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Resumen. El desbalanceo de clases en bases de datos suele ser muy
comun cuando nos enfrentamos a problemas de la vida real, por lo
que se han desarrollado diversas técnicas para dar solucién. En este
trabajo se aborda el problema de balanceo de clases combinando técnicas
de muestreo mediante Evolucién Diferencial. La propuesta se compara
contra técnicas cldsicas de balanceo de clases y también se comparan
variantes de Evolucion Diferencial. Los resultados muestran que nuestra
propuesta logra encontrar el método con sus hiperparametros que mejor
se desempena para las bases de datos probadas.

Palabras clave: Datos desbalanceados, evolucién diferencial, balanceo
de clases.

Class Balancing Using Differential Evolution

Abstract. Class imbalance in databases is very common when we face
real-life problems, then several techniques have been developed to provide
a solution. In this work, we address the balancing class problem by
combining sampling techniques by means of Differential Evolution. We
compare the proposal against classical balancing techniques and Dif-
ferential Evolution variants are also compared. The results show that
our proposal manages to find the method with its hyperparameters that
performs best for the tested databases.

Keywords: Imbalance data, differential evolution, class balancing.

1. Introduccién
El aprendizaje automatico ha logrado ocupar un lugar muy importante en
areas cientificas e industriales debido a la flexibilidad y capacidad de contender

con problemas relacionados a la vida real gracias a la existencia de distintas
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técnicas capaces de hacer frente a la diversidad de situaciones con los que nos
podemos encontrar. Uno de los problemas que aparece frecuentemente cuando se
trabaja con bases de datos creadas a partir de problemas reales, es el desbalance.

Una base de datos se dice que estd desbalanceada cuando el nimero de
instancias pertenecientes a una o mds clases es menor (clase minoritaria) en
comparacion con el resto de las clases disponibles (clase mayoritaria).

Este tipo de bases de datos se pueden encontrar en distintos campos de la
computacién como la Visién Computacional [4,5,9] y la Seguridad Informética
[13], asi como en tareas relacionadas con la deteccién de fraudes bancarios [20],
clasificacién de textos [15], prediccién de mantenimiento [14] o deteccién de
céncer [21].

Las complicaciones que conlleva el aprendizaje a partir de una base de datos
desbalanceada se ven reflejadas en el desempeno de los clasificadores, pues se
crea un sesgo hacia la clase mayoritaria, por lo que muchos de los clasificadores
obtienen un mal desempeno respecto a la clase minoritaria, la cual, suele ser la
clase de interés en gran parte de las aplicaciones de la vida real. Para hacer frente
a este problema, se han realizado contribuciones que logran contrarrestar los
efectos de una base de datos desbalanceada al realizar una tarea de clasificacién.

Estas aproximaciones se pueden dividir en 4 grupos: métodos de prepro-
cesamiento, métodos de aprendizaje sensibles al costo, métodos centrados en
algoritmos y métodos hibridos [8]. Dentro de los métodos de preprocesamiento
se encuentran los métodos de selecciéon de atributos y los métodos basados en
muestreo, siendo estos 1ltimos de nuestro interés debido a su popularidad [6],
asi como su efectividad para abordar el problema de desbalanceo de datos al
realizar tareas de aprendizaje supervisado [3].

Los métodos basados en muestreo se dividen en tres clases: hybridsam-
pling, oversampling y undersampling. Estas aproximaciones buscan aumentar
el ndmero de instancias de la clase minoritaria (oversampling), disminuir el
nimero de instancias de la clase mayoritaria (undersampling) o realizar ambos
procedimientos (hybridsampling).

Dentro de la literatura revisada se han encontrado mas de 50 ejemplos
de métodos basados en muestreo de las distintas aproximaciones mencionadas
[6,17,19], sin embargo, de toda la literatura revisada, no logramos detectar alguna
propuesta sobre la forma de elegir un método de muestreo para una base de datos
dada, lo que encontramos fue que usualmente se seleccionan los métodos mas
populares y se fijan sus parametros sin un criterio especifico.

Como resultado del intento por mejorar los métodos de balanceo basados
en muestreo, asi como también mejorar la seleccién de estos mismos para su
aplicacién, se ha realizado una combinacién entre este campo del aprendizaje
automéatico con técnicas alternativas de optimizacién como la computacién
evolutiva. La combinacién de estas dreas ha demostrado tener un desempeno
significativamente mejor, en comparacion con las técnicas de aprendizaje por
si solas [18]. Un ejemplo de esto se puede ver en [10], donde se combina la
optimizacion por enjambre de particulas para realizar tareas de optimizacién
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de pardmetros usados en técnicas de oversampling (SMOTE) y seleccién de
instancias para realizar undersampling a una base de datos.

Otro ejemplo es el que se muestra en [22] donde se hace uso del algoritmo
Cross generational elitist selection Heterogeneous recombination Cataclysmic
mutation algorithm (CHC) para realizar una seleccién de instancias de la clase
mayoritaria de tal forma que se realice un proceso de undersampling y las
instancias seleccionadas sean lo mas representativas posibles.

Tabla 1. Representacién del individuo.

Método Oversampling %po ko o Método Undersampling Y%opu ku Orden
{1,2,3} 0,1 {1,..,30} {1,..,20} {1,2,3} 0,1 {1,..,30} {1234}

También se ha usado el algoritmo de Evolucién Diferencial para inspirar
la creacién de nuevas instancias en procesos de oversampling de la misma
forma en la que ED explora el espacio de soluciones [7,7]. Por ltimo, en [12]
se propone el uso de la tercera versién del algoritmo Non-Dominated Sorting
Genetic Algorithm (NSGA-IIT) para seleccionar un método de balanceo con sus
respectivos hiperparametros dada una base de datos desbalanceada, mediante
una aproximacién de mucho objetivos, donde se hace uso de cinco métricas
relacionadas con distintas formas para medir el desempeno de los métodos.

Dentro de todas estas propuestas y aproximaciones se puede notar que a
excepcién de la dltima mencionada, no se realiza una seleccién entre distintos
métodos de balanceo, simplemente se toma un método y se optimizan sus
hiperparametros o se usa el algoritmo bio-inspirado para seleccionar un nimero
de instancias de forma que se realice undersampling al eliminar las instancias no
seleccionadas. En la dltima propuesta mencionada ([12]) se realiza una seleccién
del método de balanceo, sin embargo no se puede seleccionar la aproximacién
de hybridsampling, puesto que sélo se puede seleccionar un método de todas las
opciones que se muestran.

Dado lo anterior, proponemos la seleccién de un método de balanceo con el
cual se pueda introducir una base de datos desbalanceada y por medio de Evolu-
cion Diferencial, se realice la seleccién de una de las tres distintas aproximaciones
basadas en muestreo (hybridsampling, oversampling y undersampling), as{ como
la eleccion de sus respectivos hiperpardmetros.

Para evaluar el método propuesto se seleccionan diez bases de datos desbalan-
ceadas con un distinto nivel de desbalanceo medido por el radio de desbalanceo
(IR) y se compara con todos los métodos usados de forma individual con
los parametros por defecto, de igual forma se comparan con dos algoritmos
de balanceo que usan la aproximaciéon hybridsampling con sus pardametros
por defecto.

El resto de este trabajo se organiza como sigue. La Seccién 2 presenta la
propuesta de forma detallada tomando en cuenta la representacién de soluciones,
los métodos de balanceo seleccionados y la funcién de evaluacién que se usa. La
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Seccién 3 muestra los experimentos y resultados, donde se habla de las bases
de datos seleccionadas, los parametros utilizados, asi como la forma en que se
desarroll6 la experimentaciéon. En la Seccién 4 se realiza una discusion de los
resultados obtenidos. Por 1ltimo, en la Seccién 5 se presentan las conclusiones
de los resultados obtenidos y se habla del trabajo futuro.

2. Propuesta

El método propuesto para seleccionar la técnica de balanceo basada en
muestreo para una base de datos dada, hace uso de Evolucién Diferencial
para explorar el espacio de soluciones, dicho espacio estd compuesto por la
combinacion de las técnicas disponibles con sus respectivos pardmetros. En esta
seccién se muestra un resumen del algoritmo evolutivo usado, asi como dos
puntos importantes dentro de esta propuesta que son la representacién y la
funcién de aptitud o desempeno.

2.1. Evolucion diferencial

La evolucién diferencial es un algoritmo de optimizacién propuesto por Storn
y Price en 1995 [16]. Este algoritmo de optimizacién pertenece a la clase de
algoritmos basados en poblaciones ya que se explora el espacio de busqueda
mediante la creacion aleatoria de un conjunto de soluciones llamado poblacién y
mediante la aplicaciéon de operadores de variacion se generan nuevas soluciones
para muestrear el espacio de bisqueda. Las operaciones que se aplican a los
individuos de la poblacién son: mutacion, cruza y seleccion.

Las primeras dos operaciones manejan a los individuos representados median-
te vectores y la ultima operacion requiere de la evaluacién de los individuos en
una funcién que determinard el valor a optimizar, esta funcién se llama funcién
de aptitud o desempeno. En el Algoritmo 1 se detalla el procedimiento utilizado
por Evolucion Diferencial. Dadas las necesidades de estas operaciones, se requiere
una forma de representar a los individuos mediante un vector y establecer una
funcién de desempeno para evaluar las soluciones, estos dos puntos se abordaran
a continuacion.

2.2. Representacion

En el vector, las posiciones 1 a la 4 seleccionan el método de oversampling y
sus respectivos pardmetros, de la 5 a la 7 seleccionan el método de undersampling
con sus parametros, y por ultimo, la posicién 8 selecciona el orden en el que se
aplicaran estos métodos. Dado que en el algoritmo de Evolucién Diferencial
los individuos se representan con vectores de ntimeros reales, para las variables
que toman valores discretos se considera solamente la parte entera del valor
seleccionado. La forma en que se representan los individuos estd establecida por
un vector con 8 elementos como se muestra en la Tabla 1. Para oversampling se
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Algoritmo 1: Evolucién Diferencial

NP: Tamano de la poblacién
NG: Numero de generaciones
F: Factor de mutacién
CR: Probabilidad de cruza
Se genera una poblacién de tamafio NP de forma aleatoria con dimensién D
dentro de los limites establecidos
G=0
mientras G < NG hacer
parai=1 a NP hacer
Seleccionar tres individuos X, Xr, y X, distintos entre si{ y que no
sean el elemento i seleccionado
Inicia Mutacion:
V= X + F- (XS - XS)
Inicia Cruza: ea(1, D) es un entero aleatorio entre 1y D, a[0,1) es
un nimero aleatorio entre 0 y 1
jalcatorio = 6@(1, D)
para j =1 a D hacer
si a[0,1) < CR 0 j = jaieatorio €NtONCES
| UG =V
en otro caso
| UG =X5
fin
fin
Inicia Seleccidn: f(X) es la evaluacién de X en la funcién de
desempeno
si f(UF) < f(XF) entonces
‘ XiG+1 =Uf
en otro caso
| X xe
fin

fin
G=G+1

fin
devolver Mejor individuo de la poblacion

seleccionaron los métodos 1: Random Oversampling, 2: SMOTE y 3: Borderline-
SMOTE. Estos tres métodos de balanceo reciben como parametro el porcentaje
de radio de balanceo (%po) que va a usar, lo que se traduce en el nimero
de instancias por aumentar. El elemento ko se usa en SMOTE y Borderline-
SMOTE, donde representa el niimero de k vecinos a tomar en cuenta para aplicar
el método.

Por dltimo, Borderline-SMOTE usa el pardmetro p para seleccionar el
nimero de puntos a tomar en cuenta para detectar si se encuentra un borde.
Para undersampling, se seleccionaron los métodos 1: Random Undersampling, 2:
NearMiss y 3: Cluster Centroids. De la misma forma que sucede en oversampling,
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Fig. 1. Diagrama sobre la forma en que se evalia el desempefio de una solucién.

Tabla 2. Matriz de confusién.

Clasificado Positivo Clasificado Negativo

Positivo VP FN
Negativo FP VN

los tres métodos reciben el porcentaje de radio de balanceo ( %py) que se traduce
en el nimero de instancias por disminuir. También se usa el parametro ky como
el nimero de vecinos a tomar en cuenta para el método NearMiss.

Finalmente, el parametro Orden toma cuatro valores posibles para indicar el
orden de aplicacién de los métodos de la siguiente forma: 1 = se aplica oversam-
pling y 2 = se aplica undersampling. Para la aproximaciéon de hybridsampling,
se hace notar que el orden en que se aplican las técnicas de oversampling y
undersampling pueden tener efectos distintos debido a las diferentes técnicas
que se eligieron.

Un ejemplo de esto lo podemos notar si seleccionamos Borderline-SMOTE
como técnica de oversampling, puesto que los limites encontrados entre la clase
minoritaria y la clase mayoritaria original, pueden ser distintos a los limites entre
la clase minoritaria y la clase mayoritaria luego de reducir el niimero de puntos
al aplicar una técnica de undersampling.

Dado esto, se propone tomar los valores para hybridsampling de la siguiente
forma: 3 = se aplica primero oversampling y después undersampling, 4 = se
aplica primero undersampling y después oversampling. Con esto abordamos las
tres aproximaciones posibles de los métodos de balanceo basados en muestreo
(oversampling, undersampling, hybridsampling).

2.3. Funcién de desempeno

Debido a que, como todo algoritmo evolutivo, el algoritmo de Evoluciéon
Diferencial requiere una funcién para evaluar el desempeno de las soluciones
elegidas, se hace uso de una medida para evaluar el desempeno de clasificacién
cuando se realiza el balanceo. Para poder realizar la evaluacion de una solucién,
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se realizan distintos procedimientos. El primer paso es dividir la base de datos en
dos conjuntos, un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba, ambos
conjuntos deben contener de forma proporcional ambas clases (minoritaria y
mayoritaria).

Tabla 3. Bases de datos seleccionadas.

Nombre #Atributos #lInstancias #Ins. Minoritaria #Ins. Mayoritaria IR

glassl 9 214 76 138 1.82
pima 8 768 268 500 1.87
irisO 4 150 50 100 2
haberman 3 306 81 225 2.78
vehiclel 18 846 217 629 2.9
ecoli2 7 336 52 284 5.46
yeast0359vs78 8 506 50 456 9.12
ecoli0146vsh 6 280 20 260 13
glass4 9 214 13 201 15.47
yeast1458vs7 8 693 30 663 22.1

El siguiente paso es aplicar el método de balanceo seleccionado al conjunto
de entrenamiento, ya sea la aplicacién de undersampling, oversampling o ambas
aproximaciones en los distintos ordenes disponibles con los respectivos hiper-
parametros elegidos. Una vez que se balancea el conjunto de entrenamiento, se
usa para entrenar un modelo de clasificacién.Por ultimo, se evalia el desempeno
del clasificador introduciendo el conjunto de prueba, al cual no se le aplicé ningin
método de balanceo.

Este procedimiento se puede observar en la Figura 1. Una vez obtenidas
las clases asignadas por el clasificador, se obtiene la matriz de confusién como
la que se muestra en la Tabla 2 donde se incluye el niimero de elementos que
tenfan etiqueta positiva y el clasificador les asigné la etiqueta positiva (VP), el
numero de elementos que tenian etiqueta positiva, pero el clasificador les asigné
la etiqueta negativa (FN), el nimero de elementos que tenfan etiqueta negativa,
pero el clasificador les asignd la etiqueta positiva (FN) y por dltimo, el nimero de
elementos que tenian etiqueta negativa y que el clasificador les asigné la etiqueta
negativa (VN).

La construcciéon de esta matriz de confusién permite evaluar mediante
distintas medidas de desempefio, en nuestro caso se hard uso de la G-Media
(G-Mean), la cual combina medidas de sensitividad (1) y especificidad (2), por
lo que existe un balance entre un buen desempeno de clasificacién medido tanto
para la clase mayoritaria como para la clase minoritaria.

Esta medida indica un buen desempeno en la clasificacion mientras mas
grande sea, en cambio, mientras mas pequenio sea el valor de la G-Mediana,
el clasificador se desempena de peor forma en la clasificacién de ambas clases.
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Esta medida es recomendada para evaluar el desempeno de clasificaciéon en
bases de datos desbalanceadas [1,17]:

VP
sensitividad = VPLFN (1)

VN
especificidad = VN FP’ (2)
G-Media = y/sensitividad x especificidad. (3)

3. Experimentos y resultados

En esta seccién, se muestran los experimentos realizados con la propuesta
presentada anteriormente, asi como las configuraciones asignadas y las bases
de datos usadas. Las bases de datos seleccionadas para los experimentos co-
rresponden a la seccién de bases de datos desbalanceadas pertenecientes al
KEEL-dataset repository [2]. En la Tabla 3 se pueden apreciar las bases de
datos que se seleccionaron, asi como sus correspondientes niimeros de instancias
pertenecientes a las clases mayoritaria y minoritaria.

Como se puede notar, para realizar los experimentos hemos elegido un nime-
ro variable de radio de balanceo (IR), por lo que podemos ver el desemperio de
nuestra propuesta en diferentes grados de desbalanceo. Para realizar la seleccién
de los valores de los parametros necesarios para el algoritmo de Evolucién
Diferencial, se hizo uso del lenguaje de programacién R donde se encuentra
la paqueteria irace [11] para la configuracién automdtica del algoritmo.

Luego de la ejecucidon de irace, se obtuvieron los siguientes parametros:
Numero de poblaciéon = 44, Numero de generaciones = 139, F = 1.46, CR = 0.06.
Con estos parametros mencionados, se realizaron 10 ejecuciones independientes.
Todas estas pruebas fueron realizadas haciendo uso de Python y Jupyter No-
tebooks en una computadora portatil que cuenta con un procesador Intel Core
i7-8750H con 16GB de RAM.

Para la comparacion de resultados, se decidieron aplicar los métodos de
balanceo individualmente con sus parametros por defecto, asi como agregar dos
funciones que cuentan con la aproximacién de hybridsampling (SMOTEENN y
SMOTETomek), de igual forma, con sus pardmetros por defecto. Los dos algorit-
mos de clasificacién que se seleccionaron fueron Arbol de decisién (profundidad
= 5) y Naive Bayes (pardmetros por defecto). Con el fin de analizar el desempeio
de la Evolucién Diferencial como método de busqueda, se hace uso de tres
diferentes estrategias: DE/best/1/bin, DE/best/1/exp/ y DE/rand/1/exp. Esto
con el fin de analizar los resultados obtenidos por la aplicaciéon de la propuesta
con distintas estrategias de biisqueda.

Los resultados obtenidos se presentan en las Tablas 4 y 5. Estos resultados
se analizaron con una prueba de Shapiro-Wilk para verificar si provienen de
una poblacién que se distribuye de una forma normal, posteriormente se hace
uso de la prueba Kruskal-Wallis para analizar si los individuos provienen de
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la misma poblacién y confirmar diferencias significativas. Con los resultados
obtenidos de las pruebas anteriores, se procedid a realizar la prueba posthoc de
Dunn-Sidak. Los resultados se expresan como la media de la G-Media mas la
diferencia a los cuartiles 25 y 75.

4. Discusién

Como podemos observar en la Tabla 4, existen diferencias de desempeiio
entre la poblacién y se distinguen dos grupos, un grupo (a) formado por todos
los métodos con los pardmetros por defecto, incluidas las aproximaciones de
hybridsampling y el grupo (b) donde se encuentra la propuesta que realizamos
nosotros con las distintas estrategias de Evolucion Diferencial.

Dados estos dos grupos, podemos darnos cuenta que existe una diferencia
significativa entre el desempeno del grupo (a) y el desempeno del grupo (b). En
esta tabla podemos observar que en todas las bases de datos, nuestra propuesta
obtiene un mejor desempeno en términos de la G-Media.

En la Tabla 5 podemos observar que sucede lo mismo que en la Tabla 4, a
excepcion de los resultados obtenidos con la base de datos ecoli0146vs5 donde se
crean tres grupos, el grupo (a) que se desempenia peor que el grupo (b) y el grupo
(ab) que se desempena de forma similar a los dos grupos antes mencionados. En
el resto de bases de datos, el grupo (b) que corresponde a nuestra propuesta, es
superior en desempeno.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Ya que no existe un criterio especifico para la seleccion de un método de
balanceo o sus hiperparametros, es necesario encontrar las opciones que mejor se
adapten a una base de datos dada, ya que no todas las bases de datos cumplen con
las mismas condiciones. En este trabajo se presenté una propuesta que es capaz
de seleccionar el mejor método de balanceo y sus hiperparametros mediante
Evolucion Diferencial para una base de datos en particular, de tal forma que se
mejora el desempeno de una medida, en este caso se selecciona un método de
balanceo que optimiza la G-Media, lo cual se traduce a un buen desempeno de
clasificacién tanto en la clase mayoritaria como en la minoritaria.

Aunque se aborda el problema de desbalanceo, sigue siendo un tema extenso,
por lo que quedan temas para abordar en el futuro como el estudio en mas bases
de datos, el estudio de otras medidas distintas a la G-Media, el estudio en bases
de datos con méas de dos clases y el uso de otros algoritmos de optimizacion.
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