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Abstract 
 

Class imbalance is one of the challenges of machine learning and data mining fields. 

Imbalanced data set degrades the performance of data mining and machine learning 

techniques as the overall accuracy and decision-making would be biased to the majority 

class, which leads to misclassifying the minority class samples or furthermore treated 

them as noise. The classification problem of imbalanced data gets complicated whenever 

the class of interest is relatively rare and has small number of instances compared to the 

majority class. Moreover, the cost of misclassifying the minority class is very high in 

comparison with the cost of misclassifying the majority class as occurs in many real 

applications such as medical diagnosis, fraud detection, network intrusion 

detection…etc. 

 

In this dissertation, we started by investigating the problem of two class classification. A 

series of experiments are conducted using imbalanced data with its original distribution, 

balanced data using sampling methods and meta learning methods. Then, we developed 

a hybrid ensemble that implemented multi resampling methods at various rates.  The 

experimental results on many real world applications for two class imbalanced data sets, 

confirms that the proposed hybrid ensembles have better performance using different 

evaluation measures. 

 

Next, we investigated the multi class imbalanced problem. A series of experiments are 

conducted using direct multi class classification and meta learning methods. We 

developed a hybrid Error Correcting Output Code ensemble utilizing weighted 

Hamming distance and AdaBoost meta learning method. The experimental results on 

many real applications multi class imbalanced data sets show that our proposed hybrid 

ensemble performed effectively better by improving the classification performance in 

minority classes and significantly outperformed other tested methods. 
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  المستخلص
عدم توازن الأصناف ھي واحدة من التحدیات التي تواجھ مجالات تعلیم الآلة وتعدین البیانات.        

مجموعات البیانات التي تحتوي على أصناف غیر متوازنة تؤدي إلى تدھور أداء خوارزمیات تعلیم 

غلبیة مما الالھ وتعدین البیانات حیث أن  الدقة الكلیة وصنع القرار یكون متحیزا للاصناف الأ

تتعقد  سیؤدي إلى خطأ تصنیف بیانات الأصناف الأقلیة أو كحد أقصى التعامل معھا كتشویش.

ً أو یحتوي على بیانات أقل متى ما كامشكلة تصنیف البیانات الغیر متوازنة  ن الصنف المراد نادرا

یة مرتفع كما مقارنة بصنف الأغلبیة وأكثر من ذلك عندما تكون تكلفة خطأ التصنیف لصنف الأقل

نجده في بعض التطبیقات الواقعیة مثل التشخیص الطبي والكشف عن حالات الغش وكشف اختراق 

  الشبكة.

  

بدأنا بدراسة مشكلة تصنیف البیانات ذات الصنفین، وأجریت عدد من التجارب في ھذا البحث 

ات موازنة عینات باستخدام التوزیع الأصلي للبیانات وبیانات متوازنة الأصناف باستخدام تقنی

البیانات وطرق تعلیم المجامیع المتجانسة. ثم قمنا بتطویر طریقة باستخدام المجامیع الھجینة التي 

تطبق طرق متعددة لموازنة البیانات بمعدلات مختلفة. النتائج التجریبیة في عدد من مجموعات 

الھجینة المقترحة للحل ذات أداء البیانات الغیر متوازنة لتطبیقات واقعیة أكدت على طریقة المجامیع 

  جید باستخدام مقاییس تقییم مختلفة.
  

ثانیا درسنا  مشكلة الأصناف المتعددة غیر المتوازنة، وأجریت عدد من التجارب باستخدام 

التصنیف المتعدد المباشر  واستخدام طرق تعلیم المجامیع المتجانسة. ثم طورنا ھجین مجامیع 

وطریقة  AdaBoostالرمز الناتج وطریقة تعلیم المجامیع المتجانسة یستخدم طریقة تصحیح خطأ 

الموزونة. النتائج التجریبیة في عدد من مجموعات البیانات المتعددة الأصناف  Hammingبعد 

والغیر متوازنة لتطبیقات واقعیة أظھرت أن المجامیع الھجینة المقترحة للحل ذات أداء أفضل وفعال 

  تفوق على كل الطرق المختبرة الأخرى.لیة یللأصناف الأق من خلال تحسین الأداء
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