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Resumen

El Aprendizaje de Médquina es una subdrea de la Inteligencia Arti-
ficial, que se encarga del desarrollo de algoritmos computacionales, que
tienen la capacidad de inferir y deducir el conocimiento a partir de un
conjunto de datos, con el fin de obtener modelos capaces de evaluar da-
tos similares de los cuales no se tenia informacion previa, como ocurre

con modelos de regresién y clasificacién.

FEn el mundo real, muchos conjuntos de datos presentan el problema
de desbalance de clases, lo que significa que una de las clases contiene
un nimero mucho menor de instancias que la(s) otra(s) clase(s). En par-
ticular, en los modelos de clasificacion, este problema de desbalance de
clases pudiera provocar que la capacidad de los modelos para inferir y
deducir sean pobres, debido a que los modelos estdn sesgados hacia las
clases mayoritarias, clasificando incorrectamente ejemplos de las clases
minoritarias. Sin embargo, el pobre desempeno de los modelos, sobre
los ejemplos de las clases minoritarias, podria ser contribuido no solo

al problema de desbalance de clases, sino también a una variedad de
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factores, por ejemplo, el ruido de datos, traslape de instancias entre las
clases, casos raros y pequenas disyunciones [I]. Esto significa que el pro-
blema de desbalance de clases puede no ser un problema en si mismo y
contrarrestar el desbalance de clases disminuyendo o aumentando ins-
tancias en las clases de manera arbitraria, no siempre conducird a un

correcto desempeno de los modelos de clasificacién.

Es importante estudiar la estructura en clases con desbalance, es
decir, la distribucién de las instancias en el espacio de caracteristicas de
las clases y su impacto en el desempenio de los modelos de clasificacion.
En esta investigacion, se propone un andlisis de la estructura de la clase
minoritaria para identificar subgrupos de instancias mediante la técni-
ca de los k-vecinos. Ademads, se proponen dos técnicas de creacién de
instancias sintéticas que permitan mitigar los problemas relacionados
con el desbalance de clases y otros factores a nivel de datos en proble-
mas de clasificacién binaria. Para medir el desempeno de las técnicas
propuestas, se crearon modelos de clasificacién que utilizan las técnicas
de creacién de instancias propuestas. Estos modelos se compararon con
modelos que utilizan técnicas del estado del arte que mitigan el proble-
ma de desbalance de clases. Como consecuencia de esto, los resultados
experimentales mostraron que nuestras técnicas propuestas mitigaron
el problema de desbalance de clases, permitiendo que los modelos de
clasificacién obtuvieran instancias representativas de los conjuntos de

datos y un alto desempeno.
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Abstract

Machine learning is a subarea of Artificial Intelligence (AI) that pro-
vides computational algorithms the ability to infer and deduce know-
ledge from a dataset. Machine learning focuses on building predictive
models that can evaluate similar data with no previous information, as

occurs with regression and classifications models.

In the real world, many datasets present the class imbalance pro-
blem. An imbalanced dataset is a dataset where there are many more
instances for one class than others. In classification models, this class
imbalance problem could cause that the models’ ability to infer and de-
duce to be poor, because the models will be biased toward one or more of
the classes with frequent instances against other classes with infrequent
instances, incorrectly classifying examples of minority classes. However,
the poor performance of the models, on the minority class instances,
could be contributed not only to the class imbalance problem, but also
to a variety of factors such as data noise, an overlap of instances bet-

ween classes, cases rare, and small disjunctions[I]. This means that the



class imbalance problem may not be unique in itself and preventing the
class imbalance problem decreasing or increasing instances in the classes
in an arbitrary, way will not always lead to correct performance of the

classification models.

It is important to study the structure of the class imbalance, that
is, the distribution of instances in space the characteristics of classes
and their impact on the performance of the classification models. In
this investigation, we identify subgroups of minority class instances by
analyzing the neighborhood, using a k-Nearest Neighbor approach. We
propose two instances creation techniques that allows mitigating class
imbalance problem and other factors at the data level in binary classifi-
cation problems. We build an ensemble classification model that used the
proposed instances creation technique to be compared with the state-of-
art techniques. Experimental results show that the proposed instances
creation techniques remove class imbalance problem, allowing that the
classification model obtained representative instances of data sets and

high performance.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Descripcion del problema

En diversas areas de la ciencia como la astronomia, medicina, bio-
logia, ingenieria civil, fisica, asi como en la vida cotidiana, surge la
necesidad de clasificar objetos de una manera rdpida y automatizada.
Los objetos se clasifican dentro de clases definidas previamente, a esto,
en el area de aprendizaje de maquina, se le conoce como clasificacion

supervisadal2].

La tarea de clasificacién se vuelve dificil de realizar cuando en los
conjuntos de datos se presenta el problema de desbalance de clases. El
desbalance de clases es un obstdculo para el aprendizaje de los modelos
de clasificacion. Durante el entrenamiento de los modelos de clasifica-

cion, éstos tienden a sesgarse hacia la clase mayoritaria y obtener una



clasificacién errénea para las instancias de las clases minoritarias. Aun-
que, se han propuesto diversos enfoques para mejorar las técnicas de
clasificacién, ain es un problema extenso a investigar. En la literatura
especializada, existen diferentes estudios sobre el desbalance de clases,
los cuales proponen técnicas a nivel de datos [3, 4], a nivel de algoritmos

[5, 6] e hibridos [7l, 8] para contrarrestar este problema.

El problema de desbalance de clases en un problema de clasifica-
ci6én binaria, se define en términos de la razén de desbalance (Rp), ver

Ecuacién 1.1:

_ N

Rp =
1P|

(1.1)

Donde Rp indica el grado de desbalance que hay en un conjunto de
instancias, entre mas alejado este del valor 1 significa que el conjunto
de instancias tiene un alto grado de desbalance [9]. | P| hace referencia a
la cardinalidad del conjunto de instancias de la clase minoritaria (clase
positiva) y |N| es la cardinalidad del conjunto de instancias en la clase

mayoritaria (clase negativa).

Un problema de clasificacién binaria consiste en distinguir entre ins-
tancias de dos clases diferentes. Formalmente, un problema de clasifica-

cién binaria se define de la siguiente manera:

Sea S ={(zi, yi), i = 1,...,m} un conjunto de m instancias etiqueta-

das, donde x; € R" y y; € {0,1}. El objetivo es encontrar una funcién



f:R"™ — {0,1}, tal que minimice el error de clasificacién f(x;) # vi,

1 =1,...m.

Ademsds del problema de desbalance de clases, existen otros factores
que degradan el desempeno de los modelos de clasificacién. Por ejem-
plo, los diferentes subgrupos de instancias que se forman en las clases, el
traslape de instancias entre clases, el ruido en la obtencién de las instan-
cias, entre otros. Cuando estos factores ocurren junto con el desbalance
de clases afectan el desempeno de los modelos en la clasificacion. Parti-
cularmente, en la clasificaciéon de las instancias de la clase minoritaria

110, [T, 12).

Como se mencioné anteriormente, ademaés del problema de desbalan-
ce, existen otros factores que degradan el desempeno de los modelos de
clasificacién. Particularmente, la presencia de instancias de ambas clases
que comparten una regién comun en el espacio de caracteristicas. Estas
instancias tienen similitudes en sus valores de las caracteristicas, pero
pertenecen a clases diferentes, a esto se le conoce como traslape de cla-
ses. Una disyuncién es un subgrupo de instancias de la clase minoritaria
aisladas, que pudieran estar en una regién del espacio de caracteristicas
con mayor presencia de instancias de la clase mayoritaria [13]. De la
misma manera, existen los casos raros que son aquellas instancias ais-
ladas en una regién de la clase mayoritaria [I4]. Las instancias en zona
frontera son aquellas que estan en el limite entre ambas clases. Es decir,

estas instancias estdn rodeadas por una misma cantidad de instancias



de ambas clases. Finalmente, las instancias en zona segura son aquellas

que estdn rodeadas de instancias de la misma clase minoritaria [15].

En la Figura 1.1 se ilustra un ejemplo de una distribucién de ins-
tancias. Subgrupos de instancias que pertenecen a disyunciones, casos

raros, zona frontera y en zonas seguras.
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Figura 1.1: Distribucién de instancias entre clases

En este trabajo de investigacién se pretende mitigar las causas que
degradan el desempeno de los modelos de clasificacién, en presencia de
conjunto con desbalance de clases. Para ello, se propone un andlisis de la

distribucién de las instancias en el espacio de caracteristicas, y con base



en este analisis, desarrollar técnicas de creacién de instancias a nivel de

datos.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es desarrollar dos técnicas de crea-
cion de instancias a nivel de datos, que nos permitan contrarrestar el
desbalance de clases, con base en un anilisis de la estructura de la clase

minoritaria.
Los objetivos especificos son los siguientes:

1.- Analizar la estructura de la clase minoritaria para identificar los
subgrupos a los cuales pertenecen las instancias de dicha clase, es decir,

disyunciones, casos raros, zona frontera y zonas seguras.

2.-Proponer dos técnicas a nivel de datos, que nos permitan crear

instancias artificiales de la clase minoritaria.

3.-Desarrollar un método de ensamble de modelos de clasificacion,

que utilice las técnicas de creacion de instancias propuestas en esta tesis.

4.-Realizar un estudio comparativo del desempeno de las técnicas
propuestas con las técnicas para mitigar el desbalance de clases existen-

tes en el estado del arte.



1.3. Hipotesis

Al realizar un andlisis de la estructura de la clase minoritaria se
puede definir una técnica de creacion de instancias de la clase, que nos
permita mitigar los problemas relacionados con el desbalance de clases
y la distribucién de las instancias para aumentar los indices de precision
(precision), sensibilidad (recall), el valor-F (F — score) y exactitud

(accuracy) de los modelos de clasificacion.

1.4. Organizacién de la tesis

El presente documento esta organizado de la siguiente manera. En
el Capitulo 2 se describe el problema de desbalance de clases, también
se definen los conceptos bésicos del area de investigacién y se realiza el
estudio del estado del arte de las principales técnicas para contrarrestar
el problema de desbalance de clases. En el Capitulo 3 se describe la
metodologia a utilizar para dar soluciéon a nuestro problema, en parti-
cular, se presenta el andlisis y disefio de los algoritmos. En el Capitulo
4 se describen los resultados experimentales de la propuesta realizada
en la presente tesis. Finalmente en el Capitulo 5 se presentan las con-
clusiones del presente trabajo de investigacion, asi como, algunas ideas
de trabajos a futuro. La principal contribucion del presente trabajo de
investigacion es desarrollar dos técnicas de creacién de instancias a nivel
de datos, con base en un andlisis de la distribucién de las instancias en

el espacio de caracteristicas.



Capitulo 2

Marco teodrico y trabajos

relacionados

2.1. Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de méquina es una subéarea de la inteligencia artificial
que optimiza algiin criterio de aprendizaje, usando instancias de ejemplo
o experiencia previa [I6]. Para optimizar un criterio de aprendizaje, se
utiliza algin modelo definido con ciertos pardmetros para predecir o

describir informacion.

Las técnicas de aprendizaje de médquina son clasificadas taxonémi-
camente por Kononenko et al. [I7] dependiendo de cémo obtienen o
inducen el conocimiento. Estos son: aprendizaje supervisado, no super-

visado y aprendizaje por refuerzo.



En este trabajo de investigacion nos centraremos en el aprendizaje
supervisado, el cual es un tipo de aprendizaje de méquina donde se
desea estimar una funcién desconocida con instancias de entrada, que
permiten obtener una variable de salida. El valor de la variable de salida
puede ser un valor real (nimero) para problemas de regresién, o puede
ser una valor discreto (clase) para problemas de clasificacién [I8]. En la

presente tesis, nos enfocamos en los problemas de clasificacion.

2.2. Desbalance

En la clasificaciéon supervisada frecuentemente aparecen problemas
donde la cantidad de instancias de una clase es significativamente mayor
que la cantidad de instancias de otra clase. A este tipo de problemas los

llamamos problemas con desbalance de clases.

Comunmente, la clase con menos instancias, representa el concepto
mas importante que hay que aprender y es dificil identificarlo, ya que
podria estar asociado a casos excepcionales pero significativos, o porque
la adquisicién de estas instancias es muy dificil [I9]. El problema de
desbalance de clases, como lo mencionamos en el Capitulo anterior, se
define en términos de la razén de desbalance. La razén de desbalance
expresa el grado de desbalance de un conjunto de datos y se calcula
como el cociente de |N| sobre | P|, donde | P| es la cantidad de instancias
de la clase minoritaria y |N| es la cantidad de instancias de la clase

mayoritaria.



A manera de ejemplo, imaginemos un nuevo tipo de cancer deno-
minado A que, por su rareza y fallas en su diagnostico, se tienen muy
pocas instancias. La poca cantidad de instancias para el nuevo cancer
A seria demasiado pequena en comparacién con la cantidad de instan-
cias para un cancer similar y muy conocido denominado B. Al usar este
conjunto de datos para obtener un modelo de clasificacién. El modelo
podria tener problemas para clasificar correctamente las instancias del
cancer A, debido a la diferencia en el niimero de instancias de una clase
y otra. En consecuencia, existen algunas técnicas que ayudan a incre-
mentar la cantidad de instancias de la clase minoritaria, cdncer A, y
con ese incremento, mitigar el problema de desbalance de clases en el

conjunto de datos.

2.3. Distribucion de instancias en la clase mi-

noritaria.

En diversos trabajos del estado del arte [20], [21], [22], [23], [24] des-
criben que el pobre desempeno de un modelo de clasificacién, no sélo
esta vinculado al problema de desbalance de clase, sino también a otros
factores relacionados con el problema de traslape de clases, asi como la
formacién de pequenos subgrupos de instancias de la clase minoritaria en
diferentes regiones del espacio de caracteristicas. En este sentido, estos
trabajos afirman que no importa el tamano del conjunto de entrena-

miento, ni el grado de desbalance de clases, si las clases son linealmente



separables o muestran subgrupos de cada clase bien definidos, con un
bajo grado de traslape, no deberia existir una degradacién significativa

en el desempeno de los modelos de clasificacién.

A continuacién, se describen los subgrupos de la clase minoritaria.

Los cuales son objeto de interés en este trabajo de investigacién.

Disyunciones

Una disyuncién es un pequeno grupo de instancias de una misma
clase, es decir, es un grupo de 2 a 5 instancias muy semejantes en-
tre ellas, que cubren pocas instancias de una clase. Las disyunciones
pudieran estar en regiones donde predominan instancias de una clase
diferente a ellas. En un conjunto de datos, a menudo estas disyunciones
dificultan la separabilidad entre clases [13]. Como lo hemos mencionado
anteriormente, en conjuntos de datos no balanceados existe una clase
minoritaria con mucho menos instancias que la clase mayoritaria y las
disyunciones inducidas a partir de esta clase minoritaria tienden a cubrir
aun menos instancias. Por lo tanto, se considera una causa importante
para una pérdida significativa en el desempeno de los modelos de cla-
sificacion. Esta es la razon, por la cual una pobre representacién de la
clase minoritaria podria ser un obstaculo para la induccién de buenos

modelos de clasificacion.
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Casos raros

Los casos raros son un pequeno numero de instancias que se encuen-
tran aisladas unas de las otras, en regiones particulares del espacio de
caracteristicas de una clase diferente a ellas. Podriamos esperar que en
los conjuntos de instancias con presencia de desbalance de clases (debido
a su naturaleza) la clase minoritaria tenga un mayor nimero de casos

raros que la clase mayoritaria [25].

Zonas frontera

Las zonas frontera son aquellas instancias que estan cerca de la fron-
tera o limite entre los espacios de caracteristicas de las clases, es decir,
son instancias que se encuentran muy cercanas entre si, con instancias

de su misma clase e instancias de una clase diferente a la de ellas. [26].

Zonas seguras

Las zonas seguras se encuentran ubicadas en regiones homogéneas
pobladas por instancias de una sola clase, es decir, las instancias en zonas
seguras son aquellas que estan en regiones del espacio de caracteristicas

con mayor presencia de instancias de su misma clase [25].

11



2.4. Técnicas de aprendizaje de maquina tradi-

cional

El aprendizaje de maquina es una drea muy activa de la inteligencia
artificial que, durante el transcurso de los afios, se han desarrollado
diversas técnicas para multiples aplicaciones en el mundo real. En este
trabajo de investigacién, se utilizaron cinco técnicas de aprendizaje de
maquina, redes neuronales artificiales, maquinas de vectores de soporte,
k-vecinos més cercanos, arboles de decision y bosque aleatorio. La Figura

2.1 ilustra las técnicas de aprendizaje de maquina utilizadas.

+[Redesi neuronales artificiales ]

—P[Ma’\quinas de vectores de soporte]

Técnicas de
apren,chzaje _p-[ K-vecinos mas cercanos ]
de méaquina

utilizadas *[ Arboles de decision ]

+[Bosque aleatorio ]

Figura 2.1: Técnicas de aprendizaje de maquina utilizadas

2.4.1. Redes neuronales artificiales

La redes neuronales artificiales imitan el comportamiento de las neu-
ronas humanas. Una red neuronal artificial estd compuesta por unidades

de procesamiento que estdn agrupadas en estructuras interconectadas
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llamadas capas. El conjunto de una o més capas forman un red neu-
ronal artificial. La literatura especializada distingue tres tipos de capas
con base en su funcionalidad: capa de entrada, intermedia y salida. Una
capa es un conjunto de nodos (neuronas) cuyos valores de entradas pro-
vienen de una capa anterior y cuyos valores de salidas, comtinmente,
son la entrada de una capa siguiente. Los nodos de la capa de entrada
reciben las instancias a procesar. Los valores de salida de los nodos de
la dltima capa son el resultado visible de la red, por lo que, la ltima
capa se conoce como la capa de salida. Las capas que se sitian entre la
capa de entrada y la capa de salida se conocen como capas intermedias,
ya que se desconocen los valores de entrada como los de salida y pro-
porciona cierto grado de libertad a la red para crecer en profundidad
[27]. Las conexiones entre nodos tienen asociados pesos que ayudan a

ponderan el vinculo entre un par de nodos [28].

Se puede definir una red neuronal artificial como un grafo dirigido,

con las siguientes propiedades:
= A cada nodo ¢ se le asocia una variable de estado x;.
= A cada conexidn (7, j) entre los nodos se le asocia un peso w;; € R.

= A cada nodo 7 se le asocia un umbral 6; € R. El umbral 6; repre-
senta el grado de inhibicién del nodo, es decir, una forma de fijar
un nivel minimo de actividad a la neurona para considerarse como

activa.
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= Para cada nodo i se define una funcién de activacién f; que pro-
duce un valor de salida de la neurona y su estado de activacion.
Algunos ejemplos de funciones de activacién son funcién identidad,

funcién escaldén, funcién sigmoidea, entre otras.

En la Figura 2.2 se ilustra un ejemplo de una red neuronal que tiene
una estructura de tres capas. La capa de entrada (nodos x1 y x3), capa
intermedia (nodos x3, x4 y x5) y capa de salida (nodos xg y 7). Para
relacionar los nodos de una capa con la capa siguiente, se definen pesos
entre los nodos. Por ejemplo, wy, 4, indica el peso de la conexién entre

el nodo z; en la capa de entrada y el nodo z3 en la capa intermedia.

Capa de Capa Capa de
Entrada Intermedia Salida

Figura 2.2: Estructura de una Red Neuronal Artificial.
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2.4.2. Maquinas de vectores de soporte

Las méquinas de vectores de soporte (MVS) han sido, en los dltimos
anos, una de las técnicas de aprendizaje de maquina mas utilizadas
para problemas de clasificacién binaria, pero también se han extendido
a problemas de clasificaciéon multiple y de regresién. La idea principal
de las MVS es encontrar entre los diversos hiperplanos que separan
las clases, un hiperplano que maximiza el margen entre los vectores de
soporte. Los vectores de soporte son un subconjunto de datos, que son
las instancias (puntos) mds cercanas de las clases que definen la posicién

del hiperplano [29].

Supongamos que tenemos un problema de clasificacién binaria lineal-
mente separable. Partimos de un conjunto de vectores {(x;, ¥;),....,(Tm,
Ym)} donde z; € R? e y; € {+1,—1} para i = 1,..,m. Existe un hiper-
plano H : w - z; + b = 0 que separa los vectores x;. Donde w € R? es
un vector normal que define la frontera y b es el sesgo. Ademads, H es
el hiperplano medio entre los dos hiperplanos Hy y Ho que contiene los
vectores de soporte (instancias de entrenamiento mas cercanas al hiper-
plano H) y son paralelas a H, como se observa en las Ecuaciones 2.1 y

2.2.

Hi:w-x; +b=1 Para x; con valor de salida y; = +1 (2.1)

Hy :w-x; +b= —1 Para z; con valor de salida 1; = —1 (2.2)
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La condicion de clasificacion es la Ecuacion 2.3.

yi(lw-z;+b)—1>0,i=1,..,n (2.3)

Construida a partir de las zonas mas alld de los margenes, como se

muestra en las FEcuaciones 2.4 y 2.5.

w-x; +b>+1 para y; = +1 (2.4)

w-z;+b< —1paray =—1 (2.5)

) : : : 1-b
Ademds, la distancia de H; al origen es w donde ||w|| es la norma

euclidea de w y la distancia de Hs es #. Asi se tiene que los hiper-

planos Hy y Hy son paralelos y el margen entre ellos es HT2I|’ el cual se

requiere maximizar.

Por lo tanto, se puede encontrar el hiperplano éptimo H resolviendo

el problema de optimizacién cuadratico, en la Ecuacién 2.6.
1 2
mm§|]w|] (2.6)

Sujeto a: yj(w-x; +b) —1>0

En la Figura 2.3 se muestra la representaciéon geométrica del proble-

ma de programacién cuadrética mostrando H (separador ptimo) y los
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hiperplanos H; y Ho.

Xll

Figura 2.3: Hiperplano H éptimo, en un problema linealmente separable.

Cuando el problema de clasificacién no es linealmente separable. La
técnica de MVS utiliza una funcién de kernel para mapear las instancias
a un espacio de caracteristicas de mayor dimensién, de modo que las ins-
tancias sean linealmente separables. Algunas de las funciones de kernel

mas utilizadas son el polinomio, la base radial y la funcién sigmoidal.

2.4.3. K —vecinos mas cercanos

La técnica de k—vecinos mas cercanos (kK — NN por sus siglas en
inglés) es una de las técnicas de clasificacién supervisada més bésicas y
sencillas. La idea es calcular las distancias de una instancia nueva con

las instancias existentes y ordenar dichas distancias de menor a mayor
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para determinar la clase a la que pertenece. Esta clase serd la de mayor
frecuencia con menores distancias [30]. Se dice que las instancias que
estan cerca unas de otras son vecinos. Se puede especificar el nimero de
vecinos mas cercanos a examinar, este valor es determinado por k. En
caso de que se produzca un empate entre dos o més clases, conviene tener
una regla heuristica para su ruptura, por ejemplo, seleccionar la clase

que contiene al vecino més préximo, seleccionar la clase con distancia

media menor, entre otras.

A
Y .
® @ Nuevo ejemplo para
P @ Cclasificar. Clase 0.
o .. Clase 1.
® .
/‘. ® e
@/ '
: H o®
‘i“. ; DT . .
R ®
.................... ® @
..
L
X

Figura 2.4: Ejemplo de k—vecinos mas cercanos.

En la Figura 2.4 se observa un ejemplo de clasificacion. Cuando k=3
el nuevo ejemplo es clasificado en la clase 1, pero cuando k=7, el nuevo

ejemplo es clasificado en la clase 0.
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2.4.4. Arboles de decisién

Los arboles de decision generan decisiones secuenciales que se orga-
nizan de forma jerdrquica, por este motivo reciben el nombre de arboles.
Los elementos basicos de los arboles de decisién son los nodos de decisién
v los nodos hoja. Los nodos de decisién, representan las caracteristicas
de las instancias del conjunto de datos. De los nodos de decision se
generan tantas ramas como valores posibles tengan las caracteristicas,
cada rama se conecta a otro nodo de decisiéon o a un nodo hoja. Los
nodos hoja representan las clases a las que pertenecen las instancias.
En esta técnica, se emplea la estrategia divide y venceras, para partir el

problema en subproblemas [31].

Los arboles de decisién se pueden representar como conjuntos de
reglas IF — THEN. Algunos de los algoritmos mas conocidos son D3
y C4.5 [32].

Se puede construir un arbol de decisién, que determine si una per-
sona debe o no debe jugar al golf [33]. El tiempo, la temperatura, la
humedad y el viento son las caracteristicas utilizadas para la creacién
del arbol de decisién. La Figura 2.5 ilustra un ejemplo de un arbol de

decisién para determinar si se juega al golf.

Una vez que se tiene generado el arbol, es posible generar facilmente
un conjunto de reglas del tipo: si cond; A conds A....A cond,,, entonces

tendriamos una predicciéon donde cada rama puede ser considerada como
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una regla. Los antecedentes de la regla son definidos por cada nodo
interno, desde la raiz hasta las hojas, y el nodo hoja correspondiente
define el consecuente de la regla. Asi, por ejemplo, las reglas de la Tabla

2.1 son obtenidas a partir del arbol de la Figura 2.5.

Soleado | | Nublado | | Lluvia |
Y A
|Humedad| Viento I

Si

Sd® ®®

Figura 2.5: Arbol de decisién para determinar si se juega al golf.

Tabla 2.1: Ejemplo de reglas para determinar si se juega al golf

a) Si tiempo = soleado A humedad = es <= 82 entonces jugar = si.
b) Si tiempo = soleado A humedad = es > 82 entonces jugar = no.
¢) Si tiempo = nublado entonces jugar = si.

d) Si tiempo = lluvia A viento = si entonces jugar = no.

e) Si tiempo = lluvia A viento = no entonces jugar = si.

2.4.5. Bosque aleatorio

Bosque aleatorio es una técnica que consiste en combinar un conjunto
de arboles de decisién entrenados de forma independiente [34]. Donde

cada arbol de decisién contiene distintas evaluaciones en sus nodos. Para
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un problema de clasificacion, el objetivo es obtener mejores predicciones.
El valor de predicciéon se obtiene al seleccionar la clase que logra la

mayoria de votos entre todos los arboles del bosque.

La técnica de bosque aleatorio genera una serie de arboles de de-
cisién. Cada modelo de arbol de decisién es entrenado utilizando un
conjunto de instancias de entrenamiento. Posteriormente, las prediccio-
nes de estos modelos son combinadas mediante voto mayoritario. En

la Figura 2.6 podemos ver un ejemplo del funcionamiento de bosque

aleatorio.
— e —
Arbol 1
; Voto Clase
L —_— H
ﬁﬁggzgad: — Am { Clase 0 mayoritario final
Arbol 2

(e

Arbol n

Figura 2.6: Ejemplo del funcionamiento de bosque aleatorio.
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2.5. Meétodos de ensamble de modelos

Los métodos de ensamble de modelos combinan varias técnicas de
aprendizaje de maquina para producir un modelo de clasificacién con
alto indice de precisién al clasificar. Los métodos de ensamble de mode-
los se dividen en bagging y boosting [35]. En la presente tesis, utilizamos
bagging conjuntamente con las técnicas de aprendizaje de maquina: re-
des neuronales artificiales, maquinas de vectores de soporte, k—vecinos

mas cercanos, arboles de decision y bosque aleatorio.

Bagging

Bagging es un método de ensamble més utilizado para reducir la
varianza, que se basa en la utilizaciéon de una estrategia de seleccién con
reemplazo basada en bootstrap [36]. Una muestra bootstrap es generada
por muestreo de m instancias del conjunto de entrenamiento. Cada ins-
tancia del conjunto de entrenamiento tiene una probabilidad de % de
ser seleccionada. Se generan diferentes muestras bootstrap a partir del
conjunto de entrenamiento, y después se entrenan diferentes modelos de
clasificacién a partir de cada uno de estas muestras. En el proceso de
deduccién, se utiliza el criterio de voto mayoritario entre los modelos
para decidir las predicciones finales. Un esquema general de la técnica

de bagging se muestra en la Figura 2.7.
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Figura 2.7: Esquema general del método bagging.

2.6. Meétricas de desempeno

El criterio de evaluacion es un factor clave a la hora de medir el
desempetio de los modelos de clasificacién. En un problema de clasifi-
cacién binaria, la matriz de confusiéon permite conocer el desempefio de
los modelos de clasificacién, es decir, esta matriz nos muestra la rela-
cién de las predicciones realizadas por un modelo y los resultados reales
(correctos). Por lo tanto, la matriz de confusién registra los resultados

de las instancias clasificadas correctamente e incorrectamente en cada

clase [37].

En concreto, podemos obtener la fraccion de instancias bien clasifi-

cadas en la clase positiva (TP), la fraccién de instancias bien clasificadas
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en la clase negativa (TN), la fraccién de instancias mal clasificadas en la
clase negativa (FP) y la fraccién de instancias mal clasificadas en la cla-
se positiva (FN). A continuacién describimos las métricas de desempeno
utilizadas en este trabajo de investigacién. En la Tabla 2.2, se observa

la matriz de confusién.

Tabla 2.2: Matriz de confusién para problema de clases binaria

Positiva Real Negativa Real
Positiva Predicha | Verdaderos Positivos | Falsos Positivos (F'P)
(T'P)
Negativa Predicha | Falsos Negativos | Verdaderos Negativos
(FN) (TN)

., TP <z .-
Precision =755 es la proporcion de verdaderos positivos entre

todos los resultados positivos (verdaderos positivos y falsos positivos).

1 7 _ TP .7 L
Sensibilidad =775-"7x 77N ©s la proporcion de casos positivos que fueron

correctamente clasificados.

Valor-F = 2x Precisién*Sensibilidad

= Precisiont Sensibilidad combina la precisién con la sensibi-

lidad.

Exactitud es la proporcion de predicciones correctas que el modelo
realiz6 [38]. La exactitud ha sido la medida cominmente més utilizada
para evaluar la eficacia de un modelo predictivo ver Ecuacién 2.7. Sin
embargo, por ser una medida global, no considera los resultados por

clase.
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TP +TN
Erxactitud = 2.7
zactitud = G N T FP T TN (2.7)

2.7. 'Trabajos Relacionados

En esta seccién realizamos una revisién del estado del arte de los
trabajos que investigan el problema de desbalance de clases. En general,
las principales estrategias para resolver el problema de desbalance de

clases, se distinguen en tres enfoques [19].

= Técnicas a nivel de datos, modifican la recopilaciéon de instancias

para balancear las clases, al agregar o eliminar instancias.

= Técnicas a nivel de algoritmo, modifican directamente los algorit-

mos de aprendizaje para mitigar el sesgo hacia la clase mayoritaria.

= Técnicas hibridas, combinan las técnicas a nivel de datos y las

técnicas a nivel de algoritmos.

Técnicas a nivel de datos

El enfoque a nivel de datos emplea el preprocesamiento para balan-
cear la distribucién de clases. Esto se hace modificando el conjunto de
instancias de entrenamiento para los modelos de clasificacién. En este
enfoque, se generan nuevas instancias para la clase minoritaria (sobre-

muestreo) o se eliminan instancias de la clase mayoritaria (submuestreo)
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para reducir la razén de desbalance entre las clases. Al utilizar técnicas
aleatorias para la creacién o eliminaciéon de instancias, se conduce a la
perdida de informacion relevante de las clases mayoritarias o a duplicar
informacién de las clases minoritarias, modificando la estructura de las

clases.

Técnicas a nivel de algoritmos

Las técnicas a nivel de algoritmo emplean algoritmos dedicados que
aprenden directamente la distribucion de desbalance de clases en los
conjuntos de instancias. Los algoritmos estan basados en el reconoci-
miento de clasificacion de aprendizaje por clases, aprendizaje sensible

al costo y técnicas de conjunto.

Técnicas hibridas

Para mejorar el desempeno de los modelos de clasificacion en presen-
cia de desbalance de clases, a menudo se emplean las técnicas hibridas,
es decir, combinar las técnicas a nivel de datos y a nivel de algoritmos.
Este tipo de técnicas ayudan a mitigar los problemas en el muestreo,
seleccién de subconjuntos de caracteristicas, optimizacion de la matriz

de costos y ajuste del aprendizaje de algoritmos.

Trabajos a nivel de datos

En 2002, Chawla et al. [39] desarrollaron una técnica de sobremues-

treo SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique). SMOTE
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genera instancias sintéticas en diferentes regiones del espacio de carac-
teristicas de la clase minoritaria. SMOTE primero calcula el nimero
de instancias a generar, después selecciona aleatoriamente instancias de
la clase minoritaria. Para cada instancia seleccionada se elige aleatoria-
mente uno de sus k-vecinos mas cercanos y se calcula la diferencia entre
las caracteristicas de la instancia seleccionada y la instancia vecina mas
cercana seleccionada. Se prosigue con multiplicar la diferencia por un
numero aleatorio entre 0 y 1. Finalmente se crea una instancia sintética.
Para los resultados experimentales, se utilizé el conjunto de datos Oil,
que cuenta con 896 instancias de la clase mayoritaria y 41 instancias de
la clase minoritaria, en total cuenta con 937 instancias. La técnica pro-
puesta, SMOTE, obtuvo una precisiéon de 0.86, mientras que la técnica

comparativa de submuestreo aleatorio obtuvo una precisién de 0.76.

En 2018, Georgios et al. [40] utilizaron los algoritmos de k—medias y
SMOTE para desarrollar una técnica de sobremuestreo. En esta técnica
se agrupan instancias mediante el algoritmo k—medias, después se cal-
cula la razén de desbalance en cada agrupacién y finalmente se utiliza
el algoritmo SMOTE para realizar un sobremuestreo en cada agrupa-
cién. El objetivo de la técnica es eliminar el desbalance de clases y a la
vez combatir el problema de las disyunciones. Al mitigar la escasez de
instancias en zonas minoritarias y evitar la generacién de casos raros
eliminan el problema de las disyunciones. Para medir el desempeno de
su técnica, los autores utilizaron la técnica de k—vecinos mas cercanos

para generar un modelo de clasificacién. Las técnicas con las cudles se
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compararon fueron SMOTE, Borderline-SMOTE y sobremuestreo alea-
torio. Los autores utilizaron el conjunto de datos wine el cual tiene 178
instancias, donde cada instancia cuenta con 13 caracteristicas. La técni-
ca propuesta obtuvo la mejor precision, 0.94. En el mismo ano, Zhou et
al. [4] desarrollaron una técnica mejorada de esteganografia segura ba-
sada en redes generativas antagénicas (SSGAN). La técnica propuesta
utiliza un modelo de redes generativas antagénicas (GAN) para generar
instancias sintéticas en el conjunto de entrenamiento. Los experimentos
comparativos se realizaron entre el algoritmos SSGAN y bosque aleato-
rio, utilizando la métrica de precisién. La precision del modelo propuesto
fue de 0.92, el algoritmo bosque aleatorio obtuvo una precision inferior
del 0.86. Se utilizo el conjunto de datos AlibabaMIF D, el cual tiene
12000 instancias, donde cada instancia cuenta con 721 caracteristicas.
Hazanin et al. [41] estudiaron la perdida de informacién que se produ-
ce al aplicar submuestreo a grandes conjuntos de datos. Los conjuntos
de datos contaban con una razén de desbalance de clases en diferentes
porcentajes: 10 %, 1%, 0.1 %, 0.01% y 0.001 %. Los autores utilizaron
el algoritmo bosque aleatorio para entrenar un modelo de clasificacién.
Los resultados mostraron que, para conjuntos con desbalance de cla-
ses del 0.1% al 1.0% el desempeno del modelo fue de 0.81 a 0.94 en
precisién. Sharma et al. [42] propusieron una técnica para mitigar el
problema de desbalance de clases, en conjuntos de datos con desbalance
de clases alto. La técnica se llama sobremuestreo con base en la clase

mayoritaria (SWIM). SWIM utiliza la informacién de la estructura de
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la clase mayoritaria para generar instancias sintéticas en la clase mi-
noritaria. Primero SWIM utiliza la medida de distancia Mahalanobis.
Esta distancia determina la similitud entre dos instancias, tomando en
cuenta la correlacién entre las caracteristicas, después SWIM identifica
las instancias que se encuentren en zonas limite entre clases y genera
instancias sintéticas de la clase minoritaria en zonas limite. Para es-
ta investigacion, se utilizaron 26 conjuntos de datos, para el caso del
conjunto de datos Abalone, el cual cuenta con 4177 instancias, donde
cada instancia tiene ocho caracteristicas. El algoritmo SWIM obtuvo
resultados de 0.72 de precisién, mientras que la técnica comparativa de

sobremuestreo aleatorio obtuvo 0.61 de precisién.

En 2020, Sun et al. [43] desarrollaron un algoritmo de agrupacion,
denominado estimacion de subregiones minoritarias basadas en la distri-
bucién de direcciones (DDMSE). Lo primero que realiza el algoritmo es
una seleccion de instancias de referencia de la clase mayoritaria, después
forma subregiones para agrupar las instancias de la clase minoritaria.
Para ello, DDMSE realiza un andlisis de la distribucién de las instancias
en la clase minoritaria y considera el factor de direccién como criterio
para agrupar las instancias en regiones seguras y regiones inseguras. Fi-
nalmente utilizan la técnica MWMOTE (M ajority Weighted Minority
Oversampling Technique). Para identificar las instancias atipicas de
la clase minoritaria. A cada instancia atipica le asigna un valor con
base en la distancia euclidiana con su instancia mas cercana, después

MWMOTE utiliza el algoritmo SMOTE para la creacién de las nuevas
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instancias sintéticas a partir de ponderar el valor asignado a cada ins-
tancia. DDMSE utiliza el algoritmo de redes neuronales para entrenar
un modelo de clasificacién. Sus resultados experimentales demostraron
que, su propuesta puede determinar las regiones de la estructura de la
clase minoritaria mas adecuadas para realizar un sobremuestreo. En la
etapa experimental, se utilizé el conjunto de datos Webpage, el cual
tiene 4177 instancias, donde cada instancia cuenta con 5 caracteristicas.

DDMSE obtuvo la mejor precision del 0.89.

En 2021, Puri et al. [44] propusieron una técnica que combina el
submuestreo con el sobremuestreo en la clase minoritaria. Para reali-
zar el submuestreo utilizaron la técnica de ENN (Editing Nearest
Neighbor). La técnica ENN elimina instancias que se encuentran ais-
ladas de instancias de su misma clase. Para realizar el sobremuestreo
aplicaron el algoritmo de k—medias junto con SMOTE. Finalmente, los
autores utilizaron AdaBoost y el algoritmo de arboles de decisién pa-
ra generar un modelo de clasificacién. Los resultados experimentales
mostraron una precisiéon de 0.91 utilizando la técnica propuesta y una
precisiéon de 0.83 utilizando inicamente la técnica de SMOTE. Se utilizé
el conjunto de datos Glass, el cual tiene 214 instancias y cada instancia

cuenta con 10 caracteristicas.

Trabajo a nivel de algoritmos

En 2016, Elkarami et al. [45] desarrollaron un clasificador sensible al

costo basado en la técnica de bosque aleatorio que mitiga el problema de
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desbalance de clases. Primero el modelo crea N subconjuntos de instan-
cias utilizando la técnica de seleccién boostrap. Para cada subconjunto
creado se utiliza un clasificador sensible al costo, el cual agrega un factor
a la clase con mas riesgo de ser clasificada erréneamente. Los resultados
experimentales mostraron que, el modelo propuesto obtuvo 0.92 en la

métrica de sensibilidad.

En 2017, Zhang et al. [6] propusieron un codificador automatico ba-
sado en redes neuronales para conjuntos de datos con desbalance de
clases (SDAE). El algoritmo propuesto agrega ruido aleatorio a las ins-
tancias originales, para permitir que la red neuronal aprenda las ins-
tancias con ruido adicional y mejore la capacidad de aprendizaje. En la
etapa experimental, se realizaron comparativas entre la técnica propues-
ta y la técnica que utiliza codificadores automaticos dispersos (SAE).
Los resultados mostraron un 80 % de exactitud para la técnica SAE y

83 % de exactitud para la técnica propuesta.

En 2019, Zhang et al. [46] implementaron un método de ensamble
evolutivo basado en submuestreo. El método utiliza el algoritmo de op-
timizacién de enjambre de particulas. Para realizar un submuestreo en
la clase mayoritaria, los autores utilizaron un algoritmo evolutivo pa-
ra encontrar un subconjunto de instancias de la clase mayoritaria, que
fuera de la misma cardinalidad que el conjunto de instancias de la clase
minoritaria. Los resultados experimentales demostraron que la técnica

propuesta obtuvo 0.86 de sensibilidad, mientras que la técnica compara-
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tiva ROS-Bag, que es una técnica de sobremuestreo aleatorio basado en
el método de Baggin, obtuvo 0.75 de sensibilidad para el conjunto de da-
tos Fcoli5. El conjunto de datos Ecoli5 contiene 336 instancias, donde
cada instancia cuenta con 7 caracteristicas, el conjunto de datos contie-
ne una razén de desbalance de clases de 8.6. Para el conjunto de datos
Abalonel8vs9 que tiene 731 instancias, donde cada instancia cuenta con
8 caracteristicas y el conjunto de datos cuenta con una razén de desba-
lance de clases de 16.4. La técnica propuesta obtuvo 0.76 de sensibilidad

y la técnica comparativa ROS-Bag obtuvo 0.64 de sensibilidad.

Trabajos hibridos

En 2019 Rustogi et al. [8] propusieron una técnica hibrida para cla-
sificar instancias con desbalance de clases. La técnica utiliza SMOTE
para generar instancias sintéticas en la clase minoritaria. Para medir el
desempeno de su técnica, los autores utilizaron maquinas de aprendizaje
extremo (ELM) para generar un modelo de clasificaciéon. ELM son redes
de neuronas artificiales con una sola capa oculta, conectadas con pesos
aleatorios a la capa de entrada y en la que solo se entrenan los pesos
que la conectan con la capa de salida mediante un algoritmo de minimos
cuadrados. En los resultados experimentales, se utilizé el conjunto de
datos Pima Indians, el cual tiene 768 instancias, con 8 caracteristicas
cada instancia y con una razén de desbalance de clases de 1.87. El mo-
delo propuesto obtuvo un valor-F de 0.68 y el modelo comparativo que

utiliza SMOTE obtuvo 0.63 de valor-F.
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En 2020, Junhai Zhai et al. [47] desarrollaron una técnica de so-
bremuestreo modificada basada en el modelo de redes discriminatorias
generativas de doble discriminador (D2GAN), con un enfoque de cla-
sificacion de instancias basado en la fusién de clasificador e integral
difusa. D2GAN es un modelo que tiene tres redes neuronales, una red
neuronal es llamada generador y las otras dos redes neuronales son lla-
madas discriminadores. El generador crea muestras de datos y los dos
discriminadores catalogan si las muestras creadas por el generador son
reales o no. La modificacién al modelo D2GAN, se caracteriza en agre-
gar un clasificador al modelo para aprender la diferencia entre muestras
positivas y muestras negativas, a fin de mitigar la superposicion entre
instancias. Los resultados mostraron que, generar instancias sintéticas
con buena diversidad y separabilidad controlable mejora el aprendizaje
del clasificador. Para el conjunto de datos Vowel, que tiene 988 instan-
cias, con 13 atributos cada instancia y el conjunto de datos tiene una
razén de desbalance de clases de 9.9. La técnica propuesta obtuvo una
precisién de 0.93, mientras que la técnica comparativa SMOTE obtuvo

una precisién de 0.84.
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Capitulo 3

Metodologia

En este Capitulo se presenta la metodologia utilizada en este tra-
bajo de investigacién. Ademds, se describe el andlisis y el disenio de los
algoritmos implementados para la creacién de instancias sintéticas. Asi
mismo, se especifican las técnicas de aprendizaje de maquina utilizadas

para crear el modelo de clasificacién.

3.1. Estrategia de creacion de instancias sintéti-

cas

La solucién propuesta es una técnica que integra el andlisis de la
distribucién de las instancias en el espacio de caracteristicas de la cla-
se minoritaria, con técnicas de sobremuestreo para generar instancias
sintéticas. La soluciéon propuesta en el presente trabajo de tesis parte de

tres ideas bésicas:
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1. Analizar el espacio de caracteristicas para agrupar las instancias
de la clase minoritaria en cuatro tipos de subgrupos: disyunciones,

Casos raros, zona frontera Y zonas seguras.

2. Determinar la cantidad de instancias sintéticas a crear para cada

subgrupo formado.

3. Generar instancias sintéticas con base en la informacién de los
subgrupos. En este punto se proponen dos técnica de creacion de
instancias sintéticas: Generacién de instancias artificiales con base
en centroides (GIAC) y Generacién de instancias artificiales con

base en SMOTE (GIAC-S).

r— Conjunto de
prueba

. Modelo de ensamble
Analisis de la Técnicas
estructura interna. | —gm| GIAC -
delaclase -

y N
minoritaria GIAC-S > Red;s“gs:.:lgr;ajes }_
L J

» /Mﬁquinas de vectores dé
‘ soporte J_

y

Conjunto de
entrenamiento R R Método de ensamble de
L I —— ‘B'VEC'"DS mas cercanos —>| modelos de clasificacion
J

\
\

p 5
L » | Arboles de decision }_ ¢

L J —_—
‘ Predicciones
> Bosque aleatorio ’_

Figura 3.1: Esquema general de la metodologia propuesta

En la Figura 3.1 se ilustra el esquema general de nuestra metodo-

logia. Para demostrar el funcionamiento correcto de nuestra propuesta
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de creacién de instancias generamos un modelo de clasificacién basa-
do en un método de ensamble de modelos. Nuestro modelo utiliza cin-
co algoritmos de aprendizaje de méaquina, redes neuronales artificiales,
maquinas de vectores de soporte, k—vecinos mas cercanos, arboles de
decision y bosque aleatorio. Ademads, utilizamos validacién cruzada y
reportamos los indices de precisién, sensibilidad, valor-F y exactitud del

modelo de clasificacion.

3.2. Pre-analisis de los datos

El primer paso de esta metodologia es realizar un pre-analisis de los
conjuntos de datos para conocer la distribucién de las instancias en el
espacios de caracteristicas, debido a que existen diferentes escenarios en
los que se puede encontrar un conjunto de datos. En la Figura 3.2 se
observan los procesos para realizar un pre-andlisis de los datos en un

conjunto de datos.

—D'[F'reprocesamiento de instancias}

Pre-andlisis —I-[Anélisis de datos cualitativos ]
de los datos

_p[Dimensionalidad del conjunto ]

Normalizacion de ‘
caracteristicas numéricas

Figura 3.2: Pre-andlisis de los datos
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Escenario 1: cuando las instancias se encuentran duplicadas o con
valores ausentes (faltantes), se realiza un preprocesamiento. El prepro-
cesamiento consiste en eliminar instancias que se encuentran duplica-
das o con caracteristicas con valores ausentes. Este preprocesamiento
se realiza justificando que, si esas instancias no se eliminan, afectarian
directamente al proceso de identificacién de subgrupos, debido a que

utilizamos una técnica basada en distancia (k—vecinos més cercanos).

Escenario 2: en caso de que las caracteristicas sean cualitativas, es
decir, no numéricas que adquieran valores de un numero limitado de
clases o categorias [48]. Las caracteristicas cualitativas pueden ser de

dos tipos:

= Ordinales: sus valores pueden ser ordenados jerarquicamente, por
ejemplo, situacién socio-econdémica (ingresos bajos, ingresos me-
dios, ingresos altos). Para este tipo de caracteristicas se utilizo
una codificacién ordinal, que consiste en remplazar cada valor de

la caracteristica con un nuimero entero distinto.

= Nominales: sus valores representan categorias que no obedecen a
una clasificacién intrinseca. Ademads, no se puede establecer un
orden entre sus categorias. Algunos ejemplos son el sexo de una
persona (hombre o mujer) o el estado civil de una persona (solte-
ro, casado, viudo, divorciado, unién libre). En términos generales,
consiste en crear una nueva caracteristica binaria por cada cate-

goria existente de la caracteristica a codificar. Asi, estas nuevas

37



caracteristicas contendran 1 en aquellas instancias que pertenez-

can a esa categoria y 0 en el resto.

Escenario 3: en conjuntos de datos con un gran niimero de carac-
teristicas (alta dimensionalidad), existe la posibilidad de tener el proble-
ma de la maldicién de la dimensionalidad (Curse of Dimensionality)
[49]. Por lo tanto, se requiere realizar un andlisis, ver Apéndice A, para
descartar el problema de la maldicién de la dimensionalidad o para de-
terminar si es necesario aplicar una técnica para mitigar este problema,

por ejemplo, andlisis de componentes principales (PCA).

Escenario 4: la normalizacién de las caracteristicas numéricas es im-
portante para evitar la sobre ponderacién de una caracteristica sobre

otra, en este trabajo se utilizo la normalizacién Z — score [50].

3.3. Analisis de la estructura de la clase mino-
ritaria

Para realizar el andlisis de la estructura de la clase minoritaria se
identifican los vecinos mas cercanos a cada instancia de la clase minori-
taria. Estos vecinos mas cercanos se determinan a partir de la compa-
racion entre los valores de sus caracteristicas para establecer un grado
de cercania entre ellos. Para ello, utilizamos la técnica de k-vecinos mas

cercanos.
En la Figura 3.3 se observan los pasos a realizar en el andlisis de
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la estructura de la clase minoritaria. En esta metodologia se utilizo la

distancia Manhattan, la cual determina la distancia de dos vectores

numéricos a través de la suma de las diferencias absolutas de sus ele-

mentos.

ﬂnélisis de la clase minoritaria

Identificar los vecinos mas
cercanos a cada instancia

i

[ Creacidn de subgrupos J

y

sintéticas a generar en cada

Calcular nimero de instancias J

\ subgrupo /

Figura 3.3: Andlisis de la estructura de la clase minoritaria

En diversos articulos del estado del arte [51] 52, 53], se menciona

que la distancia Manhattan es ampliamente utilizada para conjuntos

de datos con alta dimensionalidad, adema&s es menos susceptible a ins-

tancias atipicas (outliers) [54]. La formula matemética de la distancia

Manhattan se presenta en la Ecuacién 3.1.

dZZ\l’i—yﬂ (3.1)
=1
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donde = e y son instancias, ¢ es la i-ésima caracteristica de cada

instancia y n es el nimero de caracteristicas.

Para determinar los diferentes tipos de subgrupos es importante de-
cidir el valor de k. Si el valor de k es grande se corre el riesgo de hacer
la clasificacion de acuerdo a las instancias de la clase mayoritaria. Si el
valor de k es pequeno puede haber imprecisién en la clasificacién a cau-
sa de los pocas instancias seleccionadas. Por lo tanto es recomendable

probar con distintos valores de k.

A continuacién, se describe las especificaciones que se tienen que
cumplir para cada tipo de subgrupo. Se definen tres umbrales «, 3, 7.
Estos umbrales fueron obtenidos de manera experimental. El proceso de
experimentacién que se realizé para determinar los umbrales adecuados
para todos los conjuntos de datos se desarrollo de la siguiente manera.
Se comenzd en un rango de 0 a 1, incrementando los valores en 0.1.
Con base en los resultados que mejor se obtuvieron se delimitaron los
umbrales para los cuatro tipos de subgrupos. Para que se cumpla que
una instancia pertenece a un tipo de subgrupo, las especificaciones de

sus vecinos se definen de la siguiente manera:

a=102xk| g =104 x k| v =10.6 x k]

= Subgrupo disyunciones: donde el niimero de instancias de la clase

minoritaria es mayor que « y menor o igual que S.
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= Subgrupo casos raros: donde el nimero de instancias de la clase

minoritaria es menor o igual que a.

= Subgrupo frontera: donde el nimero de instancias de la clase mi-

noritaria es mayor que 8 y menor o igual que 7.

= Subgrupo seguro: donde el nimero de instancias de la clase mino-

ritaria es mayor que ~y.

Una vez que se tienen las especificaciones de los subgrupos, cada ins-
tancia de la clase minoritaria se agrupa con sus k—vecinos mas cercanos
que pertenezcan a la clase minoritaria, y se agregan al subgrupo que
correspondan. Una vez formados los diferentes subgrupos, se determi-
na el nimero de instancias sintéticas a generar en la clase minoritaria.
Para ello definimos (G) como la cantidad total de instancias sintéticas
a generar, que se determina con base en la razén de desbalance (Rp),
como se muestra en la Ecuacién 3.2, donde |P|, determina la cantidad

de instancias de la clase minoritaria.

G = (Rp+|P|) - |P| (3.2)

Para determinar el niimero de instancias sintéticas ha generar en ca-
da subgrupo (7'), es necesario que la generacién de instancias sintéticas
se haga de manera equitativa con base en la proporcién de instancias
que contenga cada subgrupo. Por lo tanto, se propone la expresion des-

crita en la Ecuacién 3.3, donde |s| hace referencia a la cardinalidad del
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subgrupo que se esté analizando.

T = (G/|P|) + |s (3.3)

3.4. GIAC

La técnica de creacién de instancias sintéticas GIAC es una técnica
de sobremuestreo. Esta técnica utiliza el analisis de la distribucion de
las instancias en el espacio de caracteristicas de la clase minoritaria.
GIAC genera instancias sintéticas basadas en representantes del grupo.
Esta técnica utiliza las instancias de cada tipo de subgrupo para generar

instancias sintéticas. A continuacién se presenta el Algoritmo 1 GIAC.

GIAC recibe como valores de entrada: el subconjunto de instancias
de la clase minoritaria, el subconjunto de instancias de la clase mayo-
ritaria y el valor de la cantidad de vecinos a considerar. La salida del
algoritmo es un conjunto de datos sin desbalance de clases. En el paso
uno, se calcula el nimero de instancias a generar en la clase minoritaria.
En el paso dos se crean los tipos de subgrupos. La creacién de los sub-
grupos es mediante el andlisis de la estructura de la clase minoritaria
de acuerdo a la Seccién Para el paso tres se obtiene el resultado de
la cantidad de instancias a generar en cada tipo de subgrupo creado.
En el paso cuatro cada instancia sintética es generada con base en la
media de las caracteristicas de las n — 1 instancias de cada agrupacién

que conforman un tipo de subgrupo. Finalmente se obtiene un conjun-
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to de datos sin desbalance de clases, que contiene las instancias de la
clase mayoritaria, las instancias de la clase minoritaria y las instancias

sintéticas.

Algoritmo 1 GIAC

Entrada: N subconjunto de instancias del la clase mayoritaria.
P subconjunto de instancias de la clase minoritaria.
k cantidad de vecinos mas cercanos
Salida: D = {PUN U N’} conjunto de datos sin desbalance de

clases.
Paso 1: Calcular instancias a generar G=(Rp*|P|) - | P|
Paso 2: Efectuar la funcién para calcular los subgrupos
Paso 3: Para cada subgrupo (s) de la clase minoritaria hacer:
Calcular instancias a generar en cada subgrupo
T=(G/IP]) * |3
Paso 4: Para cada agrupacién (A) de cada subgrupo hacer:

while niimero de instancias creadas <= 71" hacer:
Seleccionar aleatoriamente una instancia (1)
de A.
Calcular la media (M) de cada caracteristi-
ca ¢ de las instancias de A, sin tomar en
cuenta [, (Mz = ,u,({Ali,Agi, ,Am} — lz))
Asignar cada media del punto anterior a
cada caracteristica de la nueva instancia a
generar.
Agregar la nueva instancia generada a A.

Paso 5: Definir N’ como el conjunto de instancias generadas.
Paso 6: D={PUNUN’}
Paso 7: Retorna D.
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3.5. GIAC-S

La técnica de sobremuestreo GIAC-S al igual que la técnica GIAC,
utiliza el analisis de la distribucién de las instancias en el espacio de ca-
racteristicas de la clase minoritaria. La técnica GIAC-S hace uso de la
informacién de los tipos de subgrupos pero a diferencia de GIAC, GIAC-
S aplica la técnica de SMOTE. SMOTE consiste en generar un nueva
instancia sintética con base en la media de dos instancias seleccionadas
aleatoriamente. Para el caso de GIAC-S cada instancia sintética es ge-
nerada con base en la media de las caracteristicas de las dos instancias
aleatorias seleccionadas. Las instancias aleatorias seleccionadas forman
parte de una misma agrupacién. Cada agrupacion pertenece a un tipo de
subgrupo de la clase minoritaria. Finalmente la técnica GIAC-S obtiene
un conjunto de datos que contiene las instancias de la clase mayorita-
ria, las instancias de la clase minoritaria y las instancias sintéticas. A

continuacién se presenta el Algoritmo 2 GIAC-S.
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Algoritmo 2 GIAC-S

Entrada: N subconjunto de instancias del la clase mayoritaria.
P subconjunto de instancias de la clase minoritaria.
k cantidad de vecinos mas cercanos
Salida: D = {PUN U N’} conjunto de datos sin desbalance de

clases.
Paso 1: Calcular instancias a generar G=(Rp*|P|) - | P|
Paso 2: Efectuar la funcién para calcular los subgrupos
Paso 3: Para cada subgrupo (s) de la clase minoritaria hacer:
Calcular instancias a generar en cada subgrupo
T=(G/|P]) * |3
Paso 4: Para cada agrupacién (A) de cada subgrupo hacer:

while nimero de instancias creadas <= 71" hacer:
Seleccionar aleatoriamente dos instancias (I, q)
de A.
Calcular la media (M) de cada caracteristica
i de las dos instancias seleccionadas (1, q),
(M, = p({Ls,0:})).
Asignar cada media del punto anterior a cada
caracteristica de la nueva instancia a generar.
Agregar la nueva instancia generada a A.

Paso 5: Definir N’ como el conjunto de instancias generadas.
Paso 6: D={PUNUN’}
Paso T: Retorna D.

3.6. Consideraciones finales

Con lo expuesto en las secciones previas de este Capitulo, podemos
identificar que nuestras técnicas propuestas se distinguen en dos aspec-
tos. El primer aspecto es que nuestras técnicas utilizan la informacion

del andlisis de la estructura de la clase minoritaria para generar una
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cantidad de instancias sintéticas en cada subgrupo de la clase minorita-
ria de manera equitativa. El segundo aspecto es que nuestras técnicas
propuestas no eliminan instancias aisladas, para no perder informacién
real del conjunto de datos. A diferencia de técnicas existentes en el esta-
do del arte, que generan o eliminan instancias de forma aleatoria como
lo son: el sobremuestreo aleatorio, submuestreo aleatorio, NearMiss,

SMOTEENN, SMOTETomek, entre otros.
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Capitulo 4

Experimentacion y

resultados

En este capitulo se presentan los resultados experimentales de las
comparaciones de las técnicas propuestas GIAC y GIAC-S contra las
técnicas del estados del arte. Ademads, se describen los conjuntos de

datos utilizados en los experimentos.

4.1. Conjuntos de datos

Para los experimentos de este trabajo de investigacién, se utiliza-
ron siete conjuntos de datos obtenidos del repositorio de aprendizaje de
méquina, de la Universidad de California en Irvine (machine learning
repository UCI) [55]. Los conjuntos de datos presentan diferentes razo-

nes de desbalance que van desde 1.14 hasta 14.2. El namero de instancias
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por conjunto de datos varia desde 185 hasta 2584. En la Tabla 4.1 se

muestra informacion a detalle de cada conjunto de datos.

Tabla 4.1: Descripciéon de conjunto de datos.

Conjunto de | Nimero de | Numero de | Clase Clase Razén desba-
datos instancias atributos mayoritaria| minoritaria| lance (Rp)
Haberman's 306 4 225 81 2.78
Survival

German 1000 21 700 300 2.33
Credit

Pima Indians | 768 9 500 268 1.86
Diabetes

Seismic- 2584 12 2414 170 14.2
bumps

Connectionist | 208 61 111 97 1.14
Bench

Thyroid 185 6 150 35 4.29
Disease

Blood Trans- | 748 5 570 178 3.20
fusion

Haberman's Survival[56] es un conjunto de datos que contiene casos
de un estudio que se llevé a cabo entre 1958 y 1970 en el Hospital Billings
de la Universidad de Chicago, sobre la supervivencia de pacientes que
se habian sometido a una cirugia de cancer de mama. El nimero de
instancias que contiene el conjunto de datos es de 306. El ntimero de
caracteristicas por instancias es de 4. El conjunto de datos tiene una

razon de desbalance de 2.78.

German Credit]57] fue proporcionado por el profesor Hofmann en
Hamburgo. Este conjunto de datos caracteriza a 1000 personas, sobre

el riego crediticio. Cada individuo (instancias) esta descrito con 21 ca-
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racteristicas. Este conjunto de datos tiene una razén de desbalance de

2.33.

Pima Indians Diabetes[58] es un conjunto de datos que contiene
informacién sobre los pacientes que sufren la enfermedad de diabetes.
El niimero de instancias que contiene el conjunto de datos son 768, el
numero de caracteristicas por instancias son 9 y tiene una razon de

desbalance de 1.86.

Seismic-bumps[B9] es un conjuntos de datos de clasificacién bina-
ria menos conocido que, captura las condiciones geoldgicas utilizando
sistemas sismicos y sismo-acusticos en minas de carbén de tajo largo
para evaluar si son propensos a que el estallido de rocas cause riesgos
sismicos o no. El conjunto de datos cuenta con 2584 instancias, donde
cada instancia tiene 12 caracteristicas y una razén de desbalance es de

14.2.

Connectionist Bench[60] es un conjunto de datos que contiene senales
de respuestas obtenidas por frecuencias de sonda, enviadas contra un
campo minado con el objeto de identificar si es una roca o una mina. El
nimero de instancias que contiene el conjunto de datos es 208, el niimero
de caracteristicas por instancias es 61 y tiene una razén de desbalance

de 1.14.

Thyroid Disease[61] es un conjunto de datos de clasificacién para la

deteccién de enfermedades de la tiroides, donde los pacientes diagnosti-
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cados con hipotiroidismo tienen anomalias frente a pacientes normales.
El conjunto de datos tiene un total de 185 instancias, el nimero de
caracteristicas por instancias es 6 y tiene una razon de desbalance de

4.29.

Blood Trans fusion[62] este conjunto de datos contiene informacién
de donantes del centro de servicios de transfusion de sangre en la ciudad
de Hsin-Chu en Taiwan, donde determina si el donante realizé6 o no
realizo, la donacién de sangre. El nimero de instancias que contiene el
conjunto de datos es 748, cada instancia cuenta con 5 caracteristicas y

la razén de desbalance es de 3.20.

4.2. Descripciéon de experimentos

Los experimentos fueron realizados utilizando una estacién de tra-
bajo con sistema operativo Ubuntu 18.04, con procesador Intel core i5
9 generacién, con 8 GB de memoria de acceso aleatorio (RAM) y 256
GB de almacenamiento de estado solido. Para el desarrollo de los mo-
delos de clasificacion, se utilizé el lenguaje de programaciéon Python
3.7.6. Ademads se utilizaron las bibliotecas imbalanced — learn [63] y
scikit — learn [64]. Se implementaron siete técnicas del estado del ar-
te que mitigan el desbalance de clases, las cuales son: sobremuestreo,
submuestreo, SMOTE, SMOTETomek Links, SMOTEENN, NearMiss
y SMOTETomek. Los modelos de clasificacién utilizados fueron gene-

rados por un método de ensamble de modelos, que implementé cinco
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técnicas de aprendizaje de maquina: redes neuronales, maquinas de vec-
tores de soporte, k—vecino més cercano, arboles de decisién y bosque

aleatorio.

Para la evaluacién de los modelos de clasificacién utilizamos un es-
quema de validacion cruzada k— folds. Para los resultados de este traba-
jo a cada algoritmo se le realizaron cinco ejecuciones utilizando k — fold
cross validation con un valor de k = 5. Lo que significa que cada con-
junto de datos fue dividido en cinco particiones distintas en las cuales
se obtuvieron y promediaron los valores de las métricas de clasificacion:
precisién (precision), sensibilidad (recall), el valor-F (F'1 — score) y la

exactitud (accuracy).

4.3. Resultados del desempeno de las propues-

tas.

Para la creacién de los subgrupos de nuestra propuesta, se utilizé la
distancia Manhatan para calcular los k—vecinos mas cercanos. Se ha
usado k = 9, con base en experimentos que se realizaron con diferentes
valores de k. En la Tabla 4.2 se puede observar el nimero de agrupacion
que obtuvo cada tipo de subgrupo en la clase minoritaria. Para cada
conjunto de datos, después de realizar el andlisis de la estructura de la

clase minoritaria.
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Tabla 4.2: Descripcién del niimero de agrupaciones de cada tipo de sub-
grupo en cada conjunto de datos.

Conjunto de datos Disyunciones| Casos raros | Zona frontera | Zona segura
Haberman's Survival 14 5 8 11

German Credit 19 14 38 12

Pima Indians Diabetes | 17 10 29 22
Seismic-bumps 11 21 11 8
Connectionist Bench 6 4 9 15
Thyroid Disease 2 0 5 7

Blood Trans-fusion 11 8 14 21

Como hemos descrito anteriormente, para la evaluacion de los mo-
delos de clasificacién utilizamos: precision, sensibilidad, valor-F y exac-
titud. Los resultados para cada métrica se expresan como el par (a,b),
en donde a representa la clase mayoritaria y b representa la clase mino-
ritaria. Cada experimento se realizé cinco veces y cada vez se utiliza un

esquema 5-fold cross validation.

En las Tablas 4.3 a la 4.9 se pueden observar los resultados obtenidos
en los diferentes conjuntos de datos donde se resalta el valor més alto de
la clase minoritaria obtenido en cada métrica de desempeno. En nuestros
experimentos, nuestras técnicas mostraron ser superiores o similares a
las técnicas del estado del arte en términos de precisién, sensibilidad,

valor-F y exactitud de clasificacién.

En los resultados del conjunto de datos Haberman's Survival des-
critos en la Tabla 4.3. El mejor resultado en precisién para la clase

minoritaria lo obtuvo nuestra técnica GIAC con una precision de 0.55.
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El mejor comportamiento entre las técnicas del estado del arte lo obtuvo
la técnica SMOTEENN con una precisién de 0.53 en la clase minorita-
ria. El peor comportamiento lo tienen las técnicas de submuestreo y
NearMiss con un 0.43 de precisién. En las demas métricas, el resultado
fue el siguiente. Para sensibilidad, nuestra propuesta GIAC-S obtuvo el
mejor resultado de 0.67. Para las métricas valor-F y exactitud, GIAC

obtuvo el mejor resultado 0.59 y 75 %, respectivamente.

Tabla 4.3: Resultados de las métricas del desempeno de la clasificacién
del conjunto de datos Haberman's Survival.

Técnica Precisién Sensibilidad Valor-F Exactitud
Caso base 0.74 s 0.48 | 0.88 s 0.26 0.80 R 0.33 70 %
GIAC 0.85,0.55 | 0.80,0.63 | 0.82,0.59 | 75%
GIAC-S 0.85,0.52 | 0.74 ,0.67 | 0.79,0.58 | 2%
Sobremuestreo 0.83,0.47 | 0.71 , 0.64 0.76 , 0.54 69 %
Submuestreo 0.76 s 0.43 | 0.76 s 0.43 0.76 R 0.43 | 66 %
SMOTE 0.83,0.54 | 0.79,0.60 | 0.81,0.56 | 4%
SMOTETomek Links | 0.78 , 0.49 | 0.81,0.44 | 0.80,0.46 | 7T1%
SMOTEENN 083,053 | 0.77,062 | 0.80,056 | 12%
Nearmiss 0.82,0.43 | 0.65,0.65 | 0.72,0.52 | 65%
SMOTETomek 0.85,0.53 | 0.75,0.67 | 0.79,0.59 | 73%

Los resultados de los modelos de clasificaciéon para el conjunto de
datos German Credit, descritos en la Tabla 4.4, muestran que nuestras
propuestas GIAC y GIAC-S obtuvieron los mejores resultados en las
métricas de clasificacién en la clase minoritaria. Nuestras técnicas pro-
puestas obtuvieron 0.66 y 0.64 en precision, 0.72 y 0.78 en sensibilidad,

y 0.69 y 0.70 en valor-F, respectivamente.
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Tabla 4.4: Resultados de las métricas del desempeno de la clasificacién

del conjunto de datos German Credit.

Técnica Precisién Sensibilidad Valor-F Exactitud
Caso base 0.78 ,0.49 | 0.81,0.44 | 0.80,0.46 | 76 %
GIAC 0.88,0.66 | 0.84 ,0.72 | 0.86, 0.69 | 80 %
GIAC-S 0.90,0.64 | 0.81,0.78 | 0.85,0.70 | 80 %
Sobremuestreo 0.82 s 0.60 | 0.83 s 0.58 0.83 R 0.59 76 %
Submuestreo 0.84 s 0.61 0.82 s 0.64 0.83 R 0.62 7%
SMOTE 0.86,0.64 | 0.83,0.68 | 0.84,0.65 | 79%
SMOTETomek Links | 0.81 , 0.62 | 0.86 , 0.54 | 0.84 , 0.57 | 76 %
SMOTEENN 0.88,0.60 | 0.79,0.74 | 0.83,0.66 | 77%
Nearmiss 0.86,0.46 | 0.62,0.77 | 0.72,0.58 | 66 %
SMOTETomek 0.88,0.65 | 0.83,0.73 | 0.85,0.68 | 80%

En la Tabla 4.5 se puede observar que en el conjunto de datos Pima
Indians Diabetes, nuestro modelo GIAC obtuvo el mejor resultado en
la métrica de precisiéon con un valor de 0.70, mientras que en las me-
tricas sensibilidad y valor-F, las técnicas SMOTEENN y SMOTETo-
mek obtuvieron los mejores resultados 0.85 y 0.73, respectivamente. Pa-
ra conjuntos de datos con una alta razén de desbalance. Por ejemplo,
Seismic-bumps, que tiene una razon de desbalance de 14.2. Los resulta-
dos obtenidos por nuestras técnicas fueron competentes. En la Tabla 4.6,
se puede observar que la técnica propuesta GIAC, obtuvo una precision
de 0.44. El modelo que utilizé la técnica SMOTEEN obtuvo el mejor
valor en sensibilidad con 0.84. Destacamos los resultados del modelo
de clasificacién del caso base (sin utilizar ninguna técnica que mitigue
el problema de desbalance), con 0.05 en precisién, 0 para sensibilidad,

0.01 para el valor-F, pero 92 % en exactitud. Esto es un claro ejemplo
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que el modelo de clasificacion estd sesgado hacia la clase mayoritaria,
clasificando incorrectamente las instancias de la clase minoritaria, pero

su valor de exactitud es alto.

Tabla 4.5: Resultados de las métricas del desempeno de la clasificacion
del conjunto de datos Pima Indians Diabetes.

Técnica Precisién Sensibilidad Valor-F Exactitud
Caso base 0.79,0.69 | 0.85,0.58 | 0.82,0.63 | 75%
GIAC 0.86,0.70 | 0.82,0.74 | 0.84,0.71 | 79%
GIAC-S 0.83,0.69 | 0.83,0.68 | 0.83,0.68 | 78%
Sobremuestreo 0.82,0.66 | 0.82,0.65 | 0.81,0.65 | 76%
Submuestreo 0.83, 0.68 | 0.82, 0.68 0.82, 0.67 7%
SMOTE 0.87,0.67 | 0.79,0.77 | 0.82,0.71 | 78%
SMOTETomek Links | 0.83 , 0.69 | 0.82, 0.68 | 0.82,0.68 | 77%
SMOTEENN 0.90,0.62 | 0.72,0.85 | 0.80,0.72 | T7%
Nearmiss 0.84 , 0.63 0.77 s 0.71 0.80, 0.67 | 75%
SMOTETomek 0.88,0.68 | 0.80,0.79 | 0.83,0.73 | 80%

Tabla 4.6: Resultados de las métricas del desempeno de la clasificacion

del conjunto de datos Seismic-bumps.

Técnica Precisién Sensibilidad Valor-F Exactitud
Caso base 0.92,0.05 | 0.98,0.00 | 0.96,0.01 | 92%
GIAC 0.95,0.44 | 0.98,0.24 | 0.96,0.31 | 93%
GIAC-S 0.98,0.34 | 0.89,0.81 | 0.93,0.48 | 8%
Sobremuestreo 0.95,0.24 | 094, 0.26 0.94,0.24 90 %
Submuestreo 0.97,0.17 [ 0.76 , 0.68 | 0.86,0.27 | 76 %
SMOTE 0.96 ,0.43 | 0.96,0.45 | 0.96,0.43 | 92%
SMOTETomek Links | 0.94 , 0.25 | 1.00, 0.04 | 0.96 , 0.07 | 93 %
SMOTEENN 0.99,0.25 | 0.82,0.84 | 0.90,0.39 | 82%
Nearmiss 0.98,0.11 | 0.53,0.83 | 0.69,0.19 | 55%
SMOTETomek 0.98,0.34 | 0.89,0.80 | 0.93,0.48 | 8%
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Para conjuntos de datos con una baja razén de desbalance de cla-
ses, como es el caso del conjunto de datos Connectionist Bench, que
cuenta con una razén de desbalance de 1.14. El modelo de clasificacién
que utilizé nuestra propuesta GIAC fue el que en general obtuvo los me-
jores valores de las métricas, 0.89, 0.81, 0.84 en precision, sensibilidad
y valor-F, respectivamente, como se muestra en la Tabla 4.7. En estos
resultados experimentales, se observé que, en general, todas las técnicas
del estado del arte para conjuntos de datos con razén de desbalance
pequenio (menor a dos) son capaces de brindar instancias representati-
vas del conjunto de datos y asi, poder generar modelos de clasificacion

correctos.

Tabla 4.7: Resultados de las métricas del desempeno de la clasificacién
del conjunto de datos C'onnectionist Bench.

Técnica Precisién Sensibilidad Valor-F Exactitud
Caso base 0.80,0.87 [ 0.90,0.75 | 0.84,0.80 | 83%
GIAC 0.85,0.89 | 0.91,0.81 | 0.88,0.84 | 86 %
GIAC-S 0.83,0.88 | 0.90,0.78 | 0.86,0.82 | 85%
Sobremuestreo 0.83,0.88 | 0.90,0.77 | 0.86,0.81 | 84 %
Submuestreo 0.81,0.86 | 0.89,0.76 | 0.85,0.80 | 83%
SMOTE 0.83,0.87 [ 0.90,0.77 | 0.86,0.81 | 84 %
SMOTETomek Links | 0.81 , 0.86 | 0.89, 0.75 | 0.85,0.80 | 83 %
SMOTEENN 0.80,0.88 [ 0.92,0.72 | 0.85,0.79 | 83 %
Nearmiss 0.85 s 0.81 0.84 , 0.82 0.84 R 0.81 83 %
SMOTETomek 0.83,0.86 | 0.89,0.78 | 0.85,0.81 | 84 %

El conjunto de datos Thyroid Disease, contiene una razén de des-

balance de 4.29, sin embargo dicha razén no afecta el desempeno de los
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modelos de clasificacién. Al realizar el andlisis de la estructura de la cla-
se minoritaria, se observé que este conjunto de datos no contiene casos
raros y ademds el nimero de instancias en subgrupos de zonas seguras
era grande. Por lo tanto, podemos concluir que, las clases estan bien
separadas. En los resultados que se muestran en la Tabla 4.8 se aprecia
que el modelo de clasificaciéon del caso base obtuvo buenos resultados
0.99, 0.91 y 0.94 en precisién, sensibilidad y valor-F, respectivamente.
Destacamos en estos resultados que, a pesar de que el conjunto de da-
tos tiene un problema de desbalance de clases. Este problema no fue

impedimento para obtener modelos de clasificacion correctos.

Tabla 4.8: Resultados de las métricas del desempeno de la clasificacién
del conjunto de datos Thyroid Disease.

Técnica Precisién Sensibilidad Valor-F Exactitud
Caso base 0.98 s 0.99 1.00 s 0.91 0.99 R 0.94 | 98%
GIAC 0.98,0.99 | 1.00,0.92 | 0.99,0.96 | 99 %
GIAC-S 1.00, 0.97 | 0.99,0.99 | 1.00,0.98 | 99%
Sobremuestreo 0.98, 0.97 | 0.99 s 0.90 0.98 , 0.92 97 %
Submuestreo 0.99 s 0.92 | 0.98 s 0.96 0.98 s 093 | 97%
SMOTE 1.00, 0.97 | 0.99,0.99 | 0.99,0.98 | 99%
SMOTETomek Links | 0.98 ,1.00 | 1.00 , 0.90 | 0.99,0.94 | 98%
SMOTEENN 0.98,0.98 | 099,091 | 099,093 | 98%
Nearmiss 0.98,0.97 | 0.99,0.92 | 0.99,0.94 | 98%
SMOTETomek 1.00,0.97 | 0.99,0.99 | 1.00,0.98 | 99%

Para el conjunto de datos Blood Transfusion, el comportamiento
de nuestra propuesta GIAC fue similar a la de la técnica del estado del

arte SMOTEENN. En la Tabla 4.9, se muestran los resultados, donde
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nuestra técnica propuesta, GIAC, obtuvo una precisiéon de 0.56, un valor

de sensibilidad de 0.73, un valor-F de 0.63 y 75 % en exactitud.

Tabla 4.9: Resultados de las métricas del desempeno de la clasificacion

del conjunto de datos Blood Transfusion.

Técnica Precisién Sensibilidad Valor-F Exactitud
Caso base 0.79 s 0.37 | 0.54 s 0.65 0.64 R 047 | 57%
GIAC 0.87,0.56 | 0.76 ,0.73 | 0.81,0.63 | 7T5%
GIAC-S 0.85,0.55 | 0.77,0.68 | 0.81,0.61 | 74%
Sobremuestreo 0.82,0.50 | 0.75 , 0.59 0.78,0.54 | 71 %
Submuestreo 0.85,0.55 | 0.77,0.67 | 0.81,0.60 | 74%
SMOTE 0.86,0.51 | 0.72,0.71 | 0.78,0.60 | 72%
SMOTETomek Links | 0.83 , 0.56 | 0.81, 0.59 | 0.82,0.57 | 74 %
SMOTEENN 0.87,0.56 | 0.76 ,0.72 | 0.81,0.63 | 75%
Nearmiss 0.78,0.49 | 0.81,0.44 0.80, 0.46 4%
SMOTE Tomek 0.83, 054 | 0.79,0.60 | 0.81,0.57 | 73%

Las técnicas GIAC y GIAC-S estan disponibles para su descarga y

uso en el sitio WEB: https://github.com/Cecyad/GIAC-y-GIAC-S.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajos

futuros

El problema del desbalance de clases es un obstaculo para los mode-
los de clasificacién, ya que, puede ocasionar un deterioro en su capacidad
de generalizacién. En particular, este problema provoca que los modelos
tiendan a ignorar la clase minoritaria y sesgar su resultado hacia la clase

mayoritaria.

En este trabajo de tesis, se propusieron dos nuevas técnicas a nivel
de datos, basadas en el andlisis de la estructura de la clase minorita-
ria. Se evaluaron las técnicas propuestas GIAC y GIAC-S contra otras
técnicas a nivel de datos reportadas en el estado del arte. En nuestros
experimentos utilizamos siete conjuntos de datos con distintos grados

de desbalance. La experimentaciéon con dichos conjuntos de datos, nos
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permitié analizar el desempeno de nuestras propuestas GIAC y GIAC-S
para mitigar el problema de desbalance de clases a nivel de datos. Pa-
ra el conjunto de datos Seismic-bumps el cual tiene una alta razén de
desbalance nuestra propuesta GIAC obtuvo el mejor valor en precision
con respecto a las técnicas comparativas. Para conjuntos de datos con
razon de desbalance menor a dos, nuestras propuestas al igual que las
técnicas del estado del arte generaron modelos de clasificacién correctos.
En general los modelos de clasificacién que utilizaron nuestras técnicas
obtuvieron instancias representativas de los conjuntos de datos y asi,
consiguieron buenos rendimientos en términos de precision, sensibilidad
y valor-F en la clase minoritaria. Como trabajo futuro de esta tesis pro-
ponemos extender nuestro andlisis a conjuntos de datos multiclase y de

alta dimensionalidad.
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Apéndice A

Dimensionalidad del

conjunto de datos

El aumento en la dimensionalidad en un conjunto de datos conduce
a un aumento en volumen de espacio de instancias, en general, las ins-
tancias no se dispersan uniformemente en el espacio de caracteristicas.
Por medio de la medida de similitud Manhatan, podemos identificar,
las distancias de los vecinos de un punto en un espacio de caracteristicas

y de esas distancias calcular el coeficiente de variacién.

El coeficiente de variacién (C'V'), nos ofrece informacién respecto de
la dispersion relativa del conjunto de datos, es decir es la relacién entre

la desviacién tipica (o) de una muestra con su media (X) y se calcula

utilizando la Ecuacién A.1.
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v = (A1)

o
%

Para observar el efecto de la dimensionalidad se evalué el respectivo
coeficiente de variacion de dos conjuntos de datos, con 5,8,12,16 y 20
dimensiones, por lo que se puede apreciar, que a medida de que las di-
mensiones de un conjunto de datos aumentan, el coeficiente de variacién
disminuye, debido a que existe poca variabilidad entre las instancias, es
decir el efecto es que las instancias rara vez estidn mas cerca de las

instancias que considerariamos similares, ver Figura A.1.

Efecto de la dimensionalidad Efecto de la dimensionalidad

Coeficiente de variacién
Coeficiente de variacién

0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5 20.0 0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Dimensiones Dimensiones

(a) Conjunto de datos Sonar. (b) Conjunto de datos German.

Figura A.1l: Efecto del aumento de dimensiones en conjuntos de datos.
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