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Resumen. En este trabajo se presenta un estudio empirico comparativo de dife-
rentes estrategias disefiadas para reducir la influencia del desequilibrio de las cla-
ses en los datos de entrenamiento. Se centra en el aprendizaje v clasificacion de las
la redes neuronales artificiales perceptron multicapa y de funciones de base radial.
Estas redes son entrenadas con el algoritmo back-propagation con procesamiento
por grupos. El estudio se realizo sobre bases de datos de dos clases en tres escena-
rios distintos.

1 Introduccion

La entrada a una Red Neuronal Antificial (RNA) con aprendizaje supervisado.
consiste de una Muestra de Entrenamiento (ME). Una ME. es un conjunto de datos
previamente identificados por un experto humano [1], que caracteriza un problema a
resolver.

Generalmente, los métodos de aprendizaje supervisado. como las RNA, estan di-
sefiados para trabajar con MEs razonablemente balanceadas [2]. es decir, donde la
diferencia en el numero de patrones de las distintas clases no es considerable. Sin
embargo. existen numerosas aplicaciones donde la desproporcién en el niimero de
patrones entre clases es significativa [3]. Por ejemplo. en la deteccién de fraudes en
llamadas telefénicas [4]. en la identificacion de productos defectuosos en la linea de
ensamblaje de partes de automoviles [5], o en transacciones con tarjetas de crédito
[6] (el numero de transacciones legales es mucho mayor que el niimero de transac-
ciones ilegales). También se han presentado en problemas médicos o en el dia-
gnostico de enfermedades raras.

Actualmente, el problema del desequilibrio de las clases de la ME, ha sido con-
siderado un problema critico en la mineria de datos y el aprendizaje automatico [7].

En el contexto de las RNA del tipo Perceptron Multicapa (PM). entrenadas con
el algoritmo back-propagation y dominios de dos clases el problema se ha formula-
do como sigue: la clase mayoritaria domina el proceso de entrenamiento, y los ele-
mentos de la clase menos representada o minoritaria pueden ser ignorados. de forma
que la convergencia de la clase minoritaria es muy lenta [8].
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Diversas propuestas se han encaminado a tratar este problema. En [9], se analiza
al algoritmo back-propagation y se propone su modificacion para acelerar el proce-
so de convergencia de la red. La idea ¢sta centrada en el calculo del vector gradiente
v su direccion. de tal forma, que permita que el error pueda decrecer en direccion de

ambas clases y se evite que la clase minoritaria sea ignorada.
En [8]. se expone una idea similar para modificar el algoritmo back-propagation

y acelerar su convergencia. Esta modificacion consiste basicamente en incluir una
funcion de costo en el algoritmo de entrenamiento v disminuir su valor a partir de
una estrategia heuristica. de tal forma que se reduzca su impacto en la probabilidad
de la distribucion de los datos. Sin embargo. las estrategias mas estudiadas para en-
frentar el problema del desbalance en la ME. han sido las técnicas de sub-muestreo

(under-sampling) o sobre-muestreo (over-sampling) [1].
En este trabajo, se estudian tres estrategias disefadas para equilibrar el desbalan-

ce de la ME durante el proceso de entrenamiento de los modelos neuronales RNA-
PM, y RNA-FBR. El estudio se realizé en dominios de dos clases con RNA entre-
nadas con el algoritmo back-propagation en batch mode o procesamiento por gru-

pos.

2 Anilisis del error

Estudios empiricos realizados al algoritmo back-propagation [9], muestran que
el desbalance de las clases de l]a ME genera aportaciones desiguales al error cuadra-
tico medio (mean square error, MSE) en la fase de entrenamiento de la RNA, es de-
cir. Ja mayor parte de las aportaciones al MSE estan dadas por la clase mayoritaria.
En consecuencia. el entrenamiento de la red es dominado por esta dltima.

Consideremos una ME de dos clases (77 = 2) con N patrones de entrenamiento.

N = Z;-” ", tal que 77, sca el numero de patrones de la clase 7 .Supongamos que el
MSE por clase puede ser expresado como
1.5 n2
BU="0 ¥ (vg—Fg) s 1)
;W) Nn:lpzl(Jp p)
de tal forma el MSE global puede ser expresado como
m
EU)= 2 E(U)i=E](U)+E2(U). 2)
1=
Si ny << n,entonces Ej(U)<<E,(U) vy | VE, @) |I<<|| VE,(U) || ll. Por
lotanto VE (U) = VE2 (U). Asi. - VE (U) no siempre es la mejor direccion para

minimizar el MSE de ambas clases [9].
Considerando que el problema del desbalance de la ME afecta negativamente al

algoritmo back-propagation. debido a la desproporcion de las aportaciones al MSE
(Ec. 2) por parte de las clases. se puede considerar la inclusién de una funcion de co-
sto (¥) al algoritmo, que compense el desequilibrio de las clases de ]Ja ME como
se muestra a continuacion:
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E(U)=i§1‘¥'(i)E(U)l = YOEW)+¥QEWV). 3

deestaforma ¥ (1) || VE (W) || ~ ¥ (2) | V E,(U) || y puede evitarse que

la clase minoritaria sea ignorada y el entrenamiento sea dominado por la clase ma-
voritaria. En este trabajo se estudian las siguientes funciones de costo:

Opcion 0: (i) =1, es decir, el algoritmo back-propagation sin ninguna modifi-
cacion.

Opcion 1: (i) = Mmax /7 donde 7=1.__m: es el total de clases Y Dmax es el
numero de patrones de la clase mayoritaria.

Opcion 2:¥(i) = N/n,: dondei =1. ...my N es el niimero total de patrones.

Opcion 3: w(m) = [|VE_ (U)||/|| VE, (U)||. donde | VE . (U)] corres-

ponde a la clase mayoritaria. Esta funcion es una simplificacion de la propuesta de

9.

3  Estudio del MSE durante el entrenamiento de la red

Para evaluar las posibilidades de las estrategias presentadas en la seccién 2, se
realiz6 un estudio empirico comparativo del comportamiento del MSE por clase en
tres situaciones diferentes. Se utilizaron las bases de datos identificadas como:
V2Cls, Phoneme y B2Cls.

V2Cls y B2Cls corresponden a las bases de datos Vowel y Balance respectiva-
mente. Cada conjunto de datos se transformo a conjuntos de dos clases. En cada una
de ellas se tomo la clase 1 como minoritaria v el resto de las clases formaron la cla-
se mayoritaria. De esta forma se obtuvieron bases de datos desbalanceadas de dos
clases. La finalidad fue la de generar problemas prototipo no balanceados que repre-
sentaran los diferentes escenarios que ocurren comunmente. El uso de bases de datos
de dos clases permite simplificar la interpretacion del MSE por clase.

Tabla 1. Caracteristicas de las bases de datos

Datos Tamaiio Atributos Distribucion Ratio
V2Cls. 528 10 48/480 0.100
Phoneme 5404 3 1586/381 0.415
B2CLS 625 4 49/576 0.085

En la Tabla 1 se presentan las caracteristicas mas relevantes para esta investiga-
cién de los conjuntos de datos V2Cls. Phoneme y B2Cls. Se observa, que las tres
bases datos muestran niveles diferentes de desequilibrio en las clases. ademas de re-
presentar tres situaciones de ocurrencia comun.

La evaluacion de las estrategias Opcion 1, 2 y 3 se realizo en el contexto de las
RNA-PM y RNA-FBR entrenadas con el algoritmo back-propagation con procesa-
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miento por grupos. Los parametros libres de la red fueron identificados a partir de
estrategias de prueba y error.

En las Fig. 2, 3 y 6. se presenta el MSE de ambas clases (MSE+, para la clase
positiva o minoritaria y MSE-, para la clase negativa o mayoritaria) para los tres
modelos de RNA y funciones de costo (Opciones 0-3). El eje x representa las itera-
ciones. mientras que el eje y corresponde al MSE.

Se observa en la Fig. 2a y 2b el comportamiento del MSE por clase cuando la
ME esta desbalanceada y el algoritmo de entrenamiento no es modificado.

Inicialmente el MSE de la clase de la clase mayoritaria decrece rapidamente (en
las primeras iteraciones), mientras que el MSE de la clase minoritaria es incremen-
tado. Posteriormente, el MSE de esta clase decrece muy lentamente.

Es interesante notar que la RNA-PM alcanza la convergencia mucho antes que
la RNA-FBR. en el caso de esta ultima no se logra la convergencia y se ve afectada
en mayor medida por el desequilibrio de las clases como se ilustra en la Fig. 2b.

Al incluirse las Opciones 1, 2 y 3 al proceso de entrenamiento (ver Fig. 2¢c-h) se
observa que el MSE de ambas clases decrece uniformemente, evitando que el entre-
namiento sea dominado por la clase mas representada en la ME.

El efecto de las Opciones en la convergencia de la red es notable. Se muestra en
la Fig. 2 un considerable incremento en la velocidad de convergencia de las RNA,
en especial en el modelo PM.

Por otra parte, en términos de clasificacion (Acc) y valores de g-mean, se obser-
van porcentajes cercanos al 100% tanto con la Opcion 0 como con el resto de las
Opciones (ver Fig. 2). es decir, estos valores no fueron incrementados ni disminui-
dos (significativamente) al aplicar las Opciones 1, 2 y 3. se incrementd la velocidad
de convergencia de la clase minoritaria.
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Fig. 1. En la figura se esquematiza el desempeiio del clasificador con los datos V2Cls.

En la Fig. 3. se presenta el comportamiento del MSE por clase de la base de da-
tos Phoneme. Se observa una conducta diferente a la presentada por Ja base de datos
V2Cls. Puede verse en los incisos (a) y (b), que el MSE de la clase minoritaria es
mucho mayor que el de la mayoritaria durante el proceso de entrenamiento y ademas
no se alcanza la convergencia de la RNA en ninguno de los modelos.
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Fig. 2. En Ja figura se ilustra el MSE por clase de la base de datos V2Cls
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En la Fig. 3, se presenta el comportamiento del MSE por clase de la base de da-
tos Phoneme. Se observa una conducta diferente a la presentada por la base de datos
V2Cls. Puede verse en los incisos (a) y (b), que el MSE de la clase minoritaria es
mucho mavor que el de la mayoritaria durante el proceso de entrenamiento y ademas
no se alcanza la convergencia de la RNA en ninguno de los modelos.

Al aplicarse las Opciones 1, 2 y 3, el porcentaje de error de la clase minoritaria
es disminuido considerablemente, no obstante. la convergencia de la RNA no se
consigue. Es interesante notar que no se observa una diferencia significativa entre
los resultados arrojados por la aplicacion de las Opciones 1,2 y 3.

Por otra parte, al evaluar e] desempeifio del clasificador a partir de los criterios de
medida: precision (Acc) y. valores de g—mean se percibieron resultados importantes.
En la Fig. 4, se aprecia que con la RNA-PM en términos de precisién no hubo dife-
rencia estadistica (excepto en Opcidn 3), lo que significa que no fue afectada la pre-
cision de 1a RNA por la aplicacién de las Opciones.

En cuanto a los valores de g—mean se observan mejoras estadisticamente signifi-
cativas. Valores altos de g—mean implica un buen desempefio del clasificador sobre
ambas clases (minoritaria y mayoritaria), es decir, se incremento el porcentaje de
aciertos de la clase minoritaria.

La Fig. 6 correspondiente a la base de datos B2Cls muestra una vision diferente
.a las presentadas anteriormente. Se observa en la Fig. 6a y 6b, que el MSE de clase

minoritaria se incrementé en mayor medida y decrecié mas lentamente en compara-
cion con las bases de datos anteriores. Esto trajo como consecuencia que la clase
minoritaria fuera ignorada durante el proceso de entrenamiento y por lo tanto el por-
centaje de aciertos para esta clase fuera cero.

En el caso particular de la RNA-PM se observan mejoras muy significativas
cuando las Opciones 1, 2 y 3 son aplicadas durante el proceso de entrenamiento. Se
observa en los incisos (c), (¢) y (g) de la Fig. 6 como el MSE de la clase minoritaria
es reducido de manera importante, lo que trae como resultado mejoras en el desem-
peiio de] clasificador.

En términos de precision (Acc) no existe diferencia estadistica entre los resulta-
dos obtenidos por la RNA-PM con las Opciones 0, 1, 2 y 3, mientras que en valores
de g-mean se tienen incrementos considerables. Obsérvese que con la Opcion 0 se
tienen valores de g-mean iguales a cero, i.e, no es identificada correctamente en nin-
guno de los casos (Fig. 5). No obsiante, al aplicarse las Opciones 1, 2 y 3 el porcen-
taje de aciertos para esta clase se incrementa (en promedio) al menos 90%. Asi
mismo la confiabilidad de la clasificacion es incrementada.

En la RNA-FBR, al igual que ocurrié en otros casos las Opciones 1, 2 'y 3 in-
crementan la velocidad de convergencia de la clase menos representada, no obstante,
no se tienen resultados de similar importancia que en el caso de ]a RNA-PM.

En la Fig. 5, se observa que con la RNA-FBR el porcentaje de aciertos de la cla-
se minoritaria es incrementado al aplicarse Jas Opciones 1 y 2, pero también es no-
table la reduccion de la precision. Por otro lado, la Opcion 3 no parece ayudar a in-
crementar el rendimiento del clasificador. :
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Fig. 4. En la figura se esquematiza el desempeiio del clasificador con el conjunto de datos

Phoneme.
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Fig. 5. En la figura se ilustra rendimiento del clasificador sobre la base de datos B2Cls.

4 Conclusion

Los resultados anteriores nos dan una idea de las diferentes situaciones que pue-
den ocurrir cuando se trabaja con RNA entrenadas con el algoritmo back-
propagation con procesamiento por grupos y bases de datos desbalanceadas de dos
clases.

Se evidencia que ]Ja RNA-FBR es la mas sensible a la presencia de desbalance en
la ME. Ademads. se observan beneficios en términos de convergencia al aplicar fun-
ciones de costo para evitar que las clases menos representadas sean ignoradas en el
proceso de entrenamiento (en particular en Ja RNA-PM). En este mismo sentido, se
pueden ver incrementos considerables en los valores de g-mean. es decir, ayudan a
incrementar el porcentaje de aciertos de las clases minoritarias.

Es indudable que se requiere ampliar y profundizar en los estudios mencionados,
no tan sélo por la importancia del tema sino también por su vinculo con otras tareas
de] aprendizaje automético y del reconocimiento de patrones.
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