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Abstract. This paper presents an undergoing study of the degeneration of
classifiers resulting from skewed class distribution. Its central hypothesis is
that the applying of regular sampling techniques may not improve classifiers’
performance probably because of the class overlap natural to the data or
caused by the sampling techniques. A new approach based on non supervised
learning is present for this problem. The results so far obtained from the
method developed with this approach, denoted C-clear, are not conclusive yet,
though it seems to be a promise approach.

Resumo. Este artigo apresenta um estudo em desenvolvimento sobre
degradacdo de classificadores no dominio de base de dados desbalanceadas.
A hipotese central deste estudo é que a aplicacdo das técnicas convencionais
de amostragem de dados neste dominio pode ndo resultar em melhora de
desempenho, provavelmente devido ao uso delas aumentar a ocorréncia de
sobreposicdo de classes ou esta ser inerente aos dados. Para tanto, é
apresentada uma nova abordagem para este problema baseada na
aprendizagem ndo supervisionada. Os resultados até agora obtidos com o
método desenvolvido sob esta nova abordagem, intitulado C-clear, ainda ndo
sdo conclusivos, mas indicam que ela se mostra promissora.

1. Introducao

No dominio de classificagdo, uma base de dados ¢é dita desbalanceada quando existem
muito menos casos de algumas classes do que de outras [Chawla er al., 2004].
Classificadores desenvolvidos com métodos tradicionais sdo sensiveis a este tipo de
desbalanceamento e tendem a valorizar classes predominantes e a ignorar classes de
menor representagdo (também chamadas de classes raras) [Phua et al, 2004]. Os
classificadores gerados a partir de bases de treinamento desbalanceadas apresentam altas
taxas de falsos negativos para as classes raras, o que € problematico quando a classe de
interesse € classe rara. Para evitar esse viés, técnicas de pré-processamento dos dados
sao utilizadas para alterar as distribui¢des das classes na base de treinamento, visando
reduzir desbalanceamento. Uma abordagem bastante comum € o uso de métodos de
amostragem. Tais métodos consistem na eliminacdo de casos da classe majoritaria
(undersampling) e replicacdo (ou geracdo sintética) de casos da classe minoritdria
(oversampling) dos dados de treinamento visando obter classificadores melhores do que
os obtidos a partir da distribui¢do original. Segundo Jo e Japkowicz (2004), ndo ha
garantia de que a distribuicao original dos dados de treinamento seja a mais adequada
para a construcdo de classificadores. Um método citado freqiientemente na literatura
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para esse fim € o SMOTE' de Chawla et al. (2002) e suas diversas variacdes [Guo &
Viktor, 2004] [Batista et al., 2004] [Han et al., 2005].

A simples replicacdo de casos positivos (instancias de dados associados a classe
de interesse) pode produzir classificadores muito especificos para os casos replicados e
com baixo poder de generalizacdo para outros casos positivos. A abordagem adotada no
método SMOTE consiste em gerar casos sintéticos (artificiais) para a classe de interesse
a partir dos casos jd existentes. Os novos casos sdo gerados na vizinhanga de cada caso
da classe minoritdria com o intuito de se crescer o espago de decisdo desta classe (regido
do R") e aumentar o poder de generalizacdo dos classificadores obtidos. Visualmente,
no espago amostral do conjunto de dados, os novos casos sintéticos sdo interpolados
aleatoriamente ao longo do segmento de reta que une cada caso da classe minoritaria a
um de seus k vizinhos mais proximos, escolhidos de forma aleatéria. No entanto, o
SMOTE pode apresentar o efeito indesejavel de criagdo de casos positivos que invadem
o espaco de decisdo da classe negativa. Essa caracteristica, denominada sobreposicao de
classes, tende a degradar o desempenho de classificadores obtidos a partir de tais dados
[Batista et al., 2004]. A sobreposicdo de classes também pode ser uma caracteristica
natural dos dados que € agucada pela aplicacio do SMOTE. Esse problema do
relacionamento entre desbalanceamento e sobreposi¢c@o de classes tem recebido atencao
da comunidade [Prati et al., 2004]. Batista et al. (2004) utilizam os métodos Tomek links
[Tomek, 1976 apud Batista et al., 2004] e ENN [Wilson, 1972 apud Wilson & Martinez,
2000] para a limpeza de dados apds a aplicagdo do SMOTE. A aplicacao de algoritmos
de limpeza (exclusdo de casos considerados inadequados) € desejada devido a erros de
classificacdo ocorrerem com freqiiéncia perto do limiar de decisdo, onde geralmente
ocorre sobreposicao de classes [Chawla et al., 2004].

Neste artigo, a sobreposic¢ao de classes € tratada com uma nova abordagem, que
intuitivamente consiste na limpeza e geracao de dados sintéticos com SMOTE, guiados
por aprendizagem nao supervisionada. O método desenvolvido sob esta abordagem foi
nomeado C-clear. Este trabalho se restringe a sobreposicao de classes no dominio de
base de dados bindria, na qual s@o utilizados os conceitos classe positiva para a classe
minoritdria (classe de interesse) e classe negativa para a classe majoritdria. Com o
intuito de simplificar a nomenclatura utilizada, os casos da classe positiva e negativa sdo
chamados de casos positivos e negativos, respectivamente.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira. Na Secdo 2, o método C-clear e
suas principais caracteristicas sdo apresentadas. Na Secdo 3, sdo apresentados os
resultados experimentais obtidos com a aplicacio do C-clear, e na Secdo 4 sdo
apresentadas conclusdes e sugestdes para trabalho futuro.

2. C-clear

A abordagem proposta nessa pesquisa visa guiar a aplicacdo do método SMOTE, de
modo a diminuir a quantidade de ruido por ele gerado, e logo apds fazer limpeza de
dados. Intuitivamente, esta abordagem consiste em aplicar o método SMOTE aos casos
positivos que residem em regides onde a freqii€ncia da classe positiva seja maior do que
certo limiar e, logo apds, remover os casos negativos (positivos) das regides onde a
freqii€ncia da classe positiva (negativa) seja maior do que certo limiar. Tais regides sao

"do ingles, Synthetic Minority Oversampling Technique
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obtidas com aprendizagem ndo supervisionada. O funcionamento dessa abordagem se
baseia em duas premissas: primeiro, os dados tenderem a se agrupar em clusters, ao
invés de se distribuir uniformemente no espaco amostral e segundo, a varidvel classe ser
um atributo relevante a esse agrupamento.

O C-clear estd baseado em trés passos (Figura 1). No primeiro, os dados de
entrada sao agrupados (Figura la e Figura 1b). No segundo (Figura 1c) os clusters sdo
rotulados. No terceiro (Figura 1d) € aplicado o método SMOTE aos casos positivos dos
clusters positivos. Para a aplicacdo do SMOTE, o parametro limiarSmote indica qual a
freqii€ncia minima de casos positivos para que um cluster seja considerado positivo. O
limiarSmote varia no intervalo [0,1], sendo O para considerar todos os clusters como
positivo e, portanto, aplicar SMOTE em todos os casos positivos, e 1 para ndo aplicar
SMOTE. Ap6s a aplicacdo do método SMOTE nos clusters positivos pode ser feita uma
limpeza de dados com a remog¢do dos casos ruidosos (i.e., com classes dissonantes do
rétulo do cluster ao qual pertencem). A intensidade da limpeza depende do parametro
limiarLimpezaPositivo (limiarLimpezaNegativo) o qual indica qual a freqiiéncia positiva
(negativa) minima admitida para que um cluster seja considerado positivo (negativo).
Os parametros utilizados no C-clear variam no intervalo real [0,1], embora na pratica
poucos valores sejam de interesse. De fato, o nimero maximo de valores de interesse é
igual a quantidade de clusters que possuem freqii€ncias de classes positivas distintas. O
menor valor de interesse para os parametros limiarSmote € limiarLimpezaPositivo
(limiarLimpezaNegativo), depois do 0, é a menor freqiiéncia relativa de casos positivos
(negativos) dos clusters. Por analogia, o maior valor de interesse, antes do 1, para os
parametros limiarSmote € limiarLimpezaPositivo (limiarLimpezaNegativo) € a maior freqiiéncia
relativa de casos positivos (negativos) dos clusters.

Figura 1. Funcionamento do método C-clear.

Como abordagens relacionadas, podemos citar os algoritmos propostos em
Nickerson et al. (2001) e em Batista et al. (2004). O primeiro, Cluster-Based
Oversampling, utiliza a aprendizagem ndo supervisionada para encontrar os clusters de
cada classe e replicar os casos de cada cluster até que todos tenham a mesma quantidade
de casos, tendo por objetivo melhorar a aprendizagem para casos raros”. Essa
abordagem de oversampling pode produzir classificadores muito especificos para os
casos replicados e com baixo poder de generalizacdo para outros casos positivos. O
algoritmo proposto em Batista et al. (2004) utiliza as técnicas de limpeza Tomek links e

2 2, . . . .~ . » . . PR
um caso € considerado raro quando a distribuicdo dos valores dos atributos é muito assimétrica,

ocorrendo, assim, desbalanceamento intraclasse.
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ENN para remover casos ruidosos localizados no lado errado da zona de decisdo. A
remogao de casos ruidosos pode ajudar a formar classes melhor definidas, e resultar em
melhora na qualidade preditiva de classificadores. Essas técnicas de limpeza se baseiam
em decisdes locais (vizinhanca local) para decidirem quais casos devem ser eliminados.
Por isso, casos vélidos podem ser eliminados junto com casos ruidosos. A motivacao
para o desenvolvimento do C-clear foi propor um algoritmo de limpeza que lidasse de
forma adequada com os dois problemas citados acima, quais sejam: ndo produzir
classificadores muito especificos e minimizar a eliminacao de casos legitimos. Note que
€ provavel ocorrer eliminacao de casos legitimos se o dominio apresentar sobreposi¢ao
natural de classes.

Algoritmo 1: C-clear

Descricao das variaveis:

S: conjunto de dados de entrada;

C={Cy, Cy,..., C,}: clusters retornados pelo algoritmo de clusterizagao;

P; c Ci: casos da classe positiva do cluster C;;

N; c C;: casos da classe negativa do cluster C;;

buildClusters(.): chama a fun¢@o de clusterizacdo desejada;

fazerLimpeza: indica se deve ser feita limpeza de dados;

limiarSmote: freqii€ncia positiva minima de um cluster para oversampling;

limiarLimpezaPositivo: freqiiéncia positiva minima de um cluster para limpeza da classe positiva;
limiarLimpezaNegativo: freqiiéncia negativa minima de um cluster para limpeza da classe negativa;

Entrada: §

Saida: S limpo e balanceado
1. C <« buildClusters(S);

Para cada C; € C faca {
f=|p [/ lcl:
Se f > limiarSmote {

SMOTE(C;, x, k);

}

}

C <« buildClusters(S);

Se fazerLimpeza faca {

10. Para cada C; € C faca {

OO NNk W

1. t=lr |/l

12. Se f > limiarLimpezaPositivo {
13. Remova casos negativos de C;.
14.

1s. =[N/ gl

16. Se f > limiarLimpezaNegativo {
17. Remova casos positivos de C;.
18. }

19. }

20. }

21. Retorna S

2.1 Implementacao

O método C-clear foi implementado em Java 5 no mddulo de pré-processamento do
UnBMiner [Ladeira et al., 2005]. O UnBMiner é uma plataforma e API abertas
desenvolvidas para facilitar a implementagdo, avaliacdo de técnicas de mineracdo de
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dados e construcdo de modelos. Esse software suporta parcialmente o modelo de
referéncia CRISP-DM [SPSS, 1999] (do inglés, CRoss Industry Standard Process for
Data Mining), abrangendo parte da fase de preparacdo dos dados (médulo pré-
processamento do UnBMiner), fase de modelagem (criacio de modelos baseados em
naive Bayes, CNM, éarvore de decisdo — algoritmos ID3 e C4.5 — e rede MLP
backpropagation) e fase de avaliacio (mddulo de avaliacio do UnBMiner). Para a
obtencdo dos clusters de bases com atributos continuos, foi utilizado o algoritmo k-
means [MacQueen, 1967]. Optou-se pelo k-means pela simplicidade de seu
funcionamento e implementagdo. Para atributos categoricos, optou-se pelo Squeezer [He
et al., 2002] por possuir uma heuristica para seu unico parametro de entrada. Como
freqiilentemente bases de dados reais possuem tanto atributos continuos quanto
categoricos, foi implementado o framework de meta clusterizagao proposto por He et al.
(2005), que utiliza o proprio Squeezer como meta clusterizador para bases de dados com
atributos mistos. Por opcdo de projeto, o C-clear funciona com qualquer método de
clusterizagdo desejado, pois ele utiliza um vetor de inteiros como parametro de entrada
que indica a qual cluster cada caso pertence, ao invés de chamar um método de
clusterizagdo como indicado no Algoritmo 1.

3. Experimento

O experimento consistiu em avaliar o ganho obtido (em relacdo ao classificador gerado
com a base de dados original) com a utilizacdo do C-clear aplicado a base de dados
Pima, disponivel no repositério da UCP [Merz & Murphy, 1998] e freqlientemente
utilizada na literatura. A base de dados Pima Indians Diabetes foi escolhida por ter sido
uma das bases de dados em que a aplicacgdo do método SMOTE nao surtiu bons
resultados [Chawla et al., 2002]. Ela contém 768 casos, 9 atributos continuos € uma
classe bindria. Esta base descreve os casos de diabetes na populacdo indigena Pima,
situada no Arizona, EUA. O algoritmo C4.5 [Quinlan, 1993], implementado no
UnBMiner, foi escolhido para a geragdo dos classificadores por estar se tornando um
padrao de facto para avaliacao de algoritmos no ambito de desbalanceamento de classes
[Prati et al., 2004] [Guo & Viktor, 2004].

O algoritmo C4.5 foi utilizado com a técnica de corre¢do de Laplace [Ferri et al.,
2002]. Esta correcdo é uma técnica para melhorar a precisdo na estimacdo de
probabilidades com base na freqiiéncia observada dos casos positivos sobre o nimero
total de casos. No estudo em questdo, as probabilidades a serem utilizadas para a
constru¢do da curva ROC, foram inferidas a partir do nimero de casos reportados pelo
C4.5 em cada classe (tem diabetes ou ndo tem diabetes) representada nas folhas da
arvore. Cada folha representa um tipo de caso da base de dados. Por exemplo, se uma
folha apresenta apenas 1 caso positivo e 0 casos negativos e se outra folha apresenta 50
casos positivos e 0 casos negativos, a probabilidade de diabetes associada a ambas as
folhas € de 1. No entanto, a probabilidade estimada a partir da folha que apresenta maior
freqii€ncia é mais precisa. Com a correcdo, o célculo para essas probabilidades passa a
ser, respectivamente, 2/3 e 51/52. Neste experimento, o C4.5 foi utilizado sem poda. De
acordo com Batista et al. (2004), a aplica¢do de poda raramente resulta em melhora na

? University of California, Irvine
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medida AUCY, a qual foi a medida de qualidade adotada para se avaliar os modelos
gerados nesse experimento. Um classificador que porventura tenha o maior AUC
[Fawcett, 2004] nao necessariamente ¢ o melhor de todos, pois pode acontecer de ele ter
pior desempenho em alguma regido especifica do espago da ROC. Para tanto, a andlise
das curvas ROC proporciona escolher o melhor modelo independente da distribuicao de
classe, o que € desejado no dominio de desbalanceamento de classe [Fawcett, 2004]. Os
classificadores gerados nesse experimento foram também analisados quanto as suas
curvas ROC.

3.1 Detalhes do Experimento

Como o algoritmo k-means requer o informe do nimero k de clusters e a priori ndo se
conhece esse valor, foi feita uma analise de sensibilidade para k variando de 3 a 15, de 3
em 3. Os resultados de AUC obtidos nio foram significativamente diferentes ao nivel de
significancia de 0,05. Os resultados a serem mostrados foram obtidos com k = 15,
limiarSmote = freqiiéncia positiva (0,35), limiarLimpezaPositivo = 0,7 € limiarLimpezaNegativo
= 0,3. Um estudo sobre o impacto dos valores desses parametros e uma forma de
aprendé-los a partir dos dados foram deixados como trabalho futuro. A intuicdo quanto
ao elevado ndmero de clusters utilizados foi amenizar a chance de se excluir clusters
com alta representatividade e, desta forma, prevenir uma possivel degradacio do
classificador resultante. A mesma intuicdo foi utilizada para os parametros
limiarLimpezaPositivo € limiarLimpezaNegativo. Um valor demasiadamente baixo para
limiarLimpezaPositivo removeria muitos casos da classe negativa, enquanto que um valor
muito alto para o pardmetro limiarLimpezaNegativo removeria muitos casos positivos
considerados como ruido. O C-clear foi avaliado de duas formas: com e sem limpeza.
Desta se¢do em diante, o método C-clear grafado com o simbolo -’ (como em C-clear)
refere-se a limpeza de dados habilitada e quando grafado com o simbolo ‘+’ (como em
C+clear) refere-se a limpeza de dados desabilitada.

A hipétese nula neste experimento — a sobreposi¢do de classes degrada o
desempenho de classificadores — foi testada com a avaliacao de cinco modelos gerados a
partir de cinco diferentes amostras da base Pima. Estas amostras foram geradas da
seguinte maneira: a primeira consiste no conjunto original e as quatro demais foram
formadas com o conjunto original pré-processado com os métodos oversampling
aleatério, SMOTE, C+clear e C-clear. A partir dessas cinco amostras foram gerados
cinco modelos com o C4.5, os quais foram avaliados com a valida¢do cruzada de dez
dobras estratificada (stratified ten-fold cross-validation), indicada por Kohavi (1995)
como a forma mais eficiente para se selecionar modelos. Para se obter resultados mais
realistas foram realizadas 40 rodadas de dez dobras e, a cada dobra, todas as cinco
amostras foram geradas e avaliadas em conjunto. Ao final das 40 rodadas, foram
computadas a média e o desvio padrdo das 400 medidas AUC e dos pontos das 400
curvas ROC [Fawcett, 2004] geradas para cada um dos cinco classificadores. Esta forma
de avaliacdo permite que todos os classificadores sejam gerados a partir de uma mesma
dobra e, portanto, ameniza a ocorréncia de distor¢des nos resultados. Os cinco
classificadores gerados foram avaliados com respeito a medida AUC e a analise de
curvas ROC. A Tabela 1, a seguir, apresenta as medidas AUC (média e desvio padrao

* do inglés, Area Under the ROC (Receiver Operating Characteristic) Curve.
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expressos em percentagens) de cada um dos cinco modelos, nomeados conforme o
método de amostragem utilizado.

Tabela 1. Resultados para cada amostra base do conjunto de dados Pima.

Modelos AUC
Original 76,74 (5,09)
Oversampling 75,89 (5,46)
SMOTE 75,71 (5,33)
C+clear 77,06 (5,36)
C-clear 78,37 (4,84)

No trabalho de Batista et al. (2004), os métodos SMOTE e oversampling
aleatorio apresentaram ganho em relagdo aos dados originais. Provavelmente, a razdo
para tanto se deve ao fato deles terem utilizado o C4.5 com a modificagao proposta por
Ferri et al. (2002) para a construcio dos pontos da curva ROC e da medida AUC. Desta
forma, ndo ha como comparar os resultados por eles obtidos com os obtidos com o C-
clear. O valor AUC do modelo C-clear é significativamente melhor que o AUC dos
demais modelos. O teste utilizado para comparar os AUC foi o de anélise de variancia
(ANOVA) com nivel de significancia o = 0,05. Na Figura 2, sdo apresentadas as curvas
ROC dos modelos da Tabela 1 e da casca convexa’ (envoltéria dos pontos das curvas
destes modelos). A curva ROC apresenta a relagdo entre as taxas de falso positivo (FP) e
de verdadeiro positivo (TP) obtidas com a avaliagdo de um classificador. Um
classificador € 6timo se sua curva ROC tende para uma reta vertical préxima a origem
(menor taxa FP e maior taxa TP possiveis). Conforme Fawcett (2004), um classificador
€ potencialmente 6timo se, e somente se, sua curva ROC se sobrepde a casca convexa.
Na Figura 2, percebe-se que grande parte da curva ROC do classificador C-clear esta
sobreposta a casca convexa, enquanto que as curvas dos outros classificadores se situam
abaixo dela. A curva ROC do classificador SMOTE se situa abaixo de todas as outras
até o ponto onde a taxa FP é aproximadamente 0,3. Apds este valor, ela se cruza com as
demais curvas abaixo da curva do classificador C-clear.

4. Conclusoes

Os resultados apresentados na Secdo 4 corroboram a hipétese de que a aplicacdo do
método SMOTE a base Pima produz o efeito indesejado de aumentar a sobreposicao de
classes. Além disto, o ganho na medida AUC promovida pela limpeza realizada com a
aplicacdo do C-clear aos dados originais é evidéncia de que existe uma sobreposi¢ao
natural de classes inerente a base Pima. Outro ponto observado foi o baixo desempenho
obtido com a aplicagao do SMOTE (pior curva ROC para taxas FP menores do que 0,5).
Obviamente, com base de dados desbalanceada, onde a classe positiva é a minoritdria,
se deseja obter classificadores que apresentem altas taxas de verdadeiro positivo
associadas a taxas de falso positivo mais baixas possiveis, pois estes ultimos
representam lixo de classificagdo. Deste ponto de vista, o SMOTE apresentou o pior
resultado. A aplicacdo de SMOTE restrita aos clusters rotulados como positivos
melhora o desempenho desse algoritmo e reforca ainda mais a hipétese de que ha um
aumento artificial da sobreposicao de classes, o que afeta negativamente o desempenho
do SMOTE.

> do inglés, Convex Hull.
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Figura 2. Curvas ROC dos classificadores selecionados.

Este artigo apresentou evidéncias de que a aplicagdo do SMOTE, algoritmo de
amostragem bastante difundido na literatura, pode implicar no aumento artificial da
sobreposicao de classes em base de dados desbalanceadas. A principal contribui¢ao foi a
proposicdo do algoritmo C-clear que apresentou desempenho superior a0 SMOTE na
base de dados Pima, base esta freqiientemente utilizada para avaliacio de algoritmos de
mineracdo de dados. Mesmo assim, o experimento aqui realizado ainda ndo ¢é

conclusivo, pois a aplicacdo a apenas uma base de dados ndo € suficiente para
conclusdes mais definitivas.

4.1 Trabalho Futuro

A vantagem do C-clear é a sua independéncia de funcionamento em relagdo ao método
de clusterizacdo utilizado. Em contrapartida, ele é fortemente influenciado pela
qualidade dos clusters por ele utilizados, como mencionado na Secdo 2. Seria

interessante a utilizacdo de outros algoritmos de clusteriza¢do além do k-means.
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O método C-clear ainda estd em desenvolvimento e hd muitos fatores para serem
explorados ainda, como encontrar uma heuristica para otimizacao do seu parametro de
entrada ou fazer undersampling dos clusters ao invés da remogao total dos casos.
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