorow
C4.5, Ripper i K-NN

O Dane

=Kolekcja kilkuset sztucznych
zbiorow danych o Scisle
kontrolowanej charakterystyce

O Konkluzje

=Nieliniowe ksztatty klas
decyzyjnych oraz ich
fragmentacja byty zdecydowanie
powazniejszym problemem niz
samo niezrownowazenie klas
(rozszerzanie rezultatow
znanych z literatury)

=Najpowazniejszym zrodtem
trudnosci byta zaburzona granica
miedzy klasami oraz obecnosci
szum w klasach decyzyjnych,
zwtaszcza w mniejszosciowej
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K. Napierata, J. Stefanowski, Sz. Wilk: Learning from imbalanced data in presence
of noisy and borderline examples. RSCTC 2010, LNAI Springer.

O Problem badawczy

= Doktadniejsze zbadanie wptywu réznego typu zaburzen (przypadki brzegowych i
zaszumione, dekompozycja klasy mniejszosciowej) na efektywnosc metod wstepnego
przetwarzania danych niezrownowazonych

O Proponowane podejscie

= Eksperymentalne poréwnanie algorytmoéw SPIDER, NCR, cluster-oversampling oraz prostego
nadlosowywania klasy mniejszosciowej

O Dane
= Sztuczne zbiory danych o okreslonej specyfice (niedoskonatosci roznego typu)
= Takze niezrownowazone zbiory danych pochodzace z repozytorium UCI

O Konkluzje
»= Proste nadlosowywanie okazato sie najgorsza z rozwazanych metod

= W przypadku matej ilosci trudnych przypadkow cluter-oversampling okazat sie
najskuteczniejszy

= W przypadku silnie zaburzonych danych (np. szum powyzej 30%) lepsze okazaty sie metody
SPIDER oraz czesciowo NCR

Sh oo B et L N Gl i et
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Fig. 1. Clover data set Fig. 2. Paw data set



Wybrane sztuczne dane i wyniki

Dataset

Base

Oversampling

Filtr Japkowicz

NCR

SPIDER

subclus-0
subclus-30
subclus-50
subclus-70
clover-0
clover-30
clover-50
clover-70
paw-0
paw-30
paw-50
paw-70

0.9540
0.4500
0.1740
0.0000
0.4280
0.1260
0.0540
0.0080
0.5200
0.2640
0.1840
0.0060

0.9500
0.6840
0.6160
0.6380
0.8340
0.7180
0.6560
0.6340
0.9140
0.7920
0.7480
0.7120

0.9500
0.6720
0.6000
0.7000
0.8700
0.7060
0.6960
0.6320
0.9000
0.7960
0.7200
0.6800

0.9460
0.7160
0.7020
0.5700
0.4300
0.5820
0.4460
0.5460
0.4900
0.8540
0.8040
0.7460

0.9640
0.7720
0.7700
0.8300
0.4860
0.7260
0.7700
0.8140
0.5960
0.8680
0.8320
0.8780

Table 3. Sensitivity for artificial data sets with different types of testing examples

Data set

MODLEM

C4.5

Basa RO cCO NCR Spa Base RO CO NCR SPa
subcl-safe | 05800 0.5800 06200 O0O.7TS00 O0.6400 | 0.3200 08400 08600 09500 1.0000
subel-B 0.8400 0.8400 08400 08600 O0.8400 || 0.0000 08200 08400 03600 0.9200
subel-C 0. 1200 01000 0.1600 0.2400 0.2600 || 00000 0.5400 0.0000 O.0000 0.5200
subel-BC 04800 04700 05000 05500 05500 | 0.0000 06300 04200 O0.1500 0.7200
clover-safe | 0.3000 0.3800 0.4400 0.7000 O.6000 || 0.0200 0.9600 09200 0.0400 0.9800
clovaer-B 0.E4D0  0.B200 08200 08400 0.8600 || 0.0400 0.9400 09200 00400 09400
clovar-C 0. 1400 0.0800 0.1400 0.2400 0.3600 || 0.0000 0.3000 0.0200 00000 O.4000
clover-BC | 0.4000 0.4500 04800 0.5400 O0.6100 || 0.0200 06200 04700 O0.0200 O0.6700
paw-sale 0.8400 09200 08400 0.8400 O0O.2000 || 0.4200 09000 089600 0.7400 1.0000
paw-B 0.E800  0.BB00 08600 0.ES00 0.9000 || 01400 0.9000 09000 04000 09200
paw-C 0.1600 0.1400 0.1200 0.2600 O0.1600 || 0.0400 02000 O0.0000 O0.0000 O0.3400
paw-BC 05200 05100 04900 05700 0.5300 || 0.0000 0.5500 04500 02000 0.6300

Miara oceny: sensitivity
Algorytm: C4.5



Co z rzeczywistymi danymi?

d Wizualizacja 2 sktadowych w metodzie PCA
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Podstawowe metody '*cﬁ

d

Prace przegladowe
=  Weiss G.M., Mining with rarity: a unifying framework. ACM Newsletter, 2004.

= Chawla N., Data mining for imbalanced datasets: an overview. In The Data mining
and knowledge discovery handbook, Springer 2005.

= He H, Garcia, Mining imbalanced data. IEEE Trans. Data and Knowledge 2009.
Dwa podstawowe kierunki dziatanie

= Modyfikacje danych (preprocessing)

= Modyfikacje algorytmow

Najbardziej popularne grupy metod

= Re-sampling or re-weighting,

= Zmiany w strategiach uczenia sie, uzycie nhowych miar oceny (np. AUC)
= Nowe strategie eksploatacji klasyfikatora (classification strategies)

= Ensemble approaches (najczesciej adaptacyjne klasyfikatory ztozone typu
boosting)

= Specjalizowane systemy hybrydowe
= One-class-learning
= Transformacje do zadania ,,cost-sensitive learning”



Modyfikacje algorytmow regutowych

Zmiany w fazie poszukiwania regut albo w strategiach klasyfikacyjnych

O Schemat tradycyjny:

= Exploit a greedy search strategy and use criteria
that favor the majority class.

« The majority class rules are more general and cover more examples
(strength) than minority class rules.

ad Rozne propozycje zmian:
= Use another inductive bias
e Modification of CN2 to prevent small disjuncts (Holte et al.)
e Hybrid approach with different ,,inductive bias” between large and
small sets of examples (Ting).
= Use less greedy search for rules

« Exhaustive depth-bounded search for accurate conjunctions. Brute
(Riddle et al..), modification of Apriori like algorithm to handle
multiple levels of support (Liu at al.)

« Specific genetic search - more powerful global search (Freitas and
Lavington, Weiss et al.) ...



Przyktad modyfikacji

Nowy Algorytm uczacy J.Stefanowski, S.Wilk: KES 2004

[ Potaczenie dwoch zbiorow regut - tzw. satysfakcjonujacego (dla
klasy mniejszosciowej) oraz minimalnego (dla klasy wiekszosciowej)

0 Klasa wiekszosciowa - algorytm LEM2:
o Przeszukiwanie zachtanne
« Minimalny zbior regut

0 Klasa mniejszosciowa - algorytm Explore (Stefanowski, Vanderpooten
1994,2001):

o Wszystkie reguty o wsparciu > minsup
« Wiecej regut o sumarycznie wiekszym wsparciu

d Przedstawione podejscie nie wymagato strojenia parametrow - progi

minimalnego wsparcia dla regut satysfakcjonujacych byty dobierane
automatycznie

Alternatywne podejscie — zmiana strategii klasyfikacyjnej
(J.W. Grzymata-Busse et al. 2000)

« Wspotczynnik zwiekszajacy site regut mniejszosciowych

o Optymalizacja gain = sensitivity + specificity



Table 4 Best results of mereasing mile support by multipliers (mulf — support mmltiplier, sens —

3 Replacing rules for the munority class sensitivity, spec — specificity, GM — G-mean_  ace — overall accuracy)

procedure replace_rules (input Ky - the minonty class;

R : initial minimal set of rules: Data set Mult Sens Spec GM  Aec
L :learning examples; T : validation examples;

output /™ - resulting set of rules) Abdominal Pain 5 8069 8484 8274 83.68

begin Breast Slovenia 1 3647 8856 5683 73.08

min_sup — mininmun coverage in R for Kmin Breast Wisconsin 5 5714 8674 T041 SB144

max_sup — maxinmm coverage in R for Ky, Bupa 3 5586 5850 5717 5739

Rugj +— mules from R pointing at the majority classes Ge-rma.u 4 5789 65_1'.11 60.?2 f?._l'fr

Ry ¥+ use EXPLORE to induce rules from L for Ky Hepatitis 18 8438 ;--'-24 80.73 78.71

with minimum required coverage set to min_sup Pima _ 35 5?-33 16.40 f 32 FEM—

for sup = min_sup to max_sup do Scrotal Pain 3 6780 8099 7410 7711

begin Urology 14 5192 4942 5065 5052

Rof — select these rules from Jq::‘m’g for which coverage > sup
R — ROF U Rpg;

gain — evaluate F%¥ on T

memorize gain and R™Y Table 5 Results for the Replacing Bules approach (SC — coverage threshold, sens — sensitivity,

end spec — spectficity, GM — G-mean, acc — overall accuracy, Np — nemer of rules)
Rl R corresponding to the best observed gain
end Data set SC  Sens Spec GM  Aee Ng
Abdominal Pain 8.0 8314 B836% 8341 8354 880
Breast Slovenia 3.0 47090 8411 6293 7308 370
Table 2 Characteristics of data sets used for experiments (N — munber of examples, Nps; — number Breast Wisconsin 2.0 6385 8160 7218 7857 1585
of examples in the minority class, Noy; —mmber of examples in the majority classes, Rpy; — Npgs /N Bupa 20 4275 6300 5190 5450 615
— ratio of examples in the minority class) German 50 6271 7265 6750 6950 735
. N Hepatitis 40 7530 8156 7837 38002 765
Data set N New Now R Pima 20 6878 67.89 6833 68.10 3415
Abdominal Pain 723 202 521 27.9% Scrotal Pain 40 6887 8724 7751 EBl136 125
Breast Slovenia 294 89 205 30.3% Urology 4.0 TL.73 4320 35367 351.61 6915
Breast Wisconsin 625 112 513 17.9%
Bupa 345 145 200 42.0%
German 666 200 457 314%
Hepatitis 155 32 123 206%
Pima 768 268 500 349%
Scrotal Pamn 201 59 142 294%

Urology 408 155 343 31.1%




Niektore z wynikow eksperymentow (sensitivity)

Data set Standard classifier nsmtrlirpglfgr Replace rules
Abdominal 0.584 0.772 0.834
Bupa 0.324 0.365 0.427
Breast 0.364 0.482 0.471
German 0.378 0.617 0.627
Hepatitis 0.437 0.738 0.753
Pima 0.3918 0.587 0.687
Urology 0.1218 0.361 0.717

Zdecydowana poprawa miary wrazliwosci; takze lepsze wartosci G-
means

Wiecej — J. Stefanowski, Sz. Wilk: Extending rule-based classifiers to improve
recognition of imbalanced classes, w Z. Ras (eds) Advanced in Data Managment, @ ""ﬁ

Springer 2009



Inne podejscia do modyfikacji algorytmow uczacych

d Zmiany w indukcji drzew decyzyjnych

=  Weiss, G.M. Provost, F. (2003) "Learning When Training Data are
Costly: The Effect of Class Distribution on Tree Induction” JAIR.

O Modyfikacje w klasyfikatorach bayesowskich

= Jason Rennie: Tackling the Poor Assumptions of Naive Bayes Text
Classifiers ICML 2003.

O Wykorzystanie ,,cost-learning” w algorytmach uczacych

= Domingos 1999; Elkan, 2001; Ting 2002; Zadrozny et al.
2003; Zhou and Liu, 2006

O Modyfikacje zadania w SVM
= K.Morik et al., 1999.; Amari andWu (1999)
= Wu and Chang (2003),

= B.Wang, N.Japkowicz: Boosting Support Vector Machines
for Imbalanced Data Sets, KAIS, 2009.



Metody modyfikujace zbior uczacy .*ﬁ

Zmiana rozktadu przyktadow w klasach przed indukcja
klasyfikatora:
O Proste techniki losowe
,Over-sampling” - klasa mniejszosciowe
,under-sampling”- klasa mniejszosciowa
O Specjalizowane nadlosowanie
» (Cluster-oversampling (Japkowicz)
O Ukierunkowane transformacje
= Klasa wiekszosciowe
e One-side-sampling (Kubat, Matwin) z Tomek Links
e Laurikkala’s edited nearest neighbor rule
= Klasa mniejszosciowe
« SMOTE — Chawla et al.
e Borderline SMOTE, Safe Level, Surrounding SMOTE, ...
) < = Podejscia taczone (hybrydowe)
« SPIDER
e« SMOTE i undersampling

= Powigzanie z budowa klasyfikatorow ztozonych




esampling - modyfikacja zbioru uczacego przed budowa
lasyfikatora

Resampling — pre-processing; celowa zmiana rozktadu
rzyktadow; ,balansowanie” licznosci klas po to aby w kolejnej fazie
noc lepiej nauczyc¢ klasyfikator

3rak teoretycznej gwarancji znalezienia optymalnej postaci
ozktadu

Raczej heurystyka ukierunkowana na “to add or remove examples
vith the hope of reaching better distribution of the training examples
and thus, realizing the potential ability of classifiers” [F.Herrera 2010].

i
u Supervised sample

imbalanced dataset selection balanced dataset




esampling the original data sets

Jndersampling vs oversampling

#examples —
\WS"'

# examples —

Ader-sampling

# examples +

over-sampling

# examples —

# examples +




Losowe rownowazenie klas - dyskusja

Random oversampling — Kopiowanie przyktadow mniejszosciowych
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o Czy proporcja 1:1 jest optymalna?
o Ryzyko przeuczenia |
« Random undersampling: |5 o6 0" o o

0 s =] 5 =
o Usuwanie przyktadow 0x% 0 0" JES g0,
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o Utrata informacji



luster oversampling - specyficzne losowanie dla ,,small

isjuncts”

)ekompozycja klas — within and between -class imbalance

ak zidentyfikowac ,small disjuncts” — rzadkie podobszary w klasach?

Jzyj algorytmu analizy skupien wewnatrz kazdej klasy i odpowiednio

adlosowuj!

Once the training examples of each class have been clustered,
oversampling starts. In the majonty class, all the clusters, except
for the largest one, are randomly oversampled so as to get the
same number of training examples as the largest cluster. Let
maxclasssize be the overall size of the large class. In the minonty
class, each cluster is randomly oversampled until each cluster
contains maxclasssize/Nsmallclass where Nsmallclass represents
the number of subclusters in the small class.

Cluster-based
resampling identifie:
rare regions and re-
samples them
individually, so as tc
avoid the creation of
small disjuncts in
the learned
hypothesis.

T. Jo, N. Japkowicz. Class imbalances versus small disjuncts. SIGKDD Explorations 6:1 (2004) 40-49




Studium Przypadku - Within-class vs Between-
class Imbalances: Text Classification

Prace Japkowicz i wspotpracownicy Nickerson A., Milios. E

Positive Class
O Reuters-21578 Dataset
O Classifying a document
according to its topic
O Positive class is a particular
topic

O Negative class is every other
topic

Negative Class



ll: Within-class vs Between- class Imbalances: Text
Classification

Method Precision Recall F-Measure
Imbalanced 0.617 0.394 0.455
Random 0.580 0.545 0.560
Oversampling
Guided 0.650 0.510 0.544
Oversampling |
(# Clusters
Unknown)
Guided 0.601 0.751 0.665

Oversamplingll
(Using Known
Clusters)




Ukierunkowane modyfikacje danych

Focused resampling (Informed approaches): przetwarzaj tylko trudne
obszary
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o (Czyszczenie borderline, redundant examples: Tomek links i one-side
sampling

o (Czyszczenie szumu i borderline: NCR

o Metoda SPIDER (J.Stefanowski, Sz.Wilk)

« SMOTE i jej rozszerzenia

o (Czy sa to typowe tricki ,,losowania”?



Powro¢my do charakterystyki przyktadow

Typy przyktadow — techniki ,resampling” powinny skupic
swoje dziatanie na niektorych z nich

ztery typy przyktady z klasy (wigkszosciowej)

/EI Noise examples \
O Borderline examples - = - —

Borderline examples - = _ —— —
are unsafe since a smal

amount of noise can + A —
make them fall on the + — T+ o —
wrong side of the + + + - -
decision border. — - - T
KEI Redundant examples / T o+
d Safe examples Modyfikacje undersampling: Znajdz i

usun 2 lub 3 pierwsze typy przyktadow



nder-sampling z wykorzystaniem Tomek links

- Usuwaj przyktady graniczne i szum z

klasy wiekszosciowej .-

- ,Tomek link”
— Ei, Ej belong to different classes,

d (Ei, Ej) is the distance between them.

— A (Ei, Ej) pair is called a Tomek link if
there is no example El, such that d(Ei,
El) < d(Ei, Ej) or d(Ej , El) < d(Ei, Ej). :




nder-sampling z wykorzystaniem zasady CNN

NN - Condensed Nearest Neighbours specjalizowana odmiana edytowanego K-NN

Jedna z najstarszych metod redukcji przyktadow (powstato wiele modyfikacji). Idea
znalez¢ taki podzbior E’ zbioru E, ktory gwarantowatby poprawng klasyfikacje
wszystkich przyktadéw ze zbioru E za pomocg algorytmu 1NN.

Duda, Hart 1968.

Usuwanie przyktadéw granicznych i
Zum

Schemat algorytmu: . _.+_:_' __
* Let E be the original training set PR - +
* Let E’ contains all positive > [+ 7

examples from S and one randomly v T
selected negative example 1

- Classify E with the 1-NN rule using |, .+ .
the examples in E’ He
* Move all misclassified example £

from E to E’




1formed Under-sampling

Najbardziej znany OSS — One —side-sampling

: * NCL Nearest Cleaning Rule - Jorma
Kubat, Matwin 1997 Laurikkala 2001 9
*One-sided selection Inne od OSS, bardziej ,czysci”
— Tomek links + CNN obszary brzegowe klas niz redukuje
— moze usuwac zbyt duzo przyktady
przyktadow Algorytm:
CNN + Tomek links — Find three nearest neighbors for each

example Ei in the training set

— wprowadzit F. Herrera — If Ei belongs to majority class, & the

— Poszukiwanie Tomek links three nearest neighbors classify it to be
duze koszty obliczeniowe — minority class, then remove Ei

lepiej wykonuje na — If Ei belongs to minority class, and the
zredukowanym zbiorze three nearest neighbors classify it to be

majority class, then remove the three
nearest neighbors



Nearest Cleaning Rule

O Przyktad ilustracyjny
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Krytyczna dyskusja — podejscie hybrydowe

O NCR and one-side-sampling
= Zachtannie usuwaja (zbyt) wiele przyktadow z klasy
wiekszosciowej
= Ukierunkowane gtownie na poprawie wrazliwosci (sensitivity)

= Moga prowadzic do zbyt gwattownego pogorszenia
rozpoznawania klas wiekszosciowych (specificity, i inne miary)

d SMOTE

=  Wprowadzaja b. wiele przyktadow sztucznych z klasy
mniejszosciowej — tworzy odwrotnosc niezrownowazenia

= SMOTE ,,slepo” poszukuje kierunku losowania bez obserwacji
potozenia przyktadow wiekszosciowych

= Problematyczne w przypadku dekompozycji klasy
wiekszosciowej

= Moze prowadzi¢ do dodatkowego wymieszania klas E

= Trudnos¢ parametryzacji (k-liczba sasiadow, r - stopien
nadlosowania)



Selective Preprocesing of Imbalanced Data — SPIDER

Q

g

Ukierunkowane na wzrost czutosci (ang. sensitivity)

dla klasy mniejszosciowej przy mozliwie jak najmniejszym spadku
specyficznosci

Rozroznienie rodzaju przyktadow: bezpieczne safe (certain lub
possible); unsafe (brzegowe, noise, outliers)

Metoda hybrydowa — ograniczony undersampling i lokalizowany
over-sampling

Dwie fazy

W przypadku klasy wiekszosciowej selektywne usuniecie noise
certain i czesci z noise possible

=  Mozliwosc przetykietowania przyktadow noise certain

W przypadku klasy mniejszosciowej - modyfikacje przyktadow
brzegowych i noise (nadlosowania)

= weak or strong amplification / SPIDER 1 kopiowanie wybranych

przyktadow
= Stopien wzmocnienia zalezny od analizy sasiedztwa (ENN) %




Selektywny wybor przyktadow - detale
J.Stefanowski, Sz.Wilk, ECML/PKDD 2007

O Wykorzystanie modyfikacji zasady k- najblizszych sasiadow
(Wilson’s Edited Nearest Neighbor Rule )
— Usun te przyktady, ktorych klasa rozni sie od trzech
najblizszych przyktadow.

a Odlegtos¢c HDVM z wykorzystaniem miary VDM Cost, Salzberg

H F
JUNOED)
i=1

+ C, — total number of occurrences of V,

Gy Gy

G

V,, V, — corresponding feature values

+ C,;— total number of occurrences of V, for class i

+n — number of classes, p — constant (usually 1)

O Dwa etapy selekcji

w klasie wiekszosciowej: -+ —

= |dentyfikacja ,,szumu” -+ —

= Lokalizacja przyktadow 4+ -
brzegowych. 4+



J. Stefanowski, Sz. Wilk: Selective pre-processing of imbalanced data for
improving classification performance. DaWaK 2008

O Studium eksperymentalne

. E}\(}\roé_l\gllznanie Z prostym losowym balansowaniem, NCR i podstawowa wersja

O Dane

= Niezrownowazone rzeczywiste zbiory danych pochodzace z repozytorium UCI
oraz wtasnych projektow medycznych

Q Konkluzje

= SPIDER poprawit wrazliwosc klasyfikatorow opartych na drzewach i regutach
decyzyjnych (np. lepszy niz SMOTE), spadki specyficznosci byty mniejsze niz
w przypadku algorytmu NCR i losowego balansowania klas

= SPIDER w znacznie mniejszym stopniu zmodyfikowat rozktad przetwarzanych
zbiorow danych, niz algorytm SMOTE Table 3. Specicity

Table 2. Sensitivity
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Miara czutosci klasy mniejszosciowej

[

&

Dane Pojed. Under- Over- SPIDER
Klasyfik. sampling sampling
breast ca  0.3056 0.5971 0.4043 0.6264
bupa 0.7290 0.6707 0.5935 0.8767
ecoli 0.4167 0.8208 0.5150 0.7750
pima 0.4962 0.7093 0.5519 0.8098
Acl 0.7250 0.8485 0.7840 0.8750
Wisconsin ~ 0.9083 0.9521 0.8326 0.9625
hepatitis 0.4833 0.7372 0.5447 0.6500

Nowe podejscie zwieksza znaczaco wartosc miary Sensitivity

%



SMOTE - Synthetic Minority Oversampling Technique

O Wprowadzona przez Chawla, Hall, Kegelmeyer 2002

O For each minority Sample
=  Find its k-nearest minority neighbours
= Randomly select j of these neighbours

= Randomly generate synthetic samples along the lines
joining the minority sample and its j selected neighbours

(j depends on the amount of oversampling desired)

Q Porownujac z simple random oversampling - SMOTE rozszerza regiony
klasy mniejszosciowej starajac sie robic je mniej specyficzne,
»paying attention to minority class samples without causing
overfitting”.

O SMOTE - uznawana za bardzo skuteczng zwtaszcza w potaczeniu z
odpowiednim undersampling (wyniki Chawla, 2003).



Detale generacji sztucznego przyktadu w SMOTE

Q Sasiedzi przyktadu p identyfikowani
poprzez K-NN z odlegtoscia HVDM

A Ogolny schemat dla atr. liczbowych

= Take the difference between the
feature vector (sample) under
consideration and its nearest
neighbor.

= Multiply this difference by a
random number between 0 and 1

= Add it to the feature vector under
consideration.

O Rozszerzenie dla atrybutow
nominalnych

= wartos¢ najczesciej wystepujaca w
zbiorze przyktadow sktadajacym sie
z p oraz jego k najblizszych
sasiadow z tej samej klasy.

Consider a sample (6,4) and let (4,3) be its nearest
neighbor.

(6,4) is the sample for which k-nearest neighbors are beir
identified

(4,3) is one of its k-nearest neighbors.

Let:

f11=6f21=4f21-f1 1=-2

f1 2=4 f22=3 f22-f1 2=-1

The new samples will be generated as

(f1',£2') = (8,4) + rand(0-1) * (-2,-1)

rand(0-1) generates a random number between 0 and 1.

* N. Chawla, K. Bowyer, L. Hall, P. Kegelmeyer, SMOTE: Synthetic Minority Over-

Sampling Technique, JAIR, vol. 16, 321-357, 2002.



versampling klasy mniejszosciowej w SMOTE

MOTE — analiza WYLACZNIE klasy mniejszosciowej

I e
K . 5 ‘\
I 7
‘i L "n

:
! 1
;
v II.

Oi Przykiad kl. mniejszosciowe; O: Przyktad kl. wigkszoSciow
QO : syntetyczny przyktad



SMOTE - przyktad oceny AUC
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Figure 7: Phoneme. Comparison of SMOTE-C4.5, Under-C4.5, and Naive Bayes,

C4.5 dominates over Naive Bayes and Under-C4.5 in the ROC space
C4.5 classifiers are potentially optimal classifiers,

SMOTE-
. SMOTE-



SMOTE zbiorcza ocena

Q K=5 sgsiadow, rozny stopien nadlosowania (np. 100% to
dwukrotne zwiekszenie licznosci klasy mniejszosciowej)

Dataset Under | 50 100 200 300 400 500
sSMOTE | SMOTE | SMOTE | SMOTE | SMOTE | SMOTE

Pima 7242 7307

Phoneme R622 Bod4 RiG6G1

Satimage 2900 8957 8979 2063 8975 2960

Forest Cover Q807 083z 0834 0849 0841 0842

Ol 8524 8523 8368 8161 2339 BH3T

Mammography | 9260 0250 0265 0311 09330 0304

E-state 6811 6792 G828 6784 6788 6779

Can 0535 D560 0505 0505 0494 0472 0470

Table 3: AUC’s [C4.5 as the base classifier] with the best highlighted in bold.



versampling klasy mniejszosciowej w SMOTE

)versampling — nie rozwaza rozktadow klasy wiekszosciowej

Pamigtaj, ze rozklady klas moge
si¢ ,przenikac¢” zwlaszcza w Q
obszarach brzegowych i przy ... Co si¢ stanie gdy
dekompozycji klas (sparse small blisko jest przyktad
disjuncts) wigkszo$ciowy?

O

O
O

Q : Minority sample Q : Majority sample
O : Synthetic sample



MOTE - uwagi krytyczne

* Overgeneralization

— SMOTE's procedure is inherently dangerous since it
blindly generalizes the minority area without regard to
the majority class.

— This strategy is particularly problematic in the case of
highly skewed class distributions since, in such cases,
the minority class is very sparse with respect to the
majority class, thus resulting in a greater chance of class
mixture.

» Lack of Flexibility

— The number of synthetic samples generated by SMOTE
Is fixed in advance, thus not allowing for any flexibility in
the re-balancing rate.




esampling the original data sets

MOTE Shortocomings

Q : Minority sample O : Synthetic sample
O : Majority sample



ajnowsze rozszerzenia SMOTE

Borderline_SMOTE: H. Han, W.Y. Wang, B.H. Mao. Borderline-SMOTE: a new
over-sampling method in imbalanced data sets learning. International

Conference on Intelligent Computing (ICIC'05). Lecture Notes in Computer
Science 3644, Springer-Verlag 2005, Hefei (China, 2005) 878-887

Safe_Level _SMOTE: C. Bunkhumpornpat, K. Sinapiromsaran, C. Lursinsap.
Safe-level-SMOTE: Safe-level-synthetic minority over-sampling technique for
handling the class imbalanced problem. Pacific-Asia Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining (PAKDD-09). LNAI 5476, Springer-Verlag 2005,
Bangkok (Thailand, 2009) 475-482

SMOTE_LLE: J. Wang, M. Xu, H. Wang, J. Zhang. Classification of imbalanced
data by using the SMOTE algorithm and locally linear embedding. IEEE 8th
International Conference on Signal Processing.

LN-SMOTE: J. Stefanowski, T.Maciejewski.



SMOTE vs. inne rozszerzenia

O Przyktad ilustracyjny

TEUNEE 621 Bordedine-SMOTE]



ilka uwag podsumowujacych metody informed re-sampling

/\ /\
w \/
Training |——=> Data —> Data =) New
Set ampling Cleaning Training
~ Set

e Data ?

6 ; @ Creation

Badz ostrozny, zmieniasz
to co masz si¢ nauczy¢!

- Brak jednoznacznych wskazan, ktore metoda jest
najlepsza w danych zastosowaniu

- Problem mozliwego znacznej zmiany rozktadow — klasa
mniejszosciowego moze stac si¢ silnie dominujaca

- Trmidnoéetr w dohor7e narametrvzacit (nn SMOTE)



ummary: Data level vs Algorithm Level

Resampling Data Space

Data Level Approaches Algorithm Level Approaches
* Randomly resampling i :mr;]}q_d*tl;li:l)ﬁ rl;:::‘mng sias One Class Learning
¢ Informatively resamping i . "i-‘v"[\.-'i'i *  SVMs
*  Synthesizing new data ] . \‘s«:wat;i'ui-.” * BPNNs
*  Combining above methods E :‘Ilai.ssiﬁtcatit‘rn
i ¢ Fic
L

Research Solutions

Cost-Sensitive Learning

Small-Class Cost-Sensitive Boosting Weighting Data Space |/ i Adapting Learning

Boosting *  AdaCl ¢ Translation Theorem | : Algorithms

¢ RareBoost *  AdaC?2 . ' | #* Integrating costs into

*  SMOTEBoost o AdaC3 ! i learning

*  DataBoost-IM *  AdaCost ¢ 1| ¢ Decision making to
« (SB2 ! i minimizing costs

4 (2009) 687-719.

(. Sun, A. K. C. Wong and M. S. Kamel. Classification
f imbalanced data: A review. International Journal of

>attern Recognition 23
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Kilka uwag na koniec

d Odkrywanie wiedzy z danych

O Potrzeby informacyjne

,We are drowning in the deluge of data that
are being collected world-wide, while
starving for knowledge at the same time”*

Rozwoj KDD i posrednio ML dostarczyt wiele
metod

Badania (tak) choc nadal wiele otwartych
problemow, ...

Jak wygladaja zastosowania biznesowe?

,Rzadkie” pojecia stabo reprezentowane
(<10% ?) lecz moga znaczaco i negatywnie
wptywac na dane zadanie

So much hay and so little time”

oo O DO

%
J. Naisbitt, Megatrends: Ten New Directions Transforming Our
Lives.
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Niezrownowazony rozktad licznosci klas (class imbalance)
— zrodto trudnosci dla konstrukcji klasyfikatorow

Typowe metody uczenia ukierunkowane sa na lepsze
rozpoznawanie klasy wiekszosciowej — potrzeba nowych
rozwigzan

Dyskusja zrodet trudnosci
= Nie tylko sama niska licznos¢ klasy mniejszosciowej!
= Rozktad przyktadow i jego zaburzenia

Rozwigzania:

= Na poziomie danych (focused re-sampling)

=  Modyfikacje algorytmow

Wtasna metoda selektywnego wyboru przyktadow w
konstrukcji klasyfikatorow z niezrownowazonych danych

Podejscie zmiany struktury klasyfikatora regutowego

Dalsze kierunki badan:
= Klasyfikatory ztozone (llvotes) v \

= Hybrydyzacja (elementy LN-SMOTE i SPIDER2) I}ﬁ
y 4



Dziekuje za uwage

Pytania lub komentarze?

Wiecej informacji w moich artykutach!

Kontakt:
Jerzy.Stefanowski@cs.put.poznan.pl
Jerzy.Stefanowski@wsb.poznan.pl




