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Abstract

En el 4rea de aprendizaje automadtico, uno de los
problemas que se presenta es el relacionado con
las clases no balanceadas. Esto ocurre cuando en el
conjunto de datos se dispone de muchos ejemplos
de una clase, pero muy pocos de otra. La princi-
pal contribucién de este trabajo es la definicién de
un sesgo modificado, con la SVM entrenada origi-
nal, de forma que se mejora la generalizacién sobre
conjuntos no balanceados medida en forma de me-
dia geométrica. Una ventaja importante de nuestra
propuesta es que el problema de optimizacién pa-
ra hallar la SVM no cambia para el sesgo elegido
y, por tanto, el coste computacional es casi nulo.
Los resultados de experimentacidon confirman que
la propuesta iguala en prestaciones aquellas con
mayor rendimiento en la literatura, mientras que no
afiade coste computacional.

1. Introduccion

Uno de los problemas que enfrentan los algoritmos de
aprendizaje es el relacionado con las clases no balanceadas.
Esto ocurre cuando en el conjunto de datos se dispone de mu-
chos ejemplos de una clase, pero muy pocos de otra, lo cual
dificulta la generacién de un buen modelo de clasificacién
con técnicas tradicionales [He and Garcia, 2009]. Ejemplos
de algunos dominios donde se presenta esta situacién son el
diagnéstico médico, la clasificaciéon de textos, la deteccién
de fraude en el uso de tarjetas de crédito, o la deteccién de
intrusos en redes de comunicacion, entre otros. En estos pro-
blemas resulta critico el error de generalizacion sufrido en la
clase minoritaria ya que, en general, resulta ser la clase de in-
terés. En el caso de las Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM)
[Vapnik, 1998], su mecanismo de aprendizaje las convierte
en una opcidn interesante para tratar con conjuntos de datos
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no balanceados, ya que la SVM s6lo toma en cuenta un sub-
conjunto de las instancias de entrenamiento para construir un
modelo de clasificacion. Sin embargo, al igual que otros algo-
ritmos de aprendizaje automdtico, para construir estos mode-
los la SVM busca minimizar el error total sobre el conjunto
de datos, por lo que estdn inherentemente sesgadas hacia el
concepto mayoritario; si el desequilibrio es severo, la SVM
tenderd a clasificar todos los ejemplos presentados como per-
tenecientes a la clase mayoritaria. Este trabajo se centra en el
estudio de las SVM en ambientes de aprendizaje con conjun-
tos no balanceados y, en particular, en las técnicas empleadas
para mejorar su rendimiento mediante la determinacién de
un nuevo sesgo o umbral para el modelo de clasificacién in-
ducido. En la préxima seccién se detalla una taxonomia de
las estrategias que se han propuesto para encarar el desbalan-
ce en conjuntos de datos, asi como las métricas que resultan
mds adecuadas para evaluar clasificadores en estos escena-
rios. Luego, en la Seccién 2, se presenta el mecanismo de
aprendizaje de las SVM y métodos que se han propuesto en
la literatura para mejorar su rendimiento en este tipo de pro-
blemas. En la siguiente seccion se describen en detalle las
estrategias de post-procesamiento y se presenta una propues-
ta para la determinacién de un nuevo sesgo para la SVM. Los
experimentos y resultados se presentan en la Seccién 5. Por
ultimo, se ofrecen conclusiones y futuros trabajos.

2. Aprendizaje con conjuntos de datos no
balanceados

En problemas de aprendizaje binarios con conjunto de da-
tos no balanceados, la clase con un menor nimero de ejem-
plos o instancias representativas se conoce como la clase mi-
noritaria o positiva, mientras que la asociada al resto de los
datos se refiere a la clase mayoritaria o negativa. En general,
el desbalance entre las clases puede presentarse por varias ra-
zones relacionadas con:

= Lanaturaleza del problema, donde el desbalance es el re-
sultado directo de las caracteristicas de la poblacién que
genera los datos. Esta situacion se presenta por ejemplo,
en el diagndstico de enfermedades raras, donde la clase
minoritaria es muy limitada.

= Costo y/o dificultad en la obtencién de datos de la clase
de interés. Por ejemplo, en la clasificaciéon de la morfo-
logia espermética, puede resultar que los casos clasifica-
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dos como normales y disponible en un conjunto de datos
sea relativamente pequefio. La obtencion de mds datos se
ve limitado ya que, en general, provienen de sujetos que
acuden a centros especializados por problemas de infer-
tilidad, por lo que es probable la existencia de defectos
de morfologia.

= Utilizacién de clasificadores binarios, como la Maquina
de Soporte Vectorial (SVM). En este caso el aprendizaje
con datos no balanceados es inevitable cuando se inten-
ta resolver problemas de clasificacién multiclase, donde
generalmente se adopta la estrategia de 1-versus-n y se
entrena un clasificador por cada clase (datos positivos);
el resto de los datos formarian el conjunto de ejemplos
de la otra clase (datos negativos).

En estos escenarios, el aprendizaje con algoritmos tradi-
cionales es muy limitado, debido a que estos métodos, en ge-
neral, estdn disefiados para inducir un modelo de clasifica-
ci6én basado en el error que se comete sobre todo el conjunto
de entrenamiento. Se busca entonces generalizar a partir de
toda la muestra y producir la hipdtesis mas simple que me-
jor se ajuste a los datos, basado en la minimizacién de es-
te error. Con conjuntos de datos no balanceados, la hipéte-
sis mas simple frecuentemente es la que clasifica casi todos
los ejemplos como negativos. Para solventar este problema
se han propuesto diferentes estrategias [He and Garcia, 2009;
Sun et al., 2009], las cuales pueden agruparse siguiendo la
siguiente taxonomia de clasificacidn:

= Métodos de muestreo, que generan artificialmente datos
para reequilibrar el conjunto de entrenamiento, ya sea
mediante el sobre-muestreo (over-sampling) de la clase
minoritaria, o con el sub-muestreo (under-sampling) de
la clase mayoritaria.

= Aprendizaje sensitivo al costo, que considera los costos
asociados a los ejemplos mal clasificados. Si el conjunto
de datos no estd balanceado, se asigna un mayor peso a
los errores sobre la clase minoritaria y se desarrolla una
hipétesis que minimice el costo total sobre el conjunto
de entrenamiento.

= Técnicas que combinan multiples clasificadores (ensem-
bles), los cuales son entrenados a partir de conjuntos de
aprendizaje que consideran diferentes distribuciones de
datos.

= Métodos de post-procesamiento, que redefinen la fun-
cion de clasificacion aprendida, con el fin de mejorar el
rendimiento sobre la clase minoritaria.

= Modificacién de algoritmos tradicionales y propuestas
de nuevos algoritmos.

El error de clasificacién y la exactitud predictiva (accu-
racy) no son métricas de rendimiento apropiadas cuando las
probabilidades a priori de las clases son muy diferentes, de-
bido a que no consideran costos en las clasificaciones inco-
rrectas y son muy sensitivas al sesgo entre las clases [He and
Garcia, 2009]. Por ejemplo, en una situacién donde la pro-
porcién de datos es 5/95, es decir 5 % de los datos pertenecen
a la clase positiva y 95 % a la clase negativa, un clasificador
que sélo predice correctamente la clase mayoritaria tendria

un rendimiento de clasificacion (exactitud) del 95 %. Sin em-
bargo, el rendimiento sobre la clase de interés (la minoritaria)
seria nulo. Esta descripcion no refleja que se consigue un 0 %
de identificacién de los ejemplos de la clase positiva, por lo
que no suministra una informacién adecuada para verificar el
rendimiento de un modelo de clasificacién con conjuntos no
balanceados.

Debido a que estas métricas dependen de la distribucién
de los datos, en problemas de aprendizaje no balanceado se
adoptan otras medidas de evaluacién basadas en la informa-
ci6én suministrada por la matriz de confusién (Cuadro 1).

Prediccion/Real | Positiva | Negativa
Positiva VP FP
Negativa FN VN

Cuadro 1: Matriz de confusién

De esta tabla se deriva la definicién de la precision y el
recall,

VP VP

W N Recall = ——— (l)

P .. _
TeC1s10n VP L FN

La precision es una medida de la sensibilidad del clasifi-
cador a la clase minoritaria, que determina, de los ejemplos
clasificados como positivos, cudntos son clasificados correc-
tamente. El recall es una medida de la completitud, que indica
cudntos ejemplos de la clase positiva fueron clasificados co-
rrectamente. La precision y el recall, a diferencia de la exac-
titud o accuray,

Accuracy = VP VN 2)
YT VP+FP+VN+FN

no son sensitivas a los cambios en la distribucién de los datos
y pueden efectivamente evaluar el rendimiento de clasifica-
cion en escenarios de aprendizaje no balanceados.

A partir de estas dos métricas se define el Valor-F, que mi-
de la efectividad de la clasificacion en términos de la impor-
tancia ponderada sobre el recall y la precisién, determinada
por un coeficiente definido por el usuario, 3,

(1+ f3) - Recall - Precision
(32 - Recall + Precision

Valor-F = 3)

Otra medida que se utiliza comtinmente con conjuntos no
balanceados es la media geométrica (g-media), que evalia el
rendimiento en términos de la exactitud positiva y la exactitud
negativa.

P N
g-media = \/ v : v “)
VP+FN VN4 FP

Finalmente, otras técnicas de evaluacién que son utilizadas
son el andlisis de la curva ROC (por ‘Receiver Operating Cha-
racteristics’) y el andlisis basado en las curvas de precision y
recall.

En el presente estudio se usardn la g-media y la precision
como medidas de evaluacién de los clasificadores analizados.
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3. SVM sobre conjuntos no balanceados

La Méquina de Soporte Vectorial (SVM) es una técnica de
aprendizaje fundamentada en la teoria del aprendizaje esta-
distico [Vapnik, 1998; Hebrich, 2002], que ha sido aplicada
con éxito en problemas de clasificacion y regresion en dife-
rentes dominios. El espacio de hipétesis de estas maquinas de
aprendizaje son hiperplanos (superficies de decision lineal) y
durante el entrenamiento se busca aquel con un margen ma-
ximo de separacién entre las clases. Para una tarea de clasi-
ficacién binaria con un conjunto de datos de entrenamiento
(%i,Yi)i=1,...N-conx; € R™,y; € {—1,+1}, y funcién de
decisi6n del formato f(x) = signo(w-x+b), este hiperplano
optimo se determina de la siguiente forma,

N
, 1
min §HW||2 + C’Zf, (5)
i=1
sujeto a
Yir(Wex;+b)>1-&, §>0Vi (6)

donde w es el vector perpendicular al hiperplano, que defi-
ne su orientacion, y b determina su posicién. Las variables
ficticias (§;) miden el error sobre las instancias que violan la
restriccion y; - (w - x; +b) > 1. El pardmetro C, definido por
el usuario, determina el balance o tradeoff entre maximizar
el margen y minimizar el error; a mayor valor de C, la SVM
se centra mds en minimizar los errores; cuanto mas pequefio,
el objetivo principal serd maximizar el margen.

En su forma dual, este problema de optimizacién puede
resolverse como,

N N
1
max Y ai = 5 > iy (X - Xe) (7)
i=1 i,k=1
sujeto a
N
0<a; SOV, ) awy: =0 @®)

i=1
dando lugar a la siguiente funcién de decision,

sSv

f(x) = signo Z aiyi{x; - x) +b ®
i=1

Para construir limites de decision no lineales, se proyectan
los vectores de entrada en un espacio de mayor dimensién
dotado con producto interno, llamado espacio de caracteristi-
cas F, utilizando un conjunto base de funciones no lineales
¢(+). En este nuevo espacio se determina el hiperplano 6p-
timo, que corresponderd a una funcién de decision no lineal
cuya forma estard determinada por estas funciones. Median-
te el uso de la teoria de nicleos (kernels) que cumplan con
el teorema de Mercer, no es necesario conocer el nuevo es-
pacio de caracteristicas ya que todas las operaciones se pue-
den realizar directamente en el espacio de entrada utilizando
o(xi)-¢(xj) = K(x;,x;). La funcién de decisién se formula
entonces en términos de estos nucleos,

f(x) = signo ZaiyiK(xi,x) +b (10)
i=1

Entre todos los vectores de entrenamiento sélo unos pocos
tienen asociado un peso «; > 0 en la funcién de decision (9)
0 (10). Estos elementos yacen en el margen de decisién y son
conocidos como vectores de soporte (SV). De esta forma, la
hipétesis generada por la SVM se representa sobre la base de
aquellos puntos, del espacio de entrada, mas cercanos al 1i-
mite de decisién. El valor de la funcién de decisién sin signo
f(x) es una medida de la distancia de un ejemplo x al hiper-
plano, mientras que el signo determina su etiqueta de clase
(positiva o negativa).

Para conjuntos moderadamente desbalanceados, resulta-
dos empiricos muestran que, a diferencia de otras miquinas
de aprendizaje, la SVM puede producir una buena hipétesis
sin ninguna modificacién [Akbani et al., 2004; Imam et al.,
2006]. Sin embargo, no escapan al problema del desbalance
entre las clases cuando el sesgo en la distribucién de los datos
es significativo.

También se ha mostrado empiricamente que el hiperplano
aprendido por la SVM en presencia de conjuntos no balan-
ceados tiene aproximadamente la misma orientaciéon que el
hiperplano ideal [Wu and Chang, 2005]. El problema de su
pobre generalizacién sobre datos muy desbalanceados esta
pues relacionado con el sesgo b, ya que las instancias positi-
vas yacen lejos de este limite ideal; es decir, la SVM aprende
un limite que estd muy cercano a la clase minoritaria. Como
se indica en (5) la SVM trata de maximizar el margen entre
ejemplos de clases opuestas con una penalizacién asociada a
los errores. Para conjuntos muy desbalanceados, el penal pa-
ra un pequefio nimero de ejemplos positivos es sobrepasado
por el introducido por un gran niimero de ejemplos negati-
vos. Entonces, el problema de minimizacién se orienta mas
en maximizar el margen a partir de los ejemplos de la clase
mayoritaria, resultando en un hiperplano de separacién mas
sesgado hacia la clase minoritaria. Este sesgo conduce a una
solucién con un rendimiento de generalizacién muy bajo o
nulo para los ejemplos de esta clase.

Las estrategias que se han propuesto en la literatura, en el
caso de las SVM, para tratar conjuntos de datos no balancea-
dos pueden ser clasificadas de acuerdo al momento en que
son aplicadas durante el proceso de aprendizaje,

» Estrategias de pre-procesamiento: Se aplican técnicas
de sobre-muestreo [Bae et al., 2010; Nguyen et al.,
2011], sub-muestreo [Li et al., 2008c; Vivaracho, 2006;
Yu et al., 2006] o una combinacién de éstas [Castro et
al., 2009; Vilarino et al., 2005]. Algunos trabajos aplican
métodos de muestreo con combinacidn de clasificado-
res o ensembles [Kang and Cho, 2006; Liu et al., 2006;
Waske et al., 2009; Yu et al., 2006]. En este grupo tam-
bién se incluyen la aplicacién de técnicas de seleccion
de caracteristicas y de ponderacién de variables.

» Estrategias de entrenamiento: Se asignan diferentes cos-
tos a través del pardmetro C' [Cohen et al., 2006;
Yang et al., 2008]. También se incluyen métodos para
modificar la matriz kernel de acuerdo al desbalance ob-
servada en la distribucién de los datos [Wu and Chang,
2005]. Otros esquemas combinan estrategias basadas en
costo con técnicas de muestreo [Akbani et al., 2004;
Tang et al., 2009] y con combinacién de clasificadores
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[Wang and Japkowicz, 2008].

» Estrategias de post-procesamiento: Se ajusta el limite de
decisién aprendido por la SVM de tal forma que sumi-
nistre un buen margen de separacién para la clase posi-
tiva [Imam et al., 2006; Li et al., 2008b; Shanahan and
Roma, 2003]. También se incluyen las técnicas que in-
corporan un médulo de post-procesamiento para darle
una interpretacion diferente a las salidas de la SVM, de
tipo probabilistico [Wang and Zheng, 2008] o fuzzy [Li
et al., 2008al.

4. Estrategias de post-procesamiento

En general, las propuestas recogidas en la literatura preten-
den la modificacién del vector de pesos w en la funcién de
decision, o bien, la determinacién de un nuevo sesgo o um-
bral. Otras investigaciones proponen incorporar un médulo
de post-procesamiento que permita darle otra interpretacion a
las salidas de la SVM en escenarios no balanceados.

En el caso del ajuste del sesgo, conclusiones extraidas
del andlisis de trabajos como los presentados en [Sun et al.,
20091, en el domino de la clasificacion de textos, sugieren
investigar en estas estrategias, las cuales, ademds, no afec-
tan directamente el entrenamiento de la SVM. Algunas de las
propuestas con mayor rendimiento son:

= z-SVM [Imam et al., 2006]: se resuelve un segundo pro-
blema de optimizacién para determinar un pardmetro z,
que pondera la contribucién de los vectores de soporte
de la clase minoritaria en la funcién de decisién obteni-
da luego del entrenamiento,

f2) = 23 s cvs, WY (VSp, X)
+ sznevsn OénynK(VS»,“ X)

= WHM Offset [Li er al., 2008b]: se calcula un offset a
partir del promedio de los valores de decision, S;, ge-
nerados por f(x) sin signo, para los vectores de soporte
y se construye una nueva funcién de clasificacion de la
siguiente forma, f(x) = signo(h(x)), con

an

Vs n
- S
h(x) = E iy K (x3,%) +b — DTl (12)
i=1

= Aplicacién del algoritmo Beta-Gamma [Shanahan and
Roma, 2003] para el cdlculo de un nuevo umbral (6,,:)
para la funcién de decisién f(x) = signo(h(x)), con

Vs
h(x) =Y ciyiK(xi,x) +b— 0o (13)
=1

Nuestra propuesta estd basada en los desarrollos presen-
tados en [Gonzalez-Abril et al., 2008] para el cdlculo de un
nuevo sesgo para la funcién de decisién de la SVM: Dado
el conjunto de entrenamiento Z = {(x;,¥;) }i=1,... N, don-
dex; € X C R™ y; €Y ={-1,+1}, sean Z1 y 25 los
conjuntos con los patrones pertenecientes a las clases positiva
(+) y negativa (-), respectivamente. Entonces, se calculan dos
valores « y 3 de la siguiente forma (Esquema_1),

= A 7 " ) - { 7" 14
! zfirlea2><2<x w), B zrirggl(x w) (14)

donde « es el valor mdximo absoluto del hiperplano sin ses-
go aplicado al conjunto Z5 y 3 es el valor minimo absoluto
del hiperplano sin sesgo aplicado al conjunto Z;. Luego, se
proponen dos alternativas para el cdlculo de un nuevo sesgo
de las siguientes maneras,

1. Siguiendo la definicién tradicional del sesgo,

a+p
2

2. Si N; y Ny representan el niimero de patrones de la clase
)y, respectivamentel, otra opcion es

o Nla + NQB

br = 16
! N1+ Ny (16)

y se define una nueva funcién de decision sustituyendo b, ya
sea por bs 0 by.

Como la hipétesis o funcién de decisién generada por la
SVM se construye utilizando sélo los vectores de soporte
(instancias mds informativas para la tarea de clasificacion),
se propone como alternativa calcular los valores de o'y 3 de
la siguiente forma (Esquema_2),

min_(vs; - W) 17

a = méx <vsi-w),6:vsevs
03 1

vs; €V Sy
donde ahora « serd el midximo valor absoluto del hiperplano
sin sesgo aplicado al conjunto de vectores de soporte de la
clase negativa (V.S3) y 8 el minimo valor absoluto del hiper-
plano sin sesgo aplicado al conjunto de vectores de soporte
de la clase positiva (V' .S1). Luego, se determinan los nuevos
sesgo bs y by como se explicé en (15) y (16) y se construye
una nueva funcién de decisién sustituyendo b por estos nue-
VOS Sesgos.

Una tultima posibilidad a considerar es calcular los valores
de oy B como un promedio de los valores de hiperplano sin
sesgo aplicado a los vectores de soporte de la clase negativa
y positiva, respectivamente (Esquema_3). De esta forma se
reduce la influencia de los vectores de soporte que supongan
un valor outlier. Luego, se determinan los valores de b, y by
como se explicé anteriormente.

S. Experimentos

Para comprobar las prestaciones de los diferentes esque-
mas se utilizaron los conjuntos de datos que se describen en
el Cuadro 2 del Repositorio UCI [Blake and Merz, 1998].
Como se hizo en otros articulos y para efectos de comparar el
rendimiento de los clasificadores obtenidos, se asign6 la clase
(+) a la etiqueta que se muestra entre paréntesis y la clase (-)
al resto de los datos; por ejemplo, para el conjunto de datos
‘Ecoli’, se selecciond a la clase “5” como la clase positiva,
para el resto de las clases, la negativa.

Para medir el rendimiento de los clasificadores se utiliz6 la
media geométrica (g-media) como medida principal y la pre-
cisién como soporte de comparacion con lo que seria el caso
no desbalanceado. Como técnica de evaluacion, se utilizé la
validacion cruzada de 10 particiones. Los Cuadros 3, 4 y 5

'en un problema con clases no balanceadas se suele presentar
que N1 << Na.
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[ Datos [ Total [ Positiva [ Negativa [ d |
Abalonc (19) | 4177 | 320.77%) | 4145(99.23%) | 8
Yeast (5) | 1484 | 51(3.44%) | 1433 (9656 %) | 8
Car (3) 1728 69 (3.99 %) 1659 (96.01%) | 7
Ecoli (5) 336 20 (5.95 %) 316 (94.05 %) 8
Glass (7) | 214 | 29(13.55%) | 185 (86.45%) | 10
Segment (1) | 2310 | 330 (14.29%) | 1980 (85.71%) | 19

Cuadro 2: Seis conjuntos de datos del repositorio UCI orde-
nadas en orden decreciente seguin nivel de desbalance

muestran los valores promedio de la media geométrica (GM)
para la SVM original, asi como la precisién (P), y para los
clasificadores obtenidos al ajustar la posicién del hiperplano
definido por la SVM utilizando un nuevo sesgo, segtin los di-
ferentes esquemas (Esquema_1, Esquema_2 y Esquema_3).

[ GM ] b [ b [ b ]
Abalone 0,0 £0,0 0,0 £0,0 0,0 £0,0
Yeast 0,0+0,0 0,0 £0,0 0,0 £0,0
Car 936+74 | 68,8+284 | 96,8+ 3,6
Ecoli 35,4+ 37,3 0,0 £0,0 52,4 + 37,3
Glass 0,0 £0,0 17,3+£27,9 | 929+ 8,5
Segment | 99,0+ 1,5 495+9,5 97,7+ 2,6
L P ] b [ b [ by ]
Abalone | 99,2+0,1 | 40,1 +50,8 | 10,6 + 31,3
Yeast 96,4+ 0,5 | 86,9+294 | 77,9+ 39,3
Car 99,1 £0,7 98,1+ 1,1 98,0 + 3,5
Ecoli 95,5+ 1,6 94,0 £ 0,1 96,4+ 1,9
Glass 85,9+ 0,5 87,4+ 2,4 95,8 + 3,5
Segment | 99,7+ 0,4 89,7 + 2,7 99,4 + 0,7

Cuadro 3: Porcentaje promedio de la media geométrica GM
y de la precisién P para el clasificador SVM original (b) y los
clasificadores segiin el Esquema_1 (bs, by)

Analizando la g-media, se observa que en cuatro de las seis
bases de datos analizadas (indicado en negrita en los Cua-
dros), el uso del sesgo by mejora las prestaciones tanto res-
pecto ala SVM original, como respecto del sesgo convencio-
nal b, definido segin [Gonzalez-Abril et al., 2008]. Ademas,
su prestacion es mayor cuanto mayor es el desbalance entre
clases. De entre los esquemas propuestos, el Esquema_2 es el
que indica un mejor comportamiento ante el desbalance ele-
vado entre clases. La SVM original es la mejor opcidn, por
muy poco, en el caso de la base de datos *Segment’, que es la
que presenta menor desbalance entre las analizadas y sobre la
que se produce un menor error de generalizacion en el sentido
de la media geométrica.

Por otra parte, analizando la medida de precisién se obser-
va el fendmeno que motiva nuestra propuesta de modificacion
de sesgo. La SVM original consigue una mayor valor de pre-
cision en casi todos los casos que cualquiera de las alternati-
vas propuestas. Ello es asi porque el clasificador asociado ha
tendido a etiquetar todas las instancias como pertenecientes a
la clase negativa, que es la mayoritaria.

En vista de los resultados experimentales obtenidos y con
objeto de no tomar ventaja en la comparativa con otros es-

< N T

Abalone 0,0 +0,0 220+£13,2 | 60,8+7,6
Yeast 0,0 +0,0 53,5 +14,9 | 80,7+ 10,2
Car 93,6 £7,4 93,6 + 1,3 91,5 +£24
Ecoli 35,44+373 | 93,1+£88 914+£74
Glass 0,0£0,0 89,1 +9,3 87,1£6,4
Segment | 99,0 £1,5 | 98,6 £ 1,5 95,7+2,4
L P ] b | b ] by |
Abalone | 99,2 + 0,1 71,0 £ 8,1 70,5+ 17,7
Yeast 96,4 £0,5 | 37,5+25.2 87,7 £ 8,7
Car 99,1 +£0,7 88,2+ 2,5 84,56 £4,2
Ecoli 95,5+ 1,6 92,5+ 7,3 85,0+ 12,6
Glass 85,9+ 0,5 91,1 +2,6 83,7+ 5,9
Segment | 99,7+ 0,4 98,4 +27 974+£1,8

Cuadro 4: Porcentaje promedio de la media geométrica GM
y de la precisién P para el clasificador SVM original (b) y los
clasificadores segtin el Esquema_2 (b, bf)

G | b 1 6 1 & ]
Abalone | 0,0L£0,0 | 55,6 £10,6 | 56,1 £ 13,9
Yeast 00£00 | 69,771 | 701E7,9
Car 93674 | 923+1,3 | 933+1,7
Ecoli | 35,4L37,3 | 955 14,0 | 92,0 L3,6
Glass 00L00 | 86,5L902 | 832+L9,0
Segment | 99,0 £1,5 | 90,523 | 89,9 L3,8

[ P ] b | b | b ]
Abalone | 992 £ 0,1 | 46,3 £ 10,0 | 48,0 £ 20,0
Yeast | 96,4+0,5 | 55,4 £ 11,3 | 56,6 £ 14,6
Car 99,1£0,7 | 858+L22 | 87,6 L3,1
Ecoli | 955+1,6 | 91,0L£7,1 | 922+64
Glass | 850+£0,5 | 86,0L7,3 | 89,7 £4,3
Segment | 99,7 £ 0,4 | 84,6 L35 | 836L538

Cuadro 5: Porcentaje promedio de la media geométrica GM
y de la precisién P para el clasificador SVM original (b) y los
clasificadores segtin el Esquema_3 (b, by)

tudios proponiendo varios sesgos, se selecciona como alter-
nativa de modificacion del sesgo la que corresponde a by del
Esquema_2.

En el Cuadro 6 se muestran los resultados obtenidos para
la media geométrica en las pruebas realizadas con este sesgo
seleccionado, junto con los reportados en publicaciones re-
lacionadas. Entre paréntesis se ha indicado el porcentaje de
acierto en media geométrica de la SVM original reportado en
cada trabajo. Se puede observar que, a nivel global, la apro-
ximacién KBA es la que obtiene un mejor rendimiento sobre
las bases de datos analizadas hasta el momento. Sin embargo,
su mejora es solo significativa en el caso de la base de da-
tos “Car’, respecto a nuestra propuesta. Por contra, en el caso
de ’Abalone’, la base de datos con mayor desbalanceo, KBA
es la propuesta que peor se comporta, de forma significativa
respecto a las otras dos.

Debe recordarse la manera como estas dos propuestas in-
tentan tratar el problema de las clases no balanceadas: z-SVM
[Tmam et al., 20061, resuelve un segundo problema de optimi-
zacion para determinar un parametro z, que pondera la con-
tribucion de los vectores de soporte de la clase minoritaria
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[ Datos | by [ SVM | KBA ]
Abalone 61 (0) 62 (0) 58 (0)
Yeast 81 (0) 72(0) | 82(59)
Car 92(93,6) | 93(0) | 99(99)
Segment | 96 (99) 97 (92) | 98 (98)

Cuadro 6: Resultados de porcentaje obtenidos para la media
geométrica en las pruebas realizadas con el sesgo selecciona-
do (Esquema_3, by), junto con los reportados en publicacio-
nes relacionadas. Entre paréntesis se ha indicado el porcentaje
de acierto en media geométrica de la SVM original reportado
en cada trabajo

en la funcién de decision obtenida luego del entrenamiento.
Por su parte, KBA [Wu and Chang, 2005], modifica la ma-
triz kernel para que incluya informacién de la distribucién de
las clases. Por tanto, ambas aproximaciones afladen una com-
plejidad computacional y un tiempo de célculo importante al
problema original, ya de por si caro en costo computacional.
En cambio, nuestra propuesta de modificacién del sesgo im-
plica un afiadido temporal y de complejidad casi nulos.

A continuacioén, se lista de forma abreviada algunos co-
mentarios que pueden alimentar el analisis de resultados:

= Trabajando con datos no balanceados, parece claro que
g-media y precision son las medidas mds acertadas.

= Para algunos conjuntos de datos, a pesar del desbalan-
ce, la SVM original logra obtener un modelo razonable
(ejemplo: Ecoli); en otros no lo logra (ejemplo: Abalo-
ne). En ambos casos, utilizar el nuevo bias propuesto
mejora considerablemente los resultados, sobre todo a
nivel de Recall. Incluso con un desbalance moderado, se
logra mejorar el rendimiento.

= La propuesta presentada iguala, pero no mejora, en pres-
tacionas de generalizacién aquellas mejores en la lite-
ratura. Por contra, consigue igualarlas introduciendo un
costo computacional casi nulo.

6. Conclusiones

La principal contribucién de este trabajo es que la tasa de
precision sobre conjuntos no balanceados medida en forma de
media geométrica y de precision puede ser mejorada median-
te el uso de un sesgo diferente con la SVM entrenada original.
Asi, una ventaja importante es que el problema de optimiza-
cion para hallar la SVM no cambia para cada sesgo elegido
y, por tanto, el coste computacional es casi nulo. Como futu-
ra investigacion, se estd desarrollando un marco tedrico para
el estudio de los movimientos del sesgo en el espacio de tra-
bajo en funcién de su definicion. Ademads, se estd trabajando
en un nimero mayor de conjuntos de datos para darle mayor
consistencia a la demostracién empirica.
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