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Roca-Sotelo, S., Beńıtez-Buenache, A., and Figueiras-Vidal, A. R. (2016). An

exploratory evaluation of Bayesian principled approaches to solve imbalanced

problems. In Workshop Advances and Applications of Data Science and Engi-

neering, pages 107−112. Madrid (Spain).

� Rol: Co-autor.

� Fuente incluida parcialmente en el Caṕıtulo 3 de la Tesis.
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RESUMEN

Los Problemas Singulares son aquellos cuyas caracteŕısticas pueden comprometer

el correcto funcionamiento de máquinas discriminativas convencionales, obteniendo

resultados poco satisfactorios. Entre ellos destacan los problemas de clasificación des-

equilibrada, aquellos en los que existen grandes diferencias en las poblaciones de las

clases o/y la poĺıtica de costes penaliza en mayor medida la elección de determinadas

clases, sesgando la salida de la máquina en favor de las clases predominantes. Por

ello, se precisa la aplicación de métodos espećıficos que compensen el desequilibrio

existente, permitiendo la detección de las clases minoritarias.

Particularizando para el caso binario, se lleva a cabo un estudio del estado del arte

de los métodos de re-equilibrado existentes. La mayoŕıa de las técnicas propuestas son

puramente emṕıricas, sin un análisis completo de las implicaciones estad́ısticas que

tiene su aplicación. A pesar de que su uso puede ofrecer buenos resultados bajo de-

terminadas condiciones, cualquier cambio en dichas condiciones puede producir una

degradación en las prestaciones. Por ello, se presenta una metodoloǵıa fundamenta-

da en la teoŕıa estad́ıstica bayesiana con el objetivo de construir soluciones robustas.

Esta metodoloǵıa se basa en el principio de invarianza del cociente de verosimilitu-

des, estableciendo dos condiciones suficientes y necesarias: el uso de divergencias de

Bregman como coste subrogado y métodos de re-equilibrado estad́ısticamente neu-

trales. Además, se proponen procedimientos fundamentados de clasificación en dos

pasos y se describe detalladamente un proceso de diseño re-equilibrado basado en la

combinación de métodos. Diversos experimentos avalan la metodoloǵıa, estudiando

sus efectos y limitaciones en problemas reales bajo distintas circunstancias: mayor o

menor número de muestras disponibles y presencia de ruido.

Por último, se estudia en mayor profundidad el algoritmo SMOTE, uno de los

métodos de re-equilibrado más comunes. Debido a la generación −por medio de los

vecinos más próximos− filiforme de muestras, SMOTE presenta dificultades ante pro-

blemas de alta dimensionalidad. Por ello, se propone una alternativa, VoluSMOTE,

para corregir o atenuar tales efectos por medio de una generación volumétrica.





ABSTRACT

Singular Problems are those whose characteristics compromise the correct ope-

ration of conventional discriminative machines, obtaining unsatisfactory results.

Among them, imbalanced classification problems stand out, those in which there

are large differences in the class populations or/and the cost policy penalizes to a

greater extent the choice of certain classes, biasing the machine output in favor of the

predominant classes. Therefore, the application of specific methods that compensate

the imbalance is required, allowing the detection of the minority classes.

Particularly for the binary case, a state-of-the-art survey of the existing reba-

lancing methods is carried out. Most of the proposed techniques are purely empiri-

cal, without a complete analysis of the statistical implications of their application.

Although their use may provide good results under certain conditions, any change

in these conditions may lead to a degradation of their performance. Therefore, a

principled methodology based on Bayesian statistical theory is presented with the

aim of constructing robust solutions. This methodology is based on the likelihood

ratio invariance principle, for which two sufficient and necessary conditions are esta-

blished: the use of Bregman divergences as a surrogate cost and statistically neutral

rebalancing methods. In addition, principled two-step classification procedures are

proposed and a rebalanced design process based on the combination of methods is

described in detail. Several experiments support the methodology, studying its ef-

fects and limitations in real problems under different circumstances: larger or smaller

number of available samples and presence of noise.

Finally, the SMOTE algorithm, one of the most common rebalancing methods, is

studied in more depth. Due to the filiform generation of samples −by means of the

nearest neighbors−, SMOTE presents difficulties with high dimensionality problems.

Therefore, an alternative, VoluSMOTE, is proposed to correct or mitigate such effects

by volumetric generation.





“La perfeccción es

una pulida corrección de errores”

Mario Benedetti

1920 - 2009
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continua), re-equilibrado completo (ĺınea punteada) y el diseño óptimo
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xxii ÍNDICE DE TABLAS
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y desviación t́ıpica. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

A.4. Resultados obtenidos para “Mammography” tras aplicar VoluSMOTE

con α ∈ {0.5, 0.75}. Se muestra la probabilidad de detección en el

punto de trabajo (promediando 20 ejecuciones) en términos de media
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Caṕıtulo 1

Introducción

En este primer caṕıtulo se presentan los conceptos básicos que permiten enmarcar

esta Tesis dentro de la disciplina del Aprendizaje Máquina. Para ello, se lleva a cabo

una descripción temporal de la evolución de dicho campo, desde sus oŕıgenes hasta

el presente, haciendo mayor hincapié en aquellos aspectos que juegan un papel más

importante en el desarrollo de la Tesis.

1.1. Origen del Aprendizaje Máquina

La toma de decisiones es algo inherente al ser humano. Durante toda su vida, las

personas se ven obligadas a elegir entre distintas opciones en función de un contexto

o una situación determinada. Por su parte, el uso de la tecnoloǵıa busca la automa-

tización de ciertas tareas o actividades para ayudar −o en algunos casos sustituir−
a las personas a la hora de llevarlas a cabo. Por tanto, teniendo en cuenta ambas

afirmaciones, parece algo lógico que, durante los últimos tiempos, se haya buscado

automatizar la toma de decisiones, dando lugar a la aparición del Aprendizaje Máqui-

na (ML, “Machine Learning”), también conocido como Aprendizaje Automático. Es

decir, dotar a una máquina de la capacidad de “aprender” a tomar decisiones basadas

en la información disponible.
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1.1. ORIGEN DEL APRENDIZAJE MÁQUINA

A lo largo de las últimas décadas, la constante y gran evolución tecnológica ha

permitido el diseño e implementación de numerosas aplicaciones basadas en el Apren-

dizaje Máquina. No obstante, su origen se remonta a mitad del siglo XX, cuando

comenzó el estudio y diseño de los primeros modelos neuronales de aprendizaje [Mc-

Culloch and Pitts, 1943] [Hebb, 1949] basados en el exitoso trabajo realizado por

Santiago Ramón y Cajal sobre el flujo de la información en el cerebro y las activacio-

nes neuronales. En 1951, Marvin Minsky creó la SNARC (“Stocastic Neural Analog

Reinforcement Calculator”), una red aleatoriamente conectada de 40 sinapsis heb-

bianas, lo que para muchos fue considerado el primer simulador de redes neuronales,

pero que realizaba numerosas suposiciones estad́ısticas. Sin embargo, seŕıa Frank

Rosenblatt quien, basado en la teoŕıa hebbiana, presentó la Regla del Perceptrón

[Rosenblatt, 1958], la primera Máquina de Aprendizaje (LM, “Learning Machine”)

binaria sin la necesidad de llevar a cabo suposiciones estad́ısticas. El objetivo era en-

trenar una máquina discriminativa lineal mediante una función de activación dura,

es decir, la salida es positiva o negativa en función de la pertenencia del patrón de

entrada a una clase u otra, calculando de forma iterativa los pesos de las unidades

(neuronas) que forman el Perceptrón.

Como alternativa al Perceptrón, surgiŕıa el ADALINE (ADAptative LINear Ele-

ment) [Widrow and Hoff, 1960], una red neuronal desarrollada por Bernard Widrow

y Ted Hoff para resolver problemas de filtrado. Su principal diferencia respecto al

Perceptrón es el uso que se hace de la salida durante el proceso de aprendizaje: mien-

tras el Perceptrón únicamente valora el acierto o desacierto de la salida, el ADALINE

tiene en cuenta el grado de error cometido.

Desafortunadamente, la aparición de sistemas adaptativos, junto con las limita-

ciones asociadas al modelo y las dificultades de extender el aprendizaje a arquitectu-

ras multicapa, motivaron la errónea respuesta de Marvin Minsky y Seymour Papert

[Minsky and Papert, 1969]. Su escepticismo acabaŕıa provocando lo que se conoce

como el primer “invierno”de la Inteligencia Artificial, un peŕıodo de varias décadas

en el cual se perdió el interés en la materia por parte de la comunidad cient́ıfica.
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

No obstante, durante estos años surgió el algoritmo de Retro-Propagación (BP,

“Back-Propagation”), un método de optimización basado en el descenso por gradien-

te mediante la regla de la cadena para la derivación que, con el paso de los años,

jugaŕıa un papel muy relevante en el diseño de las redes neuronales. Propuesto de

forma teórica por Henry Kelley [Kelley, 1960] y Arthur Bryson [Bryson, 1961], no

tuvo mucha aceptación inicialmente. De hecho, no fue hasta casi una década después

cuando Seppo Linnainmaa [Linnainmaa, 1970] consiguió implementarlo en su Tesis

de Máster. Fue Paul Werbos quien propuso su utilización en Redes Neuronales Pro-

fundas (DNNs, “Deep Neural Networks”) −arquitecturas con varias capas ocultas−
como método de aprendizaje [Werbos, 1974], lo que motivó la publicación de nume-

rosos trabajos donde se aplicaba el algoritmo de Retro-Progragación [Parker, 1982]

[LeCun, 1985]. A pesar de ello, su uso no se popularizaŕıa hasta 1986, cuando David

Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronald Williams, un grupo de cient́ıficos del MIT,

definieron el Perceptrón Multi-Capa (MLP, “Multi-Layer Perceptron”) [Rumelhart

et al., 1986a] [Rumelhart et al., 1986b] tal y como lo conocemos. En la Figura 1.1 se

muestra su estructura.

Sin duda, el MLP jugó y juega un papel muy importante dentro de las deno-

minadas Redes Neuronales (NNs, “Neural Networks”). De hecho, a ráız de ello,

surgieron distintas aproximaciones, entre las que destacan las Máquinas de Boltz-

mann (BMs, “Boltzmann Machines”) [Hinton and Sejnowski, 1986] −aśı como su

versión restringida, RBMs (“Restricted Boltzmann Machines”) [Smolensky, 1986]−
y las Redes de Funciones Radiales de Base (RBFNs, “Radial Basis Function Net-

works”) [Broomhead and Lowe, 1988]. Las BMs utilizan una función de enerǵıa que

se minimiza durante el entrenamiento de los pesos asociados a las interconexiones

entre las unidades de entrada, ocultas y de salida. De esta forma, se obtienen las

probabilidades de los posibles estados. Por su parte, las RBFNs obtienen su salida

de acuerdo a la distancia a unos puntos −denominados centroides− a partir de una

función de transformación, generalmente gaussiana.

Además, Alexander Waibel y Geoffrey Hinton, entre otros, consiguieron resolver
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Figura 1.1: Representación de un MLP de L capas ocultas, con M neuronas en cada una.

La capa inicial está formada por las D dimensiones de x y un sesgo; Wi, i ∈ {0, L} son

matrices de pesos para cada una de las interconexiones entre las neuronas de las distintas

capas; f(·) y g(·) representan las funciones de activación de las capas ocultas y de la salida,

respectivamente.

la falta de memoria en las NNs empleando Redes Neuronales con Retardo de Tiempo

(TDNNs, “Time Delay Neural Networks”) [Waibel et al., 1989] para el reconocimiento

de fonemas.

Mientras tanto, comenzó a estudiarse cómo añadir información del contexto tem-

poral −secuencias de datos− a este tipo de arquitecturas. Por ello, surgieron las

Redes Neuronales Recurrentes (RNNs, “Recurrent Neural Networks”) [Jordan, 1986]

[Elman, 1990] basadas en la arquitectura propuesta por John Hopfield [Hopfield,

1982], donde cada capa tiene asociado un estado interno. Posteriormente, daŕıan

paso a las Redes de Memoria a Largo Plazo (LSTM, “Long Short-Term Memory”)

[Hochreiter and Schmidhuber, 1997] y a versiones bidireccionales −permiten tener en

cuenta elementos de la secuencia tanto anteriores como posteriores− de las mismas

[Schuster and Paliwal, 1997].

Cabe destacar la aparición de las Redes Convolucionales (CNNs, “Convolutional
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Neural Networks”) [Fukushima, 1980] [LeCun et al., 1989], cuyas capas están forma-

das por filtros convolucionales de una o más dimensiones. Sin duda, fue Yann LeCun

quien mayor contribución hizo en esta ĺınea de investigación, aplicando CNNs en ta-

reas de clasificación de imágenes, concretamente en el reconocimiento automático de

códigos postales manuscritos. Este trabajo desembocaŕıa en el desarrollo de la bien

conocida base de datos MNIST de d́ıgitos manuscritos. Posteriormente, junto con su

colega Yoshua Bengio, extendeŕıa su aplicación a problemas como el reconocimiento

del habla y las series temporales [LeCun and Bengio, 1995].

Durante estos años también surgieron los Auto-Codificadores Profundos (DAEs,

“Deep Auto-Encoders”) [Ballard, 1987]. Se basan en la representación de los datos de

entrada en un espacio de variables latentes (“Encoder”) con el objetivo de reconstruir

posteriormente la entrada utilizando dicha representación (“Decoder”). Son muy

utilizados en el tratamiento de señales para reducción de ruido o de dimensionalidad

y en la detección de anomaĺıas, evaluando el error de reconstrucción cometido.

Por su parte, George Cybenko [Cybenko, 1989] y Kurt Hornik [Hornik et al.,

1989] consiguieron demostrar que un MLP superficial −de una sola capa oculta− es

un aproximador universal ajustable a cualquier aplicación. Sin embargo, como toda

demostración de carácter universal, debe tomarse con cierta cautela, ya que se asumı́a

un ilimitado número de unidades en la capa oculta para inferir la correspondencia

entre un número finito de entradas y salidas. No obstante, comenzaron a aparecer

limitaciones de los MLPs, como la escasa capacidad expresiva o la necesidad de ser

reentrenados ante cambios en los datos de entrada.

Estas limitaciones propiciaron la aparición durante la década de 1990 de sis-

temas semilineales basados en núcleos (“kernels”). El objetivo de dichos métodos

es construir una solución no lineal de algoritmos lineales por medio de núcleos de

Mercer, K(ϕ(xi)
T , ϕ(xj)), donde ϕ(x) constituye una transformación no lineal de la

observación x. Entre ellos, destacan especialmente los Procesos Gaussianos (GPs,

“Gaussian Processes”) y las Máquinas de Vectores Soporte (SVMs, “Support Vector

Machines”).
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Los GPs surgen por la integración del “truco” del núcleo en un filtro de Wiener

[Wiener, 1949] para el tratamiento de señales [Ver Hoef and Cressie, 1993]. De esta

forma, para un proceso estocástico, se lleva a cabo una asociación entre un conjunto

finito de variables y una distribución gaussiana multivariante. Para un mayor detalle,

se recomienda la lectura de [Williams and Rasmussen, 2006].

Por otro lado, la combinación del trabajo de clasificación de Vladimir Vapnik,

basado en el principio de Máximo Margen [Vapnik, 1982], con el “truco”del núcleo

conllevó la aparición de las famosas SVMs [Boser et al., 1992] por medio de la progra-

mación cuadrática. Suscitaron un gran interés y su uso e investigación centró gran

parte de los estudios del Aprendizaje Máquina del momento. Para un estudio en

mayor profundidad, se recomiendan las siguientes lecturas: [Vapnik, 1995], [Cortes

and Vapnik, 1995], [Vapnik, 1998] y [Shawe-Taylor and Cristianini, 2004].

Como se ha comentado, los métodos de núcleos aparecieron para afrontar las

limitaciones que exist́ıan en ese momento para el uso del Aprendizaje Profundo, el

cual acabaŕıa imponiéndose posteriormente debido a su gran capacidad expresiva y

los avances informáticos que hicieron posible su diseño e implementación. No obs-

tante, durante este peŕıodo también surgieron nuevas ĺıneas de investigación, como

los conjuntos de LMs, detallados a continuación.

1.2. Conjuntos de Máquinas de Aprendizaje

Los conjuntos de LMs (MEs, “Machine Ensembles”) surgen a partir de la Teoŕıa

de lo Probablemente Casi Correcto (PAC, “Probably Almost Correct”) de Lee Va-

liant [Valiant, 1984] con el objetivo de diseñar clasificadores más robustos o consisten-

tes. Para ello, se propone la agregación de arquitecturas más sencillas, denominadas

aprendices. La idea principal radica en que cada uno de los aprendices se entrena

bajo condiciones dispares, de manera que la salida obtenida por cada uno de ellos

sea lo suficientemente distinta para poder generalizar tras llevar a cabo su agrega-

ción [Hansen and Salamon, 1990]. De esta forma, se consigue mejora a partir de
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diversidad.

Dentro de los MEs, destacan dos tipos de arquitecturas. Por un lado, los comités,

que generan la diversidad inicialmente en el entrenamiento para, posteriormente,

llevar a cabo la agregación, diseñada de forma independiente. Dicha agregación puede

resolverse de diversas maneras, siendo las más comunes el promediado de las salidas

y el voto por mayoŕıa (decidiendo en favor de la moda). Por otro lado, aparecen

los consorcios, en los cuales se combina el diseño de los aprendices y su agregación

durante el entrenamiento. Obviamente, este segundo tipo ofrece mejores prestaciones,

aunque conlleva una mayor carga computacional.

1.2.1. Comités

Como ya se ha mencionado, el objetivo del uso de MEs es el de conseguir diversi-

dad. Es decir, obtener una salida distinta con cada uno de los aprendices, los cuales

han sido entrenados en condiciones distintas.

La forma más común de obtener diversidad es diversificando la información con la

que se entrena cada uno de los aprendices. En esta ĺınea de investigación, Leo Breiman

fue, sin ninguna duda, uno de los nombres más destacados tras presentar los métodos

de “Bagging” (Bootstrap aggregating) [Breiman, 1996] y “Switching” [Breiman,

2000]. En el primero de los casos, se aplica un re-muestreo tipo “Bootstrap”−re-

muestreo con reemplazo de las muestras originales−, mientras que el “Switching”

supone una alteración aleatoria de las etiquetas.

Otra alternativa es diversificar la arquitectura utilizada por cada uno de los apren-

dices. Aunque, en general, estos métodos no suponen un gran incremento de las pres-

taciones, cabe mencionar las Selvas Aleatorias (RFs, “Random Forests”) [Breiman,

2001], en las cuales se diversifican árboles de decisión ramificados de forma proba-

biĺıstica y en las que cada uno de los aprendices tiene un subespacio de observación

distinto.

Otra forma de diversificar la arquitectura utilizada es el método de apilamiento

(“Stacking”) [Wolpert, 1992]. Esta técnica se basa en dividir el conjunto de entre-
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namiento en varios subconjuntos −por medio de la técnica del K-fold−, cada uno

de los cuales produce M salidas al entrenarse M clasificadores con arquitecturas

distintas entre śı con el subconjunto complementario de datos. Posteriormente, se

utilizan todas las salidas generadas para entrenar un último clasificador como capa

de agregación. Aunque se ha popularizado a la hora de afrontar retos y competiciones

de Aprendizaje Máquina, su uso no ofrece una mejora clara de las prestaciones. De

hecho, la diversidad de las salidas que cada uno de los aprendices genera no es alta.

Por último, también es posible diversificar la optimización que cada uno de los

aprendices realiza durante su entrenamiento a través de distintas inicializaciones,

costes o algoritmos. Sin embargo, este último tipo de métodos no ofrece grandes

resultados.

1.2.2. Consorcios

Dentro de los consorcios −donde el diseño de los aprendices y su agregación

se lleva a cabo simultáneamente− destacan, entre una gran cantidad de métodos

existentes, las Mezclas de Expertos (MoEs, “Mixtures of Experts”), el Aprendizaje

por Correlación Negativa (NCL, “Negative Correlation Learning”) y, por supuesto,

el “Boosting”.

Las MoEs proponen como agregador un sistema de arbitraje que controle la con-

tribución que cada uno de los aprendices aporta a la salida final. Se puede pensar

como un sistema de puertas, donde el agregador pondera cada una de las salidas

de los aprendices, sumando, posteriormente, todas ellas y construyendo aśı la sali-

da. Fueron propuestas [Jacobs et al., 1991] para tareas de regresión y se llevaron a

cabo distintas ĺıneas de investigación para aumentar su capacidad expresiva [Jordan

and Jacobs, 1994] [Jordan and Xu, 1995] [Olteanu and Rynkiewicz, 2008]. Sin em-

bargo, la dificultad de adaptar dichas técnicas a tareas de clasificación [Omari and

Figueiras-Vidal, 2013] lo hacen desaconsejable.

Por otro lado, aparecen los consorcios por medio de NCL [Liu and Yao, 1999a] [Liu

and Yao, 1999b], cuyo objetivo es fomentar la diversidad de las salidas penalizando
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−de forma parametrizable− la correlación entre ellas. Aunque sus prestaciones son

realmente buenas en tareas de regresión, no es una técnica muy efectiva de cara al

diseño de consorcios de clasificadores, como ya ocurŕıa con las MoEs.

Por último, el “Boosting” es, sin ninguna duda, la familia de consorcios más

importante. Se basa, principalmente, en el uso de aprendices “débiles”−término es-

tablecido por Robert Schapire [Schapire, 1990], quien, junto a su colega Yoav Freund,

fue el gran promotor del “Boosting”− para obtener un clasificador robusto. Para ello,

se entrenan de forma sucesiva los aprendices débiles enfatizando aquellas muestras

que tienden a clasificarse erróneamente a partir de un coste exponencial. Original-

mente presentado como AdaBoost (AB, “Adaptive Boosting”) [Freund and Schapire,

1995] [Freund and Schapire, 1996a] [Freund and Schapire, 1997] para la obtención

de salidas duras o = ±1, rápidamente surgieron numerosas variantes, destacando

su versión para salidas blandas por medio de la minimización de una cota del coste

exponencial, el Real AdaBoost (RAB) [Freund and Schapire, 1996b] [Schapire and

Singer, 1999]. Una de las caracteŕısticas que hacen tan atractivo el uso del “Boos-

ting” es su robustez frente a la aparición de sobreajuste. Para más información, se

recomienda la lectura de [Freund and Schapire, 2012].

Por último, mencionar la ĺınea iniciada por Breiman, quien presentó el “Ar-

cing”(“Adaptive resampling and combining”) [Breiman, 1998] [Breiman, 1999a]

[Breiman, 1999b], una generalización conceptual del “Boosting”.

1.3. El Aprendizaje Máquina en la actualidad

Todas las arquitecturas descritas anteriormente siguen utilizándose a d́ıa de hoy.

De hecho, los avances informáticos −destacando la aparición y gran evolución de Uni-

dades de Procesamiento Gráfico (GPUs, “Graphics Processing Units”)− han permi-

tido extender su uso, siendo el Aprendizaje Profundo (DL, “Deep Learning”) el que

ha acaparado gran parte de los últimos avances en el Aprendizaje Máquina [Bengio

et al., 2007].
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1.3. EL APRENDIZAJE MÁQUINA EN LA ACTUALIDAD

En este apartado, se enumeran algunas de las ĺıneas de investigación con más

interés en la actualidad, describiéndolas brevemente.

1.3.1. Aprendizaje Profundo

Como se ha dicho anteriormente, el avance del software ha ido de la mano del

diseño de redes cada vez más complejas que han permitido el aprovechamiento de la

gran capacidad expresiva del DL. De hecho, las DNNs han llegado a alcanzar mejores

prestaciones que el ser humano en determinados problemas [Stallkamp et al., 2011].

En ocasiones, el objetivo es el desarrollo de versiones profundas de algoritmos

descritos en apartados anteriores. Un ejemplo de ello son las Redes de Creencias

Profundas (DBNs, “Deep Belief Networks”) [Hinton and Salakhutdinov, 2006], for-

madas por RBMs. Esta variante prescinde de la capa de salida y de las interconexiones

entre unidades dentro de la misma capa, simplificando aśı su entrenamiento. Poste-

riormente, los propios Ruslan Salakhutdinov y Geoffrey Hinton desarrollaŕıan una

nueva versión profunda de las BMs, las Máquinas de Boltzman Profundas (DBMs,

“Deep Boltzman Machines”) [Salakhutdinov and Hinton, 2009].

En otros casos, la investigación se ha centrado en aspectos concretos del diseño

de estas redes. Entre ellos, destaca la técnica de “Drop-Out”[Srivastava et al., 2014],

la cual consiste en introducir una probabilidad de desconectar aleatoriamente las

interconexiones de un MLP. Cabe mencionar que se obtiene aśı un efecto de regulari-

zación, ya que dicha desconexión produce la no activación de dicha unidad, por lo que

su peso no seŕıa actualizado en ese caso. Otros trabajos se centran en la inicialización

de los pesos [Glorot and Bengio, 2010], la optimización durante el entrenamiento sin

el uso del Hessiano en RNNs [Martens and Sutskever, 2011], nuevos métodos de op-

timización −como Adam [Kingma and Ba, 2015] o RMSProp [Tieleman and Hinton,

2012]− o nuevas técnicas de decremento progresivo de la tasa de aprendizaje o el

incremento del tamaño del lote (“batch”) −conjunto de muestras que se utiliza pa-

ra actualizar el gradiente durante el entrenamiento de la máquina de aprendizaje−
[Smith et al., 2017], por citar algunos ejemplos.
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La aplicación de estas redes generalmente es multidisciplinar, es decir, su uso no

está supeditado a un determinado ámbito. En cambio, śı es muy frecuente que cada

campo o disciplina cuente con una serie de algoritmos que se adaptan mejor a la

resolución de sus problemas.

Un caso muy evidente de esto último lo encontramos en el Procesamiento del

Lenguaje Natural (NLP, “Natural Language Processing”), un campo que, desde que

Yoshua Bengio y sus colegas redujeran la alta dimensionalidad de las representacio-

nes de palabras −a partir de las Incrustaciones de Palabras (“Word Embeddings”)−
por medio de modelos neuronales [Bengio et al., 2003], ha estado ligado al uso de

técnicas de DL. Tareas como el etiquetado de la parte de la oración (POS, “Part-

of-Speech Tagging”) [Dos Santos and Zadrozny, 2014], el Reconocimiento de Enti-

dades Nombradas (NER, “Named Entities Recognition”) [Habibi et al., 2017], la

traducción automática [Cho et al., 2014] o la generación de resúmenes automáticos

−tanto extractivos [Nallapati et al., 2017] como abstractivos [Rush et al., 2015]−
son algunos de los ejemplos que actualmente se basan en arquitecturas neuronales

profundas. T́ıpicamente, se han basado en el uso de las ya mencionadas RNNs o

LSTMs bidireccionales, dando paso a nuevos enfoques como el uso de Transforma-

dores (“Transformers”) [Vaswani et al., 2017], redes que no requieren orden en el

procesado de las secuencias de datos, facilitando aśı su paralelización durante el en-

trenamiento. Esto ha desembocado en la aparición de modelos pre-entrenados con

grandes bases de datos, como es el caso de las Representaciones de Codificador Bi-

direccional de los Transformadores (BERT, “Bidirectional Encoder Representations

from Transformers”) [Devlin et al., 2018].

Otro de los campos actuales con mayor relevancia dentro del DL es la Visión Ar-

tificial (“Computer Vision”). Como ya se ha mencionado páginas atrás, desde finales

de la década de 1980 se utilizaban CNNs para tareas de clasificación de imágenes.

Las capacidades de procesamiento actual han permitido el uso de redes cada vez

más complejas entrenadas con grandes bases de datos. Esto ha propiciado el extendi-

do uso de las técnicas de Aprendizaje por Transferencia (TL, “Transfer Learning”).
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Propuesto originalmente por Lorien Pratt [Pratt, 1993], el TL consiste en utilizar

los pesos obtenidos durante el entrenamiento de una red para resolver un problema

distinto al original, es decir, re-entrenando el sistema con nuevos datos. Para ello, la

técnica más común es la congelación de los pesos de la red pre-entrenada añadiendo

varias capas totalmente conectadas al final con el objetivo de adaptar el sistema a

los nuevos datos. Dicha técnica se ha popularizado, brindando aśı la posibilidad de

aprovechar redes pre-entrenadas para diversas tareas como: clasificación, utilizando

redes como AlexNet [Krizhevsky et al., 2012], VGG-Net [Simonyan and Zisserman,

2014] o ResNet [He et al., 2016]; detección de objetos por medio de redes de la familia

YOLO [Redmon et al., 2016]; o segmentación de imágenes con redes como la U-Net

[Ronneberger et al., 2015] o la V-Net [Milletari et al., 2016].

Sin embargo, el auge del DL no debe significar que técnicas clásicas que, desde

hace décadas, se han utilizado con éxito en la Visión Artificial queden en el olvido.

Esto ha provocado cierto debate en la comunidad cient́ıfica, pero es evidente que

ambos tipos de técnicas son viables e, incluso, pueden complementarse [O’Mahony

et al., 2019].

Aunque se han descrito dos de los principales campos actuales, la aplicación de

las técnicas de DL se ha extendido a todos los ámbitos, como en el Tratamiento de la

Señal, en Sanidad, en Industria, en Finanzas, etcétera. Sin embargo, para no perder

el hilo principal de la Tesis Doctoral, se recomienda a quien desee un mayor detalle

la lectura del manual elaborado por Jürgen Schmidhuber [Schmidhuber, 2015].

1.3.2. Aprendizaje Máquina Adversario

En los últimos años, ha adquirido gran importancia el Aprendizaje Máquina Ad-

versario (“Adversarial Machine Learning”), un nuevo campo dentro del ML que apa-

rece como intersección con el campo de la seguridad informática, por lo que tampoco

se detallará en exceso, ya que, pese a su relevancia actual, su estudio y aplicación

están fuera del alcance de esta Tesis. Este emergente campo busca la utilización de

las técnicas, algoritmos y arquitecturas del ML contra un oponente (“adversario”).
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Este tipo de técnicas comenzaron a utilizarse dentro del Aprendizaje Automático

[Huang et al., 2011] y otras variantes estad́ısticas, como el Análisis de Riesgo Ad-

versario (ARA, “Adversarial Risk Analysis”) [Ŕıos-Insua et al., 2009], que basado

en la Teoŕıa de Juegos y el equilibrio de Nash, toma decisiones en función de las ac-

ciones de un adversario. Sin embargo, seŕıa la publicación de las Redes Adversarias

Generativas (GANs, “Generative Adversarial Networks”) [Goodfellow et al., 2014]

por parte de Ian Goodfellow lo que asentaŕıa esta nueva ĺınea de investigación. Las

GANs están compuestas por dos modelos que se entrenan de manera simultánea,

manteniendo cierto equilibrio entre la cooperación y la competición. Por un lado,

un modelo generativo G, encargado de generar los datos sintéticos. Por otro lado,

un modelo discriminativo D, encargado de estimar la probabilidad de que los datos

provengan del conjunto de entrenamiento. Inicialmente, G comienza generando datos

a partir de una entrada ruidosa, lo que supone una fácil tarea de clasificación entre

datos reales y artificiales por parte de D. Sin embargo, el objetivo es que duran-

te el entrenamiento, en el que ambos modelos comparten su información, G acabe

generando muestras a partir de la distribución real de los datos, por lo que D será

incapaz de identificar las muestras sintéticas. De esta forma, se pueden crear datos

artificiales (incluyendo imágenes, sonidos, textos...) prácticamente indistinguibles de

los datos reales. Destaca su aplicación en Visión Artificial −como la generación de

imágenes de caras humanas artificiales por parte de Nvidia [Karras et al., 2019]−, pe-

ro han surgido variantes que permiten trabajar con datos tabulares, como la CTGAN

(“Conditional Tabular Generative Adversarial Network”) [Xu et al., 2019]. Gracias

a ello, su uso se ha extendido en todo tipo de campos, incluyendo la reducción de

sesgos [Zhang et al., 2018].

1.3.3. Problemas Singulares

Los Problemas Singulares, campo de investigación en el que se enmarca esta

Tesis, son, sin duda, uno de los grandes retos actuales en el Aprendizaje Máquina.

Los Problemas Singulares engloban aquellas tareas cuyas caracteŕısticas provocan
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que el uso de máquinas discriminativas convencionales produzca sesgos a la salida

del sistema o, en definitiva, resultados no satisfactorios.

Estos problemas son objeto de gran interés desde hace un par de décadas y

han surgido numerosas soluciones para resolverlos. No obstante, la gran mayoŕıa de

estas soluciones son puramente emṕıricas y no están fundamentadas en la teoŕıa

estad́ıstica. Este hecho supone que diversas soluciones obtengan buenos resultados

bajo unas circunstancias espećıficas, pero que se degraden en gran medida ante la

aparición de cambios en dichas circunstancias: cambios en la poĺıtica de costes o el

número de muestras disponibles, por ejemplo. Este efecto, se mostrará y estudiará

en caṕıtulos posteriores de la Tesis.

Algunos ejemplos son la clasificación con costes dependientes del ejemplo

(“example-dependent-cost”) [Elkan, 2001] [Bahnsen et al., 2015a] y la regresión or-

dinal −es decir, clasificación bajo un criterio de rango− [Anderson, 1984] [Gutiérrez

et al., 2015]. En estos casos, la introducción de los correspondientes costes en el cos-

te subrogado, que se minimiza durante el entrenamiento, como un factor de pesos

o por medio de re-muestreo, no es estrictamente equivalente a minimizar el coste

Bayesiano, el cual requiere otras formulaciones fundamentadas [Lázaro et al., 2018]

[Lázaro and Figueiras-Vidal, 2019].

La familia de Problemas Singulares más conocida son los Problemas Desequili-

brados −objeto de estudio de esta Tesis−, los cuales se describirán en detalle durante

los siguientes caṕıtulos. Estos problemas engloban todas las situaciones en las que

alguna (o algunas) de las clases está en clara desventaja respecto al resto, ya sea por

un tamaño menor de su población o por la poĺıtica de costes del problema, pudiendo

ser mucho más cara su elección.

1.4. Orientación y objetivos de la Tesis

Como se mostrará en el caṕıtulo siguiente, los problemas de clasificación desequi-

librada −pertenecientes a la familia de los Problemas Singulares− están presentes en
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numerosas aplicaciones y, por regla general, precisan del uso de técnicas espećıficas

para su resolución.

Las máquinas de clasificación convencionales −t́ıpicamente máquinas discrimi-

nativas, que incluyen MLPs, RBFNs, SVMs, y los correspondientes conjuntos de

máquinas− son sensibles a los efectos del desequilibrio, ya que la obtención de los

valores de sus parámetros se realiza por medio de algoritmos cuyo objetivo es el de

optimizar medidas que no tienen en cuenta dichos efectos. Por ejemplo, funciones

t́ıpicas de coste subrogado tienen una escasa representación de muestras minorita-

rias, por lo que la minimización de dicho coste lleva a pobres prestaciones para su(s)

clase(s). En otros casos, la clase minoritaria puede ser identificada por el propio sis-

tema como ruido. De hecho, ante la posible aparición de ruido, la clase minoritaria

es mucho más vulnerable a la distorsión. Por tanto, la salida de una máquina con-

vencional está sesgada en favor de la clase mayoritaria, obteniendo prestaciones muy

pobres.

Por su parte, las máquinas generativas −las cuales buscan obtener una estima-

ción de la verosimilitud p̂(x|Ci), i ∈ {1, 2, ..., I} de cada una de las I clases− son

insensibles a los efectos del desequilibrio. No obstante, debido a la dificultad de ob-

tener buenas estimaciones de dichas verosimilitudes, suelen tener prestaciones muy

limitadas. Por ello, el estudio se centrará en las máquinas discriminativas, utilizando

el MLP −y sus versiones profundas− como máquina de aprendizaje.

Por tanto, resulta necesaria la aplicación de diversas técnicas que puedan hacer

frente a los ya mencionados efectos. Sin embargo, tras un estudio exhaustivo de las

técnicas publicadas, se puede afirmar que la gran mayoŕıa de procedimientos pro-

puestos para tratar problemas desequilibrados tienen una naturaleza cualitativa, es

decir, son modificaciones razonables del conjunto de datos de entrenamiento o/y del

algoritmo de clasificación, pero no existe un análisis de por qué y cómo proporcionan

sus resultados, lo que puede implicar incluso degradación. Aunque esto no disminu-

ye su uso, no hay siempre una clara perspectiva de sus capacidades y limitaciones.

Como establecen los autores de [[He and Garćıa, 2009], pp. 1279-1280] y [[Branco et
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al., 2016], pp. 31-33], se necesita una mejor comprensión de los mecanismos de estos

métodos para evitar errores y para fomentar los avances en este campo. Partiendo de

esta perspectiva, en esta Tesis se sigue la ĺınea de los pocos precedentes que analizan

formalmente las aproximaciones de re-equilibrado y que han inspirado esta investi-

gación, incluyendo [Domingos, 1999] en el marco del “meta-coste”, el análisis basado

en el teorema de equivalencia de [Elkan, 2001] y [Zadrozny et al., 2003], y el riguroso

estudio presentado en [Castro and Braga, 2013].

Basada en todo lo anterior, esta Tesis se centra en la resolución de problemas

desequilibrados para el caso binario, realizando un exhaustivo estudio y análisis del

estado del arte para resolver este tipo de problemas. A partir de ello, se propone

una metodoloǵıa fundamentada −en la teoŕıa bayesiana−, basada en la equivalencia

del cociente de verosimilitudes mediante el uso de divergencias de Bregman y el re-

equilibrado neutral −aquél que utiliza todas las muestras de la misma clase de igual

manera estad́ısticamente para llevar a cabo el proceso de re-equilibrado−, las cuales

se demuestra que son condiciones suficientes y necesarias en la resolución controlable

de problemas desequilibrados.

Además, se propone un procedimiento de diseño completo del clasificador −tanto

de la máquina de aprendizaje, como del proceso de re-equilibrado− para hacer frente

al desequilibrio. Este proceso tendrá como objetivo maximizar las prestaciones de la

máquina−en términos de detección de la clase minoritaria− para un punto de trabajo

definido. Para ello, se plantea la combinación de distintos métodos de re-equilibrado,

ajustando sus parámetros de diseño y el nivel de intensidad con el que se aplica cada

uno de ellos. Asimismo, se estudia el comportamiento de redes profundas ante la

presencia de desequilibrio, con el objetivo de conocer si su mayor capacidad expresiva

favorece o puede llegar a comprometer la utilización de los métodos propuestos.

Para finalizar, se lleva a cabo una primera exploración en los métodos de gene-

ración de muestras artificiales para el re-equilibrado. El objetivo será conocer aún

más en detalle las virtudes y defectos de la técnica más conocida y empleada para

ello: SMOTE [Chawla et al., 2002], una técnica basada en la generación de muestras
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sintéticas a partir de los K vecinos más próximos. Una vez analizada, con el objetivo

de hacer frente a la aparición de estructuras filiformes (en forma de hilo) −lo que

supone la mayor limitación de SMOTE−, se presenta (de manera preliminar) VoluS-

MOTE, una adaptación de SMOTE para generar muestras de forma volumétrica.

1.5. Contenido de la Tesis

El Caṕıtulo 2 describirá detalladamente en qué consisten los problemas de clasi-

ficación desequilibrada, mostrando

- su relevancia;

- las dificultades asociadas y sus efectos en el aprendizaje;

- un estudio del estado del arte sobre las familias de métodos comúnmente em-

pleadas para su resolución;

- y las métricas necesarias para evaluar correctamente sus prestaciones.

Por su parte, en el Caṕıtulo 3 se presentará la metodoloǵıa fundamentada pro-

puesta, principal aportación y eje conductor de la Tesis. A partir de una introducción

de la teoŕıa bayesiana de clasificación, se describirá el método propuesto, basado en

un re-equilibrado neutral y el uso de las divergencias de Bregman, aśı como una

breve descripción de su extensión a SVMs y conjuntos. Además, se incluye un nue-

vo procedimiento de re-equilibrado informado −de manera contraria a los métodos

de re-equilibrado neutrales, dota de mayor importancia o interés a ciertas muestras

del conjunto de entrenamiento− fundamentado basado en un entrenamiento en dos

pasos. El caṕıtulo incluye una serie de experimentos que ilustran cada uno de los

conceptos presentados a lo largo de él, pero por medio de un re-equilibrado completo

(“full rebalancing”), es decir, compensando ı́ntegramente el desequilibrio existente

entre las clases.
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En el Caṕıtulo 4 se expondrá un procedimiento detallado de diseño del clasifi-

cador re-equilibrado. Para ello, se propone la combinación de distintos métodos de

re-equilibrado, optimizando la aportación de cada uno de ellos en términos de su

intensidad y sus parámetros. En este caṕıtulo se demuestra que el re-equilibrado

completo no es necesariamente la mejor opción. Experimentos con bases de datos

en condiciones diversas (mayor y menor número de muestras observables disponi-

bles o presencia de ruido aditivo) sirven para ilustrar tanto las fortalezas como las

limitaciones (esperadas) del método propuesto.

En el Caṕıtulo 5 se llevará a cabo un estudio detallado de SMOTE como referente

a la hora de hacer frente al desequilibrio mediante la generación de muestras sintéti-

cas. Para ello, se presentan tanto las ventajas asociadas a su uso −que lo convierten

en un referente en la generación de muestras− como sus limitaciones, entre las que

destaca la aparición de estructuras en forma de “tela de araña” que dificultan su

correcto funcionamiento en problemas de alta dimensionalidad. Con el objetivo de

solucionar dicha limitación se propone un nuevo algoritmo: VoluSMOTE. Se detalla

su funcionamiento y varias pruebas preliminares cierran el caṕıtulo, demostrando el

posible potencial de la técnica propuesta.

Para finalizar, en el Caṕıtulo 6 se presentarán las conclusiones extráıdas de la

Tesis, además de las ĺıneas de investigación abiertas a partir de ella.
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Caṕıtulo 2

Problemas de clasificación desequilibrada

Una máquina de aprendizaje es capaz de tomar decisiones a partir del espacio

observable del que dispone. La certeza de dicha aseveración ha sido demostrada a lo

largo del caṕıtulo anterior, donde se han presentado multitud de ejemplos de ello.

De manera general, la máquina no tendrá dificultades para “aprender” a tomar esas

decisiones. Sin embargo, hay determinados casos en los que las caracteŕısticas propias

de los datos influyen en las decisiones que toma la máquina y obligan a actuar de

manera consecuente. Éstos son los denominados Problemas Singulares, entre los que

destacan los problemas de clasificación desequilibrada, cuya versión binaria es objeto

de estudio en esta Tesis. Los problemas desequilibrados son aquellos en los que hay

clases mucho menos representadas que el resto. Esto ocurre cuando el tamaño de las

poblaciones de las clases es muy distinto o/y cuando algunas clases se ven claramente

desfavorecidas por una poĺıtica de costes que penaliza en exceso su elección. En

estos casos, las máquinas de aprendizaje tienden a sesgar −tal y como haŕıa un

humano en la misma situación− su salida en favor de las clases mayoritarias (las más

probables) o las que conllevan un menor coste. Por ello, es fundamental corregir dicho

comportamiento con el objetivo de paliar las dificultades existentes para detectar las

clases minoritarias, las cuales son (generalmente) las de mayor interés.

Actualmente, esto supone un reto trascendental en numerosas aplicaciones de
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diversos campos como:

- Medicina [Rao et al., 2006] [Mazurowski et al., 2008] [Mena and González, 2009]

[Freitas, 2011] [Nahar et al., 2013] [Samant and Agarwal, 2019];

- Bio-Informática [Radivojac et al., 2004] [Batuwita and Palade, 2009] [Yu et al.,

2013] [Triguero et al., 2015];

- procesado de imagen y extracción de documentos [Viola and Jones, 2004] [Tao

et al., 2006] [Kwak, 2008] [Chen et al., 2011] [De la Torre et al., 2015] [Li et

al., 2018] [Anne et al., 2018];

- procesos de producción [Liao, 2008] [Park et al., 2013] [Seiffert et al., 2014];

- Seguridad [Chan and Stolfo, 1998] [Phua et al., 2004] [Tavallaee et al., 2010]

[Mehrotra et al., 2016] [Yang et al., 2019];

- Empresa y Finanzas [Liu et al., 1999] [Panigrahi et al., 2009] [Ngai et al., 2009]

[Zhou, 2013] [Verbraken et al., 2014] [Bahnsen et al., 2015b] [Nami and Shajari,

2018];

- clasificación de textos [Manevitz and Yousef, 2001] [Tong and Koller, 2001];

- Meteoroloǵıa [Tsai et al., 2009];

- Bioloǵıa [González et al., 2013];

- y servicios de información en Internet, como buscadores y redes sociales [Rao

and Pais, 2019] [Basak et al., 2019] [Fard et al., 2019];

por citar algunos ejemplos representativos. En definitiva, todo problema de detección

de anomaĺıas (o sucesos poco probables) es susceptible de verse afectado por los

efectos del desequilibrio en las tareas de clasificación por medio de máquinas de

aprendizaje.
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CAPÍTULO 2. PROBLEMAS DE CLASIFICACIÓN DESEQUILIBRADA

A lo largo de este caṕıtulo se presentan los aspectos más caracteŕısticos de este

tipo de problemas, comenzando por los efectos que tiene el desequilibrio en la resolu-

ción de las tareas de clasificación. Seguidamente, se realiza un estudio del estado del

arte donde se revisan las técnicas que se han propuesto durante los últimos años para

minimizar o atenuar las dificultades previamente descritas. Por último, se presentan

algunas métricas adecuadas para la correcta evaluación de las prestaciones cuando

existen grandes diferencias entre las clases, tanto en sus poblaciones como en sus

costes asociados.

Un estudio en profundidad del desequilibrio, sus factores y las técnicas empleadas

podŕıa alargar esta Tesis en exceso. Por ello, se recomienda la lectura de los tutoriales

[He and Garćıa, 2009], [Sun et al., 2009], [López et al., 2013], [He and Ma, 2013],

[Krawczyk, 2016], [Branco et al., 2016] y [Haixiang et al., 2017] para un mayor detalle,

ya que darán una perspectiva completa al lector interesado. Además, la presente

Tesis centra sus esfuerzos en la resolución de problemas binarios de clasificación

desequilibrada, pero existen extensiones del estudio a problemas multiclase, como

las presentadas en [Wang and Yao, 2012] y [Fernández et al., 2013].

2.1. Efectos del desequilibrio

Por regla general, cuanto mayor es el grado de desequilibrio −es decir, la dife-

rencia en las poblaciones de las clases o la poĺıtica de costes−, mayores dificultades

aparecen para realizar una correcta clasificación. Dichas dificultades o limitaciones

no son provocadas (directamente) por el desequilibrio −de hecho, puede darse el

caso de problemas altamente desequilibrados que sean, incluso, fáciles de resolver−;

sin embargo, śı se ven acrecentadas ante la presencia del mismo. La mayor o menor

dificultad del problema estará condicionada por la capacidad de caracterizar la clase

minoritaria a partir de los datos de los que se dispone. A continuación, se detallan

cuáles son los factores que más interfieren y dificultan la clasificación [López et al.,

2013] [Stefanowski, 2016] ante la existencia de desequilibrio.
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2.1. EFECTOS DEL DESEQUILIBRIO

La función de verosimilitud p(x|Ci) describe cómo se distribuye la variable ob-

servable x para la clase i. Muchos clasificadores basados en el criterio de Máxima

Verosimilitud (“Maximum Likelihood”, ML) −un caso particular del criterio del

Máximo a Posteriori (MAP) que asume que las clases son equiprobables− buscan

estimar dichas funciones, eligiendo posteriormente la clase de acuerdo a

j∗ML = argmáx
j

{p(x|Cj)} (2.1)

Desafortunadamente, cuando se dispone de poca información y una de las clases

está muy poco representada, la estimación de la verosimilitud de la clase minoritaria

puede estar alejada de la distribución original de dicha clase. Este hecho conlleva una

degradación de las prestaciones y es, sin duda, la gran limitación de las máquinas

generativas, hecho que se describe en mayor detalle en el Caṕıtulo 3.

Por otro lado, es muy común la aparición de pequeños grupos de muestras que

pueden −erróneamente− considerarse subclases de la clase minoritaria (problema

conocido como “small disjuncts”). La formación de esos grupos provoca que aque-

llas muestras que se mantienen aisladas puedan interpretarse como ruido o como

muestras fuera de rango. Cuando esto ocurre, la clase minoritaria aparece poco (o

nada) representada en regiones del espacio observable donde realmente −según su

distribución original− śı tiene presencia, hecho que favorece la selección de la clase

mayoritaria −más representada en dicha región− por parte del clasificador, sesgando

aśı su salida.

Otro factor que juega un papel importante ante la presencia de desequilibrio es

el solapamiento existente entre las clases. Es decir, en aquellas regiones donde exista

presencia de ambas clases será donde el clasificador sea más sensible al desequilibrio.

Un ejemplo claro: un problema cuyas clases son linealmente separables, pero en la

que una de ellas está mucho más representada que la otra, seguirá siendo sencillo de

resolver pese al alto desequilibrio que pueda existir; por contra, en un problema cuyas

clases estén totalmente solapadas, un desequilibrio alto apenas permitirá detectar la

clase minoritaria, ya que la región donde aparece estará poblada de un mayor número

de muestras de la clase mayoritaria.
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CAPÍTULO 2. PROBLEMAS DE CLASIFICACIÓN DESEQUILIBRADA

(a) (b)

Figura 2.1: Ejemplo de problema de clasificación desequilibrada. (a) Funciones de ve-

rosimilitud de las clases C1 (ĺınea continua) y C0 (ĺınea discontinua). (b) Diagrama de

dispersión del problema con presencia de desequilibrio donde se ilustran varios efectos: (A)

muestra posiblemente considerada como ruido; (B) pequeña subclase formada de la clase

minoritaria (“small disjunct”); (C) Zona de muestras fronterizas.

Considerando la separación entre las clases, en [Kubat and Matwin, 1997] se

distinguen tres tipos de muestras: seguras, ruidosas y fronterizas. En dicho traba-

jo, definen como muestras seguras aquellas que aparecen en zonas relativamente

homogéneas respecto a su clase. Por otro lado, las muestras ruidosas son las que

aparecen en la zona segura de la otra clase. Por último, las muestras fronterizas son

aquellas que aparecen en las regiones próximas a la frontera entre ambas clases, es

decir, donde se solapan. Obviamente, la presencia de una clase mayoritaria en zo-

nas fronterizas dificulta la detección de las muestras de clase minoritaria, ya que en

muchas ocasiones se pueden llegar a considerar ruidosas. Este hecho ha motivado

la aparición de métodos centrados en el re-equilibrado únicamente de estas regiones

fronterizas, algo que, como se muestra en el siguiente caṕıtulo, puede suponer una

degradación aún mayor de las prestaciones.

La mayoŕıa de clasificadores son sensibles a la presencia de ruido en el espacio
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2.2. TÉCNICAS DE RE-EQUILIBRADO

de observación, algo que, por otro lado, es bastante común. Aunque dicho ruido

puede aparecer en ambas clases, su presencia tiene mayores efectos sobre la clase

minoritaria, ya que, al estar poco representada, toda estimación de la distribución de

dicha clase estará totalmente alejada de la original. Además, acentuará los problemas

del clasificador para generalizar ante la presencia de nuevas muestras observables.

Por último, cuando se realizan particiones o divisiones en el conjunto de datos

−algo común a la hora de realizar la división entre conjuntos de entrenamiento,

validación y test, o al fragmentar el conjunto de entrenamiento mediante K-fold−
debe tenerse en cuenta la distribución de los datos y el desequilibrio existente en

el problema original. Si esto no se hace correctamente, pueden aparecer regiones

donde la clase minoritaria apenas esté representada debido a la baja presencia de

muestras de dicha clase−fomentando la aparición de “small disjuncts”−, dando lugar

a una vaga generalización a la hora de clasificar nuevos datos. Además, es importante

preservar el grado de desequilibrio original, algo que se consigue haciendo la división

mediante muestreo estratificado respecto a la etiqueta.

2.2. Técnicas de re-equilibrado

Una vez vistos en el apartado anterior los efectos negativos que tiene el desequili-

brio en las tareas de clasificación, se revisan las técnicas de re-equilibrado existentes

para hacer frente a estos problemas, cuyo principal objetivo es atenuar dichos efectos.

Desde finales de la década de 1990, han surgido numerosas técnicas y algoritmos

para reducir las dificultades asociadas a estos problemas. Estos procedimientos se

dividen en dos principales familias de métodos: las técnicas de pre-procesado y los

métodos que modifican los algoritmos de aprendizaje, aunque también es posible

combinaciones de ambas. Las primeras sirven para reducir el grado de desequilibrio

original de los datos, creando un problema asociado más sencillo de clasificar que

permita posteriormente resolver el problema original. Por su parte, los métodos rela-

tivos a los algoritmos de aprendizaje buscan minimizar la tendencia de las máquinas
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de aprendizaje a decidir en favor de la clase mayoritaria, ya sea modificando su arqui-

tectura o proponiendo nuevos enfoques. A continuación se describen detalladamente

ambas familias de métodos.

2.2.1. Re-equilibrado mediante técnicas de pre-procesado

Las técnicas de pre-procesado proponen la transformación de los datos originales

con el objetivo de modificar sus poblaciones o establecer la importancia de cada una

de las muestras durante el entrenamiento. Dentro de esta familia de métodos, aparece

una nueva taxonomı́a, diferenciando tres tipos de técnicas: los llamados métodos

sensibles a costes (“cost-sensitive”) o ponderación, el re-muestreo y la generación de

datos sintéticos.

Los métodos cost-sensitive buscan incrementar el peso de las muestras minorita-

rias durante el entrenamiento [Domingos, 1999] [Elkan, 2001] [Kukar and Kononenko,

1998] [Zadrozny et al., 2003] por medio de una ponderación de las clases. Es decir, el

error cometido con las muestras minoritarias será penalizado en mayor medida que el

de las mayoritarias durante el entrenamiento de la máquina. Para ello, partiendo de

una máquina discriminativa y su coste subrogado C
(︁
t(n), o(x(n))

)︁
−error cometido

por el clasificador para la muestra x(n), siendo t la etiqueta para dicha muestra y o

la salida del clasificador−, se asigna un criterio de ponderación que penalice más el

error a la hora de detectar las muestras minoritarias. Para N1 muestras de la clase

minoritaria (o positiva) y N0 muestras de la clase mayoritaria (o negativa), el proce-

so de optimización durante el entrenamiento buscará los mejores parámetros w del

clasificador según

w∗ = argmı́n
w

(︄
w(+)

N1∑︂
n1

C
(︁
t = 1, o

(︁
x(n1)

)︁)︁
+ w(−)

N0∑︂
n0

C
(︁
t = −1, o

(︁
x(n0)

)︁)︁)︄
(2.2)

siendo w(+) y w(−) los pesos asociados a la clase minoritaria y mayoritaria, respecti-

vamente, x(n1) cada una de las muestras positivas y x(n0) las muestras negativas. De

esta forma, el clasificador compensará el bajo número de muestras minoritarias con
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2.2. TÉCNICAS DE RE-EQUILIBRADO

un mayor peso w(+), aumentando aśı su probabilidad de detección.

En otras ocasiones, se utilizan técnicas de selección de muestras [Kubat and Mat-

win, 1997] y de re-muestreo, las cuales buscan modificar las poblaciones originales

de los datos utilizados para el entrenamiento del clasificador. Para conseguirlo, se

utilizan las técnicas de sub-muestreo −eliminan muestras de la clase mayoritaria−
o/y sobre-muestreo −repetición de muestras de la clase minoritaria− con el objetivo

de enfatizar la clase minoritaria durante el entrenamiento a partir de las muestras

originales. Es muy común la aplicación de este tipo de métodos de forma aleatoria,

con criterios de selección de muestras basados en una distribución binomial negati-

va [Hido et al., 2009]. También hay extensiones a problemas multiclase [Abdi and

Hashemi, 2015].

Ahora bien, el sub-muestreo o sobre-muestreo aleatorio puede provocar efectos

negativos en el clasificador [Batista et al., 2004]. La eliminación de forma aleatoria de

muestras de la clase mayoritaria puede suponer la pérdida de información relevante

de dicha clase. Esto puede reducir las prestaciones de la máquina, ya que las muestras

eliminadas pueden ser importantes (o cŕıticas) para ajustar correctamente la frontera

de decisión [He and Ma, 2013]. Por su parte, el sobre-muestreo aleatorio aumenta la

probabilidad de que el clasificador sobreajuste respecto a la clase minoritaria debido

a la repetición de muestras [Fernández et al., 2013]. Por ejemplo, una muestra ruidosa

(o fuera de margen) de la clase minoritaria que se repita varias veces puede provocar

que el clasificador asigne −erróneamente− mayor importancia a la clase minoritaria

en esa región. Este fenómeno se incrementa cuando la tasa de repetición es elevada

[Branco et al., 2016].

Debido a lo anterior, surgen otros métodos de sub-muestreo no aleatorios. Entre

ellos destacan algunas técnicas clásicas como el método de los vecinos más cercanos

condensados [Hart, 1968] y su versión editada [Wilson, 1972] o las conexiones de

Tomek [Tomek, 1976]. El método de los vecinos más próximos condensados reduce la

clase mayoritaria (o negativa) a aquellas muestras que pueden clasificarse incorrec-

tamente como positivas mediante su vecino más próximo −o mediante sus 3 vecinos
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más próximos en su versión editada−. Por su parte, la técnica de las conexiones de

Tomek busca pares de muestras compuestos por ambas clases a partir de su vecino

más próximo, eliminando las muestras de la clase mayoritaria de cada par. Otras

aproximaciones más recientes se basan en el solapamiento existente entre las clases

[Vuttipittayamongkol and Elyan, 2020]. Además, aparece la posibilidad de llevar a

cabo combinaciones de métodos, incluso de sub-muestreo y sobre-muestreo según

distintas estrategias, seleccionando el grado de re-equilibrado adecuado [Estabrooks

et al., 2004] o filtrando aquellas muestras de la clase mayoritaria que dificultan la

clasificación, como en el método conocido como SPIDER (“Selective Preprocessing

of Imbalanced Data”) [Stefanowski and Wilk, 2008].

Sin embargo, las técnicas de pre-procesado más utilizadas son aquellas que ge-

neran datos artificiales de la clase minoritaria. Dentro de esta familia de métodos

aparece la clásica técnica de generación a partir de un modelo de densidad de proba-

bilidad con ventanas de Parzen [Parzen, 1962], el cual ha sido aplicado con éxito para

aprendizaje ruidoso. Pero destaca, sin ninguna duda, el algoritmo SMOTE (“Synthe-

tic Minority Over-sampling Technique”) [Chawla et al., 2002], un método tan sencillo

como eficiente. Se basa en la generación de muestras sintéticas sobre las conexiones

de cada muestra de la clase minoritaria y sus K vecinos más próximos. Para ello,

se elige una muestra minoritaria de forma aleatoria, se calculan sus K vecinos más

próximos y aleatoriamente se elige uno de esos vecinos. En la ĺınea que separa la

muestra original y el vecino seleccionado, se genera la nueva muestra sintética en

un lugar también aleatorio. Este proceso se repite durante un determinado número

de iteraciones −generalmente el número de muestras generadas se elige en función

del grado de re-equilibrado elegido− hasta conseguir el nuevo conjunto de entrena-

miento. La Figura 2.2 muestra un ejemplo de su funcionamiento. Como se verá en

el siguiente caṕıtulo, se trata de un método aproximadamente neutral, ya que todas

las muestras tienen la misma probabilidad de ser seleccionadas para la generación.

Sin embargo, su mayor limitación aparece ante problemas con un espacio de observa-

ción de alta dimensionalidad, no sólo porque el cálculo de las distancias se complica
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(a) (b)

Figura 2.2: Funcionamiento de SMOTE. (a) Cálculo de los K = 5 vecinos más próximos

para una muestra minoritaria aleatoria y sus espacios de generación. (b) Muestras sintéticas

generadas tras varias iteraciones.

cuando el número de dimensiones es elevado, sino porque se produce un efecto de

“tela de araña”. Además, es importante destacar que su uso se limita a variables

numéricas, ya que la generación de datos sintéticos categóricos (o discretos) requiere

otras consideraciones, como una codificación previa de los datos.

El método SMOTE es el más extendido para re-equilibrar por medio de la ge-

neración de datos sintéticos. De hecho, ha servido de inspiración para la aparición

de numerosos métodos basados en su funcionamiento [Barua et al., 2014] [Hu et al.,

2009] [Ramentol et al., 2012] [Bunkhumpornpat et al., 2009] [Bunkhumpornpat et

al., 2012]. Dentro de estas versiones alternativas de SMOTE, destacan los métodos de

Borderline-SMOTE [Han et al., 2005] y ADASYN (“ADAptive SYNthetic sampling”)

[He et al., 2008]. Ambas técnicas definen un subconjunto de muestras minoritarias

“en peligro”de acuerdo a su cercańıa a muestras de la clase mayoritaria, llevando a

cabo el re-equilibrado únicamente a partir de estas muestras. No obstante, como se

verá en el Caṕıtulo 3, este tipo de alternativas son en su mayoŕıa emṕıricas y no

fundamentadas, por lo que su aplicación puede conllevar, incluso, una degradación
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de las prestaciones.

Por otro lado, existen otras alternativas respecto a la generación de datos, como

las réplicas ruidosas de la clase minoritaria [Lee, 1999] [Lee, 2000] o extensiones del

Aprendizaje Activo [Settles, 2010] para el pre-procesado de los datos de entrena-

miento [Abe, 2003] [Bordes et al., 2005] [Ertekin et al., 2007]. Este último grupo de

algoritmos emplean procedimientos para seleccionar progresivamente muestras con

el objetivo de mejorar las prestaciones y reducir los tiempos de entrenamiento.

2.2.2. Re-equilibrado mediante algoritmos de aprendizaje

El re-equilibrado también puede conseguirse modificando los parámetros de diseño

de algunos algoritmos. Por ejemplo, la forma propuesta en [Veropoulos, 1999] para

SVMs simplemente otorga mayor peso para las muestras minoritarias a las variables

de holgura que cuantifican la desviación sobre la clasificación correcta ideal. Se han

aplicado modificaciones similares en conjuntos de “Boosting” [Fan et al., 1999] [Sun

et al., 2007] [Ting, 2000]. También es posible ponderar los términos de la solución de

la SVM [Imam et al., 2006]. Estas aproximaciones son básicamente lo mismo que una

ponderación de muestras. Por su parte, en [Masnadi-Shirazi and Vasconcelos, 2010]

y [Masnadi-Shirazi and Vasconcelos, 2011] se proponen algoritmos de aprendizaje

modificados basados en análisis estad́ısticos.

Entre los algoritmos orientados a la resolución de problemas desequilibrados des-

tacan las SVM de una clase (“One-class SVM”), como las propuestas en [Manevitz

and Yousef, 2001], [Kowalczyk and Raskutti, 2002] y [Fard et al., 2019]. Estos méto-

dos aparecen para ser efectivos en situaciones de gran desequilibrio y son comúnmen-

te utilizados para detección de ruido, ya que están basados en la detección de una

única clase −la mayoritaria−, descartando aquellas muestras −minoritarias− que

consideran fuera de rango (“outliers”).

Se han propuesto algunas modificaciones de núcleos de SVM para enfrentarse a

las dificultades relacionadas con el desequilibrio [Fung and Mangasarian, 2005] [Hong

et al., 2007] [Wu and Chang, 2005] [Yang et al., 2009]. También se han modificado
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SVMs difusas para ello, siendo [Batuwita, and Palade, 2010] un ejemplo interesante.

Por último, hay que destacar las cada vez más empleadas GANs. Este tipo de

arquitectura utiliza dos modelos −el generador y el discriminador− que compi-

ten/cooperan entre ellos compartiendo información en fase de entrenamiento para

generar nuevos datos sintéticos de tal manera que, una vez completado el proce-

so de aprendizaje, el discriminador sea incapaz de distinguir los datos reales de los

sintéticos. De forma general, este proceso se emplea para la generación de imágenes

[Ali-Gombe and Elyan, 2019], pero puede aprovecharse este esquema de aprendiza-

je para adaptar las redes a otros tipos de datos, como las CTGANs (“Conditional

Tabular Generative Adversarial Networks”) [Xu et al., 2019] para datos tabulares.

2.3. Métricas de evaluación para problemas desequi-

librados

La selección de métricas adecuadas es uno de los aspectos clave a la hora de

evaluar las prestaciones de las máquinas de aprendizaje, pero esta tarea tiene una

relevancia aún mayor cuando se trabaja con problemas desequilibrados. La carac-

teŕıstica principal de estos problemas es la predominancia de una de las clases en el

conjunto de datos, algo que debe tenerse en cuenta para evaluar la calidad de la sa-

lida obtenida por la máquina. Por ello, a continuación se presentan las métricas más

utilizadas a la hora de evaluar las prestaciones en este tipo de Problemas Singulares.

Por convenio, se establece la clase positiva C1 como la minoritaria y la clase ne-

gativa C0 como mayoritaria. Además, con el objetivo de facilitar el entendimiento

de las posteriores métricas, en la Tabla 2.1 se muestra la matriz de confusión. Esta

matriz proporciona de manera directa el número de muestras correcta e incorrec-

tamente clasificadas en función de las etiquetas reales del problema y la decisión.

Esto permite identificar los siguientes grupos: muestras positivas correctamente cla-

sificadas/detectadas (TP , “True Positive”), falsos positivos (FP , “False Positive”),

muestras positivas clasificadas como negativas (FN , “False Negative”) y muestras
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de la clase negativa correctamente clasificadas (TN , “True Negative”).

Decidir positivo: D1 Decidir negativo: D0

Etiqueta positiva: t = C1 TP FN

Etiqueta negativa: t = C0 FP TN

Tabla 2.1: Matriz de confusión.

La presencia de una clase mayoritaria supone que la evaluación del sistema por

medio de la tasa de acierto (“Accuracy”)

Accuracy =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
(2.3)

sea totalmente desaconsejable. El motivo es evidente: eligiendo siempre en favor de

la clase mayoritaria se obtendŕıa una alta tasa de acierto −igual al porcentaje de

datos de la clase mayoritaria−, pero donde nunca se detectaŕıa la clase minoritaria

−que suele ser la de mayor interés− debido al elevado valor de TN con respecto al

resto de grupos.

A partir de esto, surgen otras métricas relacionadas con las caracteŕısticas del cla-

sificador. Son clásicas la probabilidad de falsa alarma y la probabilidad de detección,

las cuales provienen de la tecnoloǵıa radar.

La probabilidad de falsa alarma PFA −también conocida como probabilidad de

error de tipo I− representa la tasa de falsos positivos y se define como

PFA = Pr(D1| t = C0) =

∫︂
XD1

p(x|C0) dx =
FP

FP + TN
(2.4)

donde XD1 representa las regiones del espacio observable donde se elige la clase

positiva.

Por su parte, la probabilidad de detección PD −también conocida como

Sensibilidad− representa la tasa de muestras positivas detectadas correctamente

PD = Pr(D1| t = C1) =

∫︂
XD1

p(x|C1) dx =
TP

TP + FN
(2.5)
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Estas dos probabilidades serán las que darán una mayor información acerca del

buen funcionamiento del sistema respecto a la detección de la clase positiva. De igual

manera se pueden definir sus análogas respecto a la clase negativa: la probabilidad de

pérdida PM −también conocida como probabilidad de error de tipo II y complemen-

taria a la probabilidad de detección− y la probabilidad de clasificar correctamente

las muestras negativas PDN
−también conocida como Especificidad y complementaria

a la probabilidad de falsa alarma−, definidas como:

PM = 1− PD = Pr(D0| t = C1) =

∫︂
XD0

p(x|C1) dx =
FN

TP + FN
(2.6a)

PDN
= 1− PFA = Pr(D0| t = C0) =

∫︂
XD0

p(x|C0) dx =
TN

FP + TN
(2.6b)

donde XD0 representa las regiones del espacio observable donde se elige la clase

negativa.

Las caracteŕısticas de un problema desequilibrado marcan el objetivo de maxi-

mizar la probabilidad de detección sin comprometer los niveles de falsa alarma, que

deben ser bajos. La curva ROC (“Receiver Operating Characteristic”) −que se de-

tallará desde un punto de vista estad́ıstico en el siguiente caṕıtulo− establece el

compromiso existente entre ambas probabilidades a medida que se exploran todos

los posibles valores del umbral de decisión. Esto permite fijar un punto de trabajo

−t́ıpicamente un valor de falsa alarma− con el objetivo de diseñar el clasificador

optimizando las prestaciones en dicho punto, algo que no permiten otras técnicas.

Debe resaltarse que, en la práctica, todos los diseños operarán en un cierto punto de

trabajo. La Figura 2.3 muestra un ejemplo de curva ROC.

A partir de la curva ROC, surge el área bajo la curva (ROC-AUC, “Area Under

ROC Curve”), utilizada en numerosos estudios. Sin embargo, no se recomienda el

uso de esta métrica para comparar las prestaciones entre distintos clasificadores. El

motivo es que no tiene en cuenta ningún punto de trabajo y puede resultar demasiado

optimista en situaciones en las que hay un alto nivel de detección a costa de un elevado

número de falsos positivos, ya que otorga el mismo valor a todas las regiones de la
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Figura 2.3: Ejemplo de Curva ROC. Cada punto de la curva está relacionado con un um-

bral de decisión. El clasificador debe estar entre el clasificador aleatorio (ĺınea discontinua)

y el ideal (PFA = 0, PD = 1).

curva ROC a la hora de calcular el área descrita por la misma.

Otra alternativa para evaluar las prestaciones en función de los casos detectados

y los niveles de falsos positivos es la dupla de métricas compuesta por la Precisión

(“Precision”) −también conocida como Valor Positivo Predicho (PPV, “Positive Pre-

dictive Value”)− y la Sensibilidad (“Recall”) −también conocida como Exhaustivi-

dad, que coincide con la probabilidad de detección anteriormente descrita−, definidas

como

Precisión =
TP

TP + FP
(2.7a)

Sensibilidad =
TP

TP + FN
(2.7b)

De igual manera que ocurre con la curva ROC con las probabilidades de detección y

falsa alarma, el compromiso entre la Precisión y la Sensibilidad puede representarse

por una curva que relacione ambas métricas y cuyos puntos estarán definidos por el

valor del umbral de decisión. Por tanto, ambas métricas también permitiŕıan realizar
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el diseño del clasificador a partir de un punto de trabajo.

Por su parte, el Valor-F es una métrica que combina armónicamente la Precisión

y la Sensibilidad por medio de

V alor − F =
(1 + β2) · Sensibilidad · Precisión

β2 · Precisión+ Sensibilidad
(2.8)

donde β (cuyo valor suele ser unitario) indica la importancia de la Precisión respecto

a la Sensibilidad. Aunque su uso a la hora de evaluar problemas desequilibrados es

muy común, esta métrica presenta dos grandes inconvenientes: por un lado, suele ser

más sensible a cambios en la Precisión que en la Sensibilidad provocando la selección

de modelos sub-óptimos [López et al., 2013] y, por otro lado, su valor está asociado

a un punto de trabajo impĺıcitamente fijado.

Como se ha dicho anteriormente, para este tipo de problemas no es aconsejable el

uso de la tasa de acierto. Por ello, surge la tasa de acierto equilibrada (BA, “Balanced

Accuracy”) definida como

BA =
PD + PDN

2
(2.9)

cuyo uso está cada vez más extendido, ya que promedia los niveles de detección de

ambas clases, aunque no permite valorar el comportamiento general del clasificador

al estar vinculada a un punto de trabajo impĺıcitamente fijado. No obstante, una vez

elegido el punto de trabajo del sistema para optimizar su diseño, puede utilizarse

como indicador de las prestaciones finales del clasificador.

Con el mismo objetivo de maximizar de manera equilibrada la tasa de acierto de

ambas clases, surge la Media Geométrica (GM, “Geometric Mean”)

GM =

√︃
TP

TP + FN
· TN

FP + TN
(2.10)

Desafortunadamente, la naturaleza simétrica de la distribución de GM sobre la Sen-

sibilidad y la Especificidad dificulta el contraste de los distintos modelos según el

acierto de cada clase [López et al., 2013]. Por ello, aparece la versión ajustada AGM
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(“Adjusted Geometric Mean”), definida como

AGM =

⎧⎪⎨⎪⎩
GM+PDN

·(FP+TN)

1+FP+TN
, si PD > 0

0, si PD = 0
(2.11)

Para finalizar el caṕıtulo, se debe destacar la importancia de fijar un punto de

trabajo a la hora de realizar el diseño de un clasificador −algo que se detallará en

el siguiente caṕıtulo− y la utilización de las métricas adecuadas para evaluar las

prestaciones ante la presencia de desequilibrio.
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Caṕıtulo 3

Introducción al re-equilibrado fundamentado

En este caṕıtulo, se presenta la metodoloǵıa fundamentada para resolver proble-

mas de clasificación binaria desequilibrada; metodoloǵıa basada en la equivalencia

del cociente de verosimilitudes, eje fundamental del trabajo realizado en esta Te-

sis y cuyo desarrollo teórico ha sido publicado en [Beńıtez-Buenache et al., 2019]

[Beńıtez-Buenache et al., 2020] 1.

La mayoŕıa de métodos de re-equilibrado presentados en el caṕıtulo anterior son

puramente emṕıricos y funcionan correctamente bajo determinadas circunstancias,

pero ante cambios de las condiciones del problema sufren grandes limitaciones que,

incluso, pueden llegar a degradar las prestaciones respecto al diseño directo (desequi-

librado). Por contra, los métodos fundamentados, basados en la teoŕıa estad́ıstica−de

Thomas Bayes en este caso−, permiten construir soluciones robustas que mantienen

buenas prestaciones ante posibles cambios en las condiciones del problema que se

desea resolver.

1[Beńıtez-Buenache et al., 2020] es una corrección menor publicada por los propios autores. En

[Beńıtez-Buenache et al., 2019] se definió un método enfatizado como método neutral, pero dicho

método no garantiza la invarianza del cociente de verosimilitudes. Dicha denominación no implica

ningún cambio en los experimentos realizados y ha sido directamente corregida en esta Tesis.
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3.1. Breve introducción a la teoŕıa de clasificación

Bayesiana

En este apartado se revisa la teoŕıa Bayesiana de clasificación en que se basa la

metodoloǵıa propuesta. Para ello, la descripción seguirá el formato empleado en el

texto clásico [Van Trees, 1968].

Se considera que la variable aleatoria observable x pertenece a una de las dos

clases, C1 (positiva) o C0 (negativa). Además, se considera que las probabilidades a

priori {Pi} y las verosimilitudes {p(x|Ci)}, i ∈ {0, 1} son conocidas y se define la

poĺıtica de costes {cji}, i, j ∈ {0, 1} para el problema de clasificación. Esta poĺıtica

de costes indica el coste de seleccionar j cuando i es cierto, siendo cji > cii, es decir,

el coste de equivocarse es mayor que el de acertar. Minimizando el coste medio de

clasificación se llega al test de cociente de verosimilitudes

qL(x) =
p(x|C1)

p(x|C0)

C1

≷
C0

c10 − c00
c01 − c11

P0

P1

= QCQP = Q (3.1)

donde QP = P0/P1 y QC = (c10−c00)/(c01−c11), aśı como su producto Q, son valores

no negativos. Por tanto, la clasificación se lleva a cabo comparando el cociente de

verosimilitudes qL(x) con un umbral Q. Las prestaciones de este clasificador Baye-

siano estarán definidas por la poĺıtica de costes y las probabilidades de falsa alarma

y detección −mencionadas en el caṕıtulo anterior− y que se definen como sigue:

PFA = Pr(decidir C1|C0 es cierta) =

∫︂ ∞

Q

p(qL|C0) dqL (3.2a)

PD = Pr(decidir C1|C1 es cierta) =

∫︂ ∞

Q

p(qL|C1) dqL (3.2b)

respectivamente, donde {p(qL|Ci)} son las verosimilitudes para la variable aleatoria

qL(x) (función de la variable aleatoria x).

A partir de (3.1) se pueden resolver todos los problemas que tengan el mismo

cociente de verosimilitudes, aunque sus costes o/y probabilidades a priori sean dis-

tintas. De hecho, los cambios en ambos factores únicamente afectan al valor de Q.
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La Caracteŕıstica de Operación de Neyman-Pearson (NPOC) representa la solución

anaĺıtica del problema por medio de la relación existente entre las probabilidades de

detección PD y falsa alarma PFA. Variando Q desde Q → ∞ (PD = 0 para PFA = 0)

hasta Q = 0 (PD = 1 para PFA = 1) obtenemos esta curva, estrictamente creciente

y convexa. Además, esta curva nos permite seleccionar un valor de PFA y obtener el

valor máximo alcanzable de PD, ya que constituye la solución óptima para cualquier

valor de Q. El valor de Q para dicho punto de trabajo PFAW se obtiene por medio

de la pendiente de la tangente a la curva en ese punto.

A partir de las verosimilitudes y las probabilidades a priori es sencillo obtener

las probabilidades a posteriori según

Pr(Ci|x) =
p(x|Ci)Pi

p(x)
=

p(x|Ci)Pi

p(x|C0)P0 + p(x|C1)P1

(3.3)

Haciendo uso de la expresión anterior, se puede obtener una alternativa del cla-

sificador de Bayes como
Pr(C1|x)
Pr(C0|x)

C1

≷
C0

QC (3.4a)

o, análogamente,

Pr(C1|x)
C1

≷
C0

QC

QC + 1
(3.4b)

ya que Pr(C0|x) = 1− Pr(C1|x).
Considerando la clase C1 como positiva/minoritaria y C0 como negati-

va/mayoritaria −manteniendo la notación utilizada a lo largo de la Tesis−, el des-

equilibrio aparece cuando Q ≫ 1, es decir, cuando QP ≫ 1 y/o QC ≫ 1. Puede

resolverse fácilmente el problema aplicando (3.1), siempre y cuando qL(x) sea cono-

cido. Esta afirmación también es cierta para máquinas generativas, es decir, máquinas

que funcionan por medio de las estimaciones {ˆ︁p(x|Ci)} y { ˆ︁Pi} obtenidas a partir del

conjunto de muestras de entrenamiento. Su uso para la estimación de verosimilitu-

des está extendido. Sin embargo, sus prestaciones son generalmente peores que las

máquinas discriminativas, ya que la estimación de qL(x) se hace estimando cada una

de las verosimilitudes por separado y después, dividiéndolas, un proceso propenso a

grandes errores numéricos.
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Para definir el grado de desequilibrio del problema se utiliza el cociente de des-

equilibrio IR (“Imbalance Ratio”), el cual se expresa como

IR = QP ·QC =
P0

P1

(︃
c10 − c00
c01 − c11

)︃
= Q (3.5)

siendo QP y QC el cociente de probabilidades a priori y de la poĺıtica de costes,

respectivamente.

Una vez presentada la teoŕıa estad́ıstica para resolver problemas de clasificación

binaria por medio de (3.1), en los próximos apartados se sientan las bases para

implementar métodos de re-equilibrado fundamentados.

3.2. Bases del re-equilibrado fundamentado

Las máquinas discriminativas de clasificación no lineales con transformaciones

entrenables −como los MLPs− se diseñan utilizando una aproximación indirecta. La

decisión en un problema de clasificación sigue la forma

o(x)w∗
C1

≷
C0

η (3.6)

donde η es la frontera de decisión y o(x)w∗ es la salida de una máquina cuyos paráme-

tros w se optimizan por medio de

w∗ = argmı́n
w

∑︂
n

c
(︁
t(n), o(x)w∗

)︁
(3.7)

siendo {t(n),x(n)}, n = 1, ..., N las muestras etiquetadas disponibles para el entrena-

miento y c(t, o) el coste subrogado de entrenamiento, el cual se incrementa cuanto

mayor es la disimilitud entre t y o. Se recomienda el uso de una tangente hiperbólica

como función de activación de la salida para asegurar que la salida sea −1 ≤ o ≤ 1

si las etiquetas toman los valores t = +1/− 1 para las clases C1/C0, respectivamen-

te; como se hará aqúı. Además de los riesgos de sub/sobreajuste comunes durante

el aprendizaje, este clasificador es sensible al desequilibrio, es decir, sus prestacio-

nes se pueden ver seriamente comprometidas cuando Q ≫ 1, ya que las muestras
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minoritarias tienen una muy reducida contribución al coste subrogado de (3.7), y,

consecuentemente, la salida o no las considerará de manera apropiada.

Por ello, se presentan dos condiciones necesarias para poder resolver problemas

desequilibrados por medio de (3.1) utilizando este tipo de clasificadores:

Re-equilibrado neutral, es decir, la construcción de un problema menos des-

equilibrado que no modifique (sustancialmente) el cociente de verosimilitudes.

En otras palabras, el proceso de re-equilibrado debe mantener el cociente de

verosimilitudes invariante. En el siguiente apartado se profundiza en este tema,

presentando aquellos métodos y procesos considerados neutrales.

La aplicación de una máquina y, en particular, de un coste subrogado que

haga posible una correcta estimación de qL(x). Esto puede realizarse utilizando

divergencias de Bregman [Bregman, 1967] como coste subrogado, tal y como

se detalla a continuación.

Entre las máquinas con transformaciones entrenables, los MLPs tienen teóri-

camente capacidades de representación ilimitadas [Cybenko, 1989] [Hornik et al.,

1989]. Las extremadamente potentes DNNs, como versión profunda del MLP, tam-

bién pertenecen a esta categoŕıa. Para este tipo de máquinas, emplear divergencias de

Bregman como coste subrogado es una condición suficiente y necesaria para obtener

estimaciones de las probabilidades a posteriori −y, consecuentemente, del cociente

de verosimilitudes− a partir de la salida de estas máquinas [Cid-Sueiro et al., 1999]

[Cid-Sueiro and Figueiras-Vidal, 2001].

Para el caso binario, una divergencia de Bregman es una función cB(t, o) que

cumple
∂ cB(t, o)

∂ o
= −g(o)(t− o) (3.8)

donde g(o) > 0, es decir, debe ser una función de la salida estrictamente positiva.

La estimación de la etiqueta t por medio de una función oB(x) de la variable

observable x para minimizar el coste subrogado c(t, o) requiere minimizar el coste
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medio ∫︂
x

∫︂
t

c(t, o) p(x, t) dxdt =

∫︂
x

[︃∫︂
t

c(t, o) p(t|x) dt
]︃
p(x)dx (3.9)

y, aceptando que c(t, o) es no negativo, es suficiente con minimizar la integral interior,

ya que p(x) no puede ser negativo:

oB(x) = argmı́n
o

∫︂
c(t, o) p(t|x) dt (3.10)

Obviamente, siempre se puede escribir

∂ c(t, o)

∂ o
= −g(t, o)(t− o) (3.11)

definiendo de forma adecuada g(t, o). Asumiendo que la integral de (3.11) es (abso-

lutamente) convergente, la solución es∫︂
g(t, o) (t− o) p(t|x) dt = 0 (3.12)

Si c(t, o) es una divergencia de Bregman, g(t, o) = g(o), (3.12) se convierte en

g(oB)

∫︂
(t− oc) p(t|x) dt = 0 (3.13)

y, como g(oB) ̸= 0, se tiene∫︂
oB p(t|x) dt = oB(x) =

∫︂
t p(t|x) dt = E{t|x} (3.14)

donde E indica la esperanza estad́ıstica. En otro caso, oB(x) ̸= E{t|x}.
Por tanto, se comprueba que las divergencias de Bregman como coste subrogado

son una condición suficiente y necesaria para obtener una estimación de la esperanza

a posteriori de la etiqueta a partir de la salida de la máquina

oB(x) = E{t|x} (3.15)

Algunos ejemplos de divergencias de Bregman incluyen varios costes subrogados

popularmente utilizados, como el error cuadrático (t− o)2 o la entroṕıa (simétrica),

la cual, para t± 1 y −1 ⩽ o ⩽ 1, tiene la forma

cE(t, o) = −(1 + t)loge(1 + o)− (1− t)loge(1− o) (3.16)
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En la práctica, una máquina cuyos parámetros entrenables minimizan la versión

muestral de (3.7) generará una estimación de la esperanza a posteriori a la salida. Es-

ta estimación será mejor cuanto mayor sea el conjunto de muestras de entrenamiento

y mayor capacidad de representación tenga la máquina.

Para un clasificador binario con etiquetas t = {±1}, la esperanza a posteriori

viene dada por

E{t|x} = (+1)Pr(C1|x) + (−1)Pr(C0|x) = 2Pr(C1|x)− 1 (3.17)

dando lugar al estimador

˜︂Pr(C1|x) =
1

2
(oB(x) + 1) (3.18)

obtenido a partir de la salida de la máquina de clasificación. A partir de (3.3), se

tiene

Pr(C1|x) =
qL(x)

qL(x) +QP

(3.19)

e incluyendo QC , que puede tomarse como una QP , se llega a

˜︁qL(x) = ˜︁Q ˜︂Pr(C1|x)
1− ˜︂Pr(C1|x)

= ˜︁Q 1 + oB(x)

1− oB(x)
(3.20)

donde ˜︁Q = ˜︁QP
˜︁QC , siendo ˜︁QP y ˜︁QC los cocientes de las poblaciones y los costes de

ambas clases del problema asociado −en general, la situación correspondiente a un

proceso de re-equilibrado− utilizado para obtener ˜︂Pr(C1|x).
La estimación de ˜︁qL(x) se obtiene para una versión re-equilibrada de manera

neutral, siendo también válida para el problema desequilibrado original. Por tanto,

la decisión del clasificador se obtiene comparando (3.20) con el umbral de la parte

derecha de (3.1). Además, es posible establecer un criterio de decisión basado en la

salida de la máquina de clasificación como

oB(x)
C1

≷
C0

ˆ︁Q− ˜︁Qˆ︁Q+ ˜︁Q = η (3.21)

donde ˆ︁Q es el umbral para el problema desequilibrado original, es decir, ˆ︁Q = ˆ︁QP
ˆ︁QC ,

siendo ˆ︁QP una estimación del cociente de las poblaciones originales (por ejemplo,
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a partir de las frecuencias relativas) y ˆ︁QC se calcula con los costes originales. Se

destaca el hecho de que la regla de clasificación proviene de la salida de la máquina

entrenada bajo condiciones de re-equilibrado, cambiando el umbral de decisión.

La fórmula (3.21) proporciona la solución óptima (aproximada) para el problema

desequilibrado original utilizando la salida de la máquina que se ha entrenado para

resolver el problema de clasificación re-equilibrado de manera neutral. La calidad

de esta solución dependerá de la calidad de la estimación ˜︁qL del cociente de vero-

similitudes definido en (3.20). De forma general, esta estimación será mejor cuanto

mayor sea la capacidad expresiva de la máquina, el número de muestras sea mayor y

en las regiones del espacio de observación mejor representadas de manera muestral.

Además, un número limitado de dimensiones también favorecerá que la estimación

sea mejor. En cualquier caso, esta aproximación estima el cociente de verosimilitu-

des y no cada una de las verosimilitudes de forma separada, como en los métodos

generativos.

Llegado a este punto, el diseñador tiene completa libertad para seleccionar el valor

de ˆ︁Q, es decir, la poĺıtica de costes o, desde otra perspectiva, el punto de trabajo

en la NPOC, la cual se produce cambiando el valor del umbral desde 1 hasta −1 en

(3.21). Si fuese necesario, se puede obtener ˆ︂Pr(C1|x), la probabilidad a posteriori de

la clase minoritaria para el problema desequilibrado, utilizando (3.19) y (3.20).

El análisis anterior confirma que las dos condiciones mencionadas al comienzo

del apartado −uso de costes de Bregman y re-equilibrado neutral− son necesarias

y suficientes para entrenar una máquina que proporcione una estimación fundamen-

tada del cociente de verosimilitudes de un problema desequilibrado de clasificación

binaria por medio de un problema re-equilibrado asociado. El proceso, por tanto, es

el siguiente:

1) Aplicar un re-equilibrado neutral apropiado con el objetivo de obtener un pro-

blema de clasificación más sencillo con el mismo cociente de verosimilitudes.

2) Entrenar una máquina de clasificación utilizando una divergencia de Bregman
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como coste subrogado que permita estimar de manera fundamentada la proba-

bilidad a posteriori según (3.19) y, consecuentemente, el cociente de verosimi-

litudes según (3.20).

3) Resolver el problema desequilibrado original comparando el cociente de ve-

rosimilitudes con el umbral que corresponda. Una buena opción para ello es

seleccionar un punto de trabajo en la NPOC −estimada por medio del movi-

miento del valor del umbral desde ∞ hasta 0. De manera alternativa, también

se puede utilizar la salida de la máquina, según (3.21).

Siguiendo los pasos anteriores puede estimarse la NPOC teórica, la cual repre-

senta la solución anaĺıtica al problema de clasificación. La estimación de la NPOC a

partir de la salida de la máquina se define como curva Caracteŕıstica de Operación

de la Máquina (MOC, “Machine Operating Characteristic”). En general, no puede

asegurarse que la MOC descrita por una máquina entrenada en otras condiciones (sin

neutralidad ni costes de Bregman) sea una estimación de la NPOC. El proceso defi-

nido anteriormente compensa el re-equilibrado para obtener la solución del problema

original (desequilibrado) de manera fundamentada.

Cuando cualquiera de las dos condiciones no aplica, el proceso de re-equilibrado

no tiene una base fundamentada. La consecuencia de esto es una degradación de las

prestaciones, que en algunas ocasiones pueden llegar a ser peores que la resolución

directa del problema desequilibrado. Los siguientes apartados ilustran la importancia

de ambas condiciones.

3.3. Re-equilibrado neutral e informado

En el Caṕıtulo 2 se han presentado las distintas familias de métodos de re-

equilibrado que conforman el estado del arte para hacer frente a los problemas de

clasificación desequilibrada. Ahora, se presenta una nueva taxonomı́a de dichos méto-

dos, clasificándolos entre neutrales e informados. Se denominan métodos neutrales
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de re-equilibrado aquellos que mantienen invariante el cociente de verosimilitudes,

mientras que los métodos informados no aseguran que dicha condición se cumpla.

A continuación se detallan ambos tipos de métodos, presentando los algoritmos más

representativos de cada uno de ellos.

3.3.1. Métodos de re-equilibrado neutral

Como ya se ha mencionado a lo largo de este caṕıtulo, una de las dos condiciones

suficientes y necesarias de la metodoloǵıa fundamentada propuesta es la aplicación

de métodos neutrales de re-equilibrado, es decir, aquellos que mantienen invariante el

cociente de verosimilitudes. Para ello, todas las muestras de la misma clase deben ser

tratadas de igual manera, evitando aśı la distorsión del cociente de verosimilitudes

que puede aparecer al enfatizar el proceso de re-equilibrado en determinadas regiones.

Seguidamente se presentan algunos de estos métodos.

Debido a su sencilla aplicación, la asignación de pesos (o ponderación) a cada una

de las clases es una técnica muy extendida a la hora de re-equilibrar un problema de

clasificación. Sin embargo, para realizarlo de manera neutral, los pesos deben asignar-

se uniformemente a todas las muestras de la misma clase, para no alterar su densidad

de probabilidad. De hecho, esta técnica es equivalente a modificar la probabilidad a

priori de la clase, lo cual supone un cambio en el umbral de clasificación.

Por otro lado, aparecen los métodos de re-muestreo, los cuales deben seleccio-

nar las muestras con igual probabilidad para cada clase para considerarse neutra-

les (en promedio). Es decir, todas las muestras de una clase deben tener la misma

probabilidad de ser eliminadas −en caso de sub-muestreo− o repetidas −para el

sobre-muestreo−. Además, son equivalentes a la ponderación de muestras, tal y co-

mo observó por primera vez Leo Breiman en [Breiman et al., 1984]. No obstante,

para ser efectivamente neutrales requieren la aplicación de conjuntos con diversidad

en el re-muestreo de las poblaciones, algo que aumentará la calidad de los resultados

de clasificación y que atenuará el efecto de algunas versiones extremas de re-muestreo

(o generación), cuyas diferencias prácticas se detallan en [Dal Pozzolo et al., 2015],
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[Japkowicz and Stephen, 2002], [Ling and Li, 1998] y [Wallace et al., 2011]. Las

técnicas de “Bootstrap”también se consideran dentro de esta categoŕıa de métodos

de re-muestreo neutral.

Lo mismo ocurre con los métodos de generación, que son neutrales (en promedio)

si la probabilidad de generar nuevas muestras y los mecanismos de generación son

iguales para todas las muestras de una misma clase. Nuevamente, las prestaciones

aumentarán con el uso de conjuntos que diversifiquen la generación de muestras

entre sus aprendices. Dentro de este grupo aparece la técnica clásica de generación

mediante ventanas de Parzen [Parzen, 1962], ya que la ventana es la misma−en forma

y varianza− para todas las muestras. No obstante, como método (aproximadamente)

neutral destaca SMOTE [Chawla et al., 2002], ya que todas las muestras tienen la

misma probabilidad de ser seleccionadas (aśı como sus K vecinos más próximos)

para la generación de las nuevas muestras sintéticas.

Por último, se destaca la posibilidad de combinar estos tres tipos de procedi-

mientos, reduciendo aśı el riesgo de deformaciones menores de la verosimilitud y

manteniendo las ventajas de la diversidad, como se verá más adelante. No obstante,

no puede asegurarse de manera general cuál es la mejor combinación, ya que es un

aspecto de diseño dependiente del problema.

3.3.2. Métodos de re-equilibrado informado

Los métodos de re-equilibrado informados, que pretenden mejorar las prestacio-

nes, no son neutrales, es decir, no aseguran la invarianza del cociente de verosimili-

tudes. La principal motivación de este tipo de métodos es dar mayor importancia,

aumentando la intensidad del re-equilibrado, a regiones del espacio observable que

se consideran más cŕıticas a efectos del re-equilibrado. Estas regiones −generalmente

cercanas a la frontera entre ambas clases− se determinan por medio de un clasifica-

dor sencillo, como un K-NN (K vecinos más próximos) o un esquema similar, que

se aplica directamente sobre las muestras de entrenamiento. Algunos ejemplos que

incluyen métodos de re-muestreo informado directo son [Japkowicz, 2000], [Jo and
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Japkowicz, 2004], [Kubat and Matwin, 1997] y [Laurikkala, 2001].

No muy distintas de este tipo de técnicas son algunas versiones informadas de

SMOTE, que definen los criterios de selección de muestras minoritarias de cara a la

generación según diferentes estrategias.

MWMOTE (“Majority Weighted Minority Oversampling Technique”) [Barua et

al., 2014] identifica las muestras minoritarias más dif́ıciles de clasificar asignando

pesos según su distancia eucĺıdea respecto a las muestras de la clase mayoritaria más

cercanas.

Por su parte, MSMOTE [Hu et al., 2009] clasifica las muestras minoritarias en

tres grupos: seguras, fronterizas y ruidosas. Después, seleccionando aleatoriamente

una muestra segura, genera la muestra sintética en el espacio existente entre ella y

la muestra fronteriza más cercana.

Borderline-SMOTE [Han et al., 2005], quizás (junto con ADASYN) la versión

alternativa de SMOTEmás extendida, genera muestras sintéticas únicamente a partir

de las muestras (de la clase minoritaria) que considera “en peligro”. Este tipo de

muestras son aquellas para las que al menos la mitad de sus m vecinos más próximos

son de la clase mayoritaria. Además, excluye aquellas muestras cuyos m vecinos más

próximos son de la clase mayoritaria, al considerarlas como casos ruidosos. Por tanto,

cuanto más bajo sea el valor del parámetro m, más restrictivo (e informado) será el

método, siendo su comportamiento más parecido a SMOTE cuanto mayor es dicho

parámetro m.

En cuanto a ADASYN [He et al., 2008], la selección de la muestra que se utilizará

para llevar a cabo la generación se realiza de acuerdo con una distribución obtenida

de manera proporcional al número de muestras de la clase mayoritaria entre sus K

vecinos más próximos, a diferencia de SMOTE, cuya selección aleatoria se ejecuta

respecto a una distribución uniforme. De esta manera, todas las muestras minorita-

rias que estén cercanas al menos a una muestra de la clase mayoritaria podrán ser

seleccionadas para la generación, siendo mayor su probabilidad cuanto más alejadas

estén de otras muestras minoritarias.
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Otras versiones de SMOTE incluyen pre- y post-procesado de muestras [Batista et

al., 2004] [Ramentol et al., 2012] y modificaciones informadas de las caracteŕısticas de

generación [Bunkhumpornpat et al., 2009] [Bunkhumpornpat et al., 2012]. Además,

existen métodos h́ıbridos que combinan distintos diseños bajo condiciones diferentes

[Provost and Fawcett, 2001].

Hay muchas pruebas experimentales de las mejoras en las prestaciones que pue-

den aportar estos métodos informados. Sin embargo, tienen numerosas limitaciones

intŕınsecas que suponen ciertos riesgos impĺıcitos en su aplicación directa. Son pro-

cedimientos que pueden dar grandes resultados para casos concretos, pero que ante

el más mı́nimo cambio en las condiciones del problema (poblaciones, muestras dispo-

nibles o poĺıticas de costes) pueden verse altamente degradados, ya que el problema

asociado que resuelven no es equivalente (en su cociente de verosimilitudes) al pro-

blema original, pues la verosimilitud ha sido modificada. Por tanto, este tipo de

métodos no pueden utilizarse en la metodoloǵıa fundamentada que se ha presentado

en este caṕıtulo. Asimismo, la curva MOC obtenida a la salida de estas máquinas no

es una estimación de la NPOC, de tal forma que si se selecciona un punto de trabajo

modificando el umbral de dicha curva MOC, se corre el riesgo de obtener resultados

deficientes.

3.3.3. Diversidad y conjuntos en el re-equilibrado fundamentado

Por último, debe mencionarse que el re-equilibrado fundamentado es totalmen-

te compatible con la aplicación de diversidad, siendo sus ventajas extensibles a la

resolución de problemas desequilibrados. La forma de llevarlo a cabo es aprovechar

los aspectos aleatorios de los métodos de re-equilibrado −por ejemplo, cada vez que

SMOTE genera una muestra elige una muestra minoritaria de forma aleatoria, aśı

como el vecino más próximo utilizado para generar la muestra sintética− para cons-

truir distintas poblaciones re-equilibradas para el entrenamiento de cada uno de los

aprendices.

El proceso de agregación se lleva a cabo a partir de las salidas de cada uno de los
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(a) (b)

Figura 3.1: Diversidad en el re-equilibrado. (a) Por medio de algoritmos de generación,

se crean M poblaciones distintas de la clase minoritaria para el entrenamiento, utilizadas

para entrenar M aprendices. (b) Se utilizan los M aprendices para clasificar el conjunto

(desequilibrado) de test, realizando el proceso de agregación a partir de sus salidas.

aprendices. No obstante, debido a la relación que se ha demostrado entre la salida

y las estimaciones fundamentadas de la probabilidad a posteriori según (3.19) y del

cociente de verosimilitudes según (3.20), surgen distintas alternativas para llevar a

cabo la agregación de M aprendices:

Promedio directo de las salidas obtenidas según

oA(x) =
1

M

M∑︂
m=1

om(x) (3.22a)

siendo om(x) la salida del aprendiz m, m = {1, ...,M}.
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Promedio directo de la estimación a posteriori según

˜︂PrA(C1|x) =
1

M

M∑︂
m=1

˜︂Prm(C1|x) (3.22b)

siendo ˜︂Prm(C1|x) la estimación de la probabilidad a posteriori del aprendiz m,

m = {1, ...,M}. Equivale al anterior (ver (3.18)).

Promedio directo del cociente de verosimilitudes según

˜︁qLA(x) =
1

M

M∑︂
m=1

˜︁qLm(x) (3.22c)

siendo ˜︁qLm(x) la estimación del cociente de verosimilitudes del aprendiz m,

m = {1, ...,M}.

En caso de utilizar un punto de trabajo determinado, obtener el umbral de

decisión asociado. A partir de la salida de cada aprendiz, obtener la salida

dura y realizar voto por mayoŕıa para seleccionar la clase correspondiente.

La Figura 3.1 ilustra dicho proceso, donde los M aprendices que forman el con-

junto se entrenan con M poblaciones re-equilibradas distintas. Una vez entrenados

dichos aprendices, se utilizan para clasificar los nuevos datos haciendo uso del con-

junto y aplicando la agregación como se ha descrito anteriormente.

3.3.4. Efectos de un re-equilibrado informado

Con el objetivo de ilustrar los efectos del re-equilibrado informado, se presenta

un problema sintético cuya NPOC puede obtenerse anaĺıticamente.

Dadas las verosimilitudes de las clases

p(x|C1) =

⎧⎪⎨⎪⎩
1
4
(1 + x2), x1, x2 ∈ [−1, 1]

0, en otro caso
(3.23a)
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p(x|C0) =

⎧⎪⎨⎪⎩
1
2,8

, x1 ∈ [−0,7, 0,7], x2 ∈ [−1, 1]

0, en otro caso
(3.23b)

puede obtenerse la expresión anaĺıtica de la NPOC con la relación existente entre la

probabilidad de detección PD y la probabilidad de falsa alarma PFA, según

PFA = Pr(D1|H0) =

∫︂ 0,7

−0,7

∫︂ 1

U

1

2,8
dx2 dx1 =

1

2
− U

2
→ U = 1− 2PFA (3.24a)

PD = Pr(D1|H1) =

∫︂ 0,7

−0,7

∫︂ 1

U

1

4
(1 + x2) dx2 dx1 + 2

∫︂ 1

0,7

∫︂ 1

−1

1

4
(1 + x2) dx2 dx1 =

− 0,175U2 − 0,35 U + 0,525 + 2 · 0,15 (3.24b)

⇒ PD = 0,825− 0,35 (1− 2PFA)− 0,175 (1− 2PFA)
2 (3.24c)

La curva descrita por esta expresión de la NPOC se considerará como referencia.

A partir de (3.23a) y (3.23b) se generan los conjuntos de entrenamiento y test,

ambos con IR = 64 y N1 = 300 y N0 = 19200 muestras para las clases C1 (positi-

va/minoritaria) y C0 (negativa/mayoritaria), respectivamente.

Se emplea un conjunto de 11 clasificadores, donde cada aprendiz es un MLP

compuesto por una única capa oculta con 6 neuronas, un número apropiado dada la

baja complejidad de este ejemplo. Cada máquina se entrena por medio del algoritmo

RMSProp, con una tasa de aprendizaje de µ = 10−3. El coste subrogado es el error

cuadrático (cumpliendo la condición de Bregman). Para obtener las ventajas de la

diversidad, cada aprendiz se entrena con un conjunto de datos distinto −cuando se

emplea generación de datos− y se promedian las salidas obtenidas por cada uno de

ellos.

En cuanto a los métodos de re-equilibrado, se emplearán aqúı distintas técnicas de

generación de datos sintéticos: SMOTE como método (aproximadamente) neutral y

Borderline-SMOTE y ADASYN como métodos informados. Para todos ellos se aplica

re-equilibrado completo con ˜︁Q = 1. Se selecciona K = 3 (para el número de vecinos

más próximos) y, en el caso de Borderline-SMOTE, se consideran los valores m = 4

52
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(a) (b)

Figura 3.2: Curvas MOC de los clasificadores con re-equilibrado informado. El borde del

área sombreada corresponde con la NPOC. El resto de curvas son IB (problema original

sin re-equilibrado), SMOTE y dos versiones de B-SMOTE en (a) y ADASYN en (b).

y m = 15 para evaluar el comportamiento respecto al valor de dicho parámetro. Se

recuerda que cuanto mayor sea m, más parecido es respecto a SMOTE.

Para evaluar las prestaciones de cada uno de los métodos, se obtienen sus curvas

MOC (“Machine Operating Characteristic”), ordenando las muestras según el valor

de su salida y desplazando el umbral desde 1 a −1. Cada curva representará, por

tanto, una aproximación a la NPOC tras aplicar cada uno de los métodos de re-

equilibrado anteriores.

La Figura 3.2 muestra las curvas MOC obtenidas con el conjunto de test tras apli-

car cada proceso de generación de muestras en el conjunto de entrenamiento, además

de la NPOC teórica (3.24c). Se observa una degradación de todas las curvas respecto

a la NPOC para valores bajos de PFA. Si se evalúa el comportamiento de SMOTE,

puede advertirse una clara mejora (un incremento de la capacidad de detección en

torno al 0.1) respecto al diseño directo (IB) que va diluyéndose a medida que au-

menta el nivel de falsa alarma hasta juntarse ambas MOCs alrededor de PFA = 0.5.

En cambio, cuando se evalúan los métodos informados, se aprecia una degradación
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de sus prestaciones respecto a SMOTE para 0 < PFA < 0.5. Cabe destacar el caso

de Borderline-SMOTE para m = 4, ya que se degrada, incluso, respecto al diseño di-

recto en el que no se lleva a cabo ningún proceso de re-equilibrado. Mejora cuando la

selección de muestras “en peligro” es menos restrictiva con m = 15, donde se observa

una menor degradación con respecto a SMOTE. Lo mismo ocurre con ADASYN, el

cual es menos restrictivo a la hora de seleccionar las muestras que forman parte de

la generación de datos sintéticos, obteniendo una MOC muy similar a la descrita por

Bordeline-SMOTE conm = 15. Estas degradaciones demuestran que las prestaciones

obtenidas al aplicar un re-equilibrado informado pueden ser insatisfactorias.

En [Beńıtez-Buenache et al., 2019] se realiza el mismo proceso con una versión del

problema con mayor solapamiento de las verosimilitudes. Los resultados obtenidos

muestran el mismo comportamiento en las curvas MOC.

3.4. Efectos de no aplicar costes de Bregman

Para este ejemplo se selecciona la base de datos “Electricity” del repositorio

OpenML [Harries et al., 2009]. Se trata de una base datos grande y (prácticamente)

equilibrada, con la cual será sencillo obtener una estimación de la NPOC sin nece-

sidad de re-equilibrado. La etiqueta indica si hay una subida o bajada del precio de

la electricidad y está compuesta por N0 = 26075 (para subidas) y N1 = 19237 (para

bajadas) muestras de un espacio observable de 8 dimensiones. A partir de la base

de datos, se realiza una división estratificada −para mantener el IR original− del

80/20% para los conjuntos de entrenamiento y test, respectivamente.

Se estima la NPOC para el conjunto de test tal y como se ha explicado ante-

riormente (es decir, ordenando las salidas del conjunto de test) tras diseñarse un

clasificador a partir de los datos de entrenamiento. Una vez estimada, se llevan a ca-

bo dos procesos de sub-muestreo aleatorios con el objetivo de obtener dos problemas

desequilibrados con una cantidad distinta de datos disponibles. El sub-muestreo se

realiza para que ambos casos tengan IR ≈ 50, obteniendo los siguientes conjuntos
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de datos:

Problema 1: Cuenta, finalmente, conN1 = 261 muestras positivas yN0 = 13037

muestras negativas para el conjunto de entrenamiento.

Problema 2: Con N1 = 33 y N0 = 1629 muestras positivas y negativas, respec-

tivamente.

Para ambos problemas se utiliza el conjunto de test original para evaluar las

prestaciones.

Se utilizan SMOTE (K = 3) y ponderación como métodos para un re-equilibrado

completo ˜︁Q = 1. Para la técnica de ponderación se aplica, por tanto, un peso

w(+) = IR para las muestras minoritarias −manteniendo w(−) = 1 como peso de

la clase mayoritaria− en el coste subrogado durante el proceso de entrenamiento de

la máquina.

En cuanto a la máquina de aprendizaje, se emplea un MLP con una única capa

oculta de 7 neuronas, parámetro seleccionado por tanteo para resolver este problema.

Como se ha mencionado, el objetivo de este ejemplo es ilustrar los efectos de aplicar

un coste subrogado que no sea de Bregman. Para ello, se define la combinación

convexa

c(t, o) = α(t− o)2 + (1− α)|t− o| (3.25)

con 0 ≤ α ≤ 1, como coste subrogado para el entrenamiento del MLP. Cuando α = 1,

se emplea el error cuadrático, el cual es un coste de Bregman. Por otro lado, cuando

α ̸= 1 no se trata de un coste de Bregman, y cuanto más disminuye α más alejado

está del error cuadrático, hasta llegar al error absoluto cuando α = 0.

En la Figura 3.3 se presentan los resultados obtenidos. En todos los casos, re-

sulta obvio el aumento de la degradación a medida que disminuye α, evidenciando

la necesidad de utilizar un coste de Bregman como coste subrogado para un re-

equilibrado fundamentado. Además, estas degradaciones son aún mayores cuando

el número de muestras disponible es más limitado (conjunto de entrenamiento más
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 3.3: Curvas MOC para los clasificadores con distintos valores de α para el coste

subrogado (3.25) para cada problema y método de re-equilibrado. El borde de la zona

sombreada corresponde a la estimación de la NPOC para el problema original [Harries et

al., 2009]. Re-equilibrado por ponderación para el Problema 1 (a) y para el Problema 2

(b). Re-equilibrado con SMOTE para el Problema 1 (c) y para el Problema 2 (d).

pequeño del Problema 1) y, para este caso, SMOTE ofrece mejores prestaciones que

el re-equilibrado basado en costes. Por lo tanto, los resultados obtenidos son acordes

a lo esperado, avalando la teoŕıa que se defiende en esta Tesis.
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3.5. Observaciones sobre el re-equilibrado mediante

SVMs y conjuntos

Las Máquinas de Vectores Soporte (SVMs) están diseñadas bajo un coste bisagra,

que no es una divergencia de Bregman. Por tanto, la aproximación fundamentada

expuesta no puede aplicarse a SVMs, que requiere un análisis completamente dis-

tinto. Pueden considerarse estructuras lineales en los parámetros entrenables, y esto

conduce a una solución de la forma∑︂
n∗

αn∗t(n
∗)k(x,x(n∗)) = βTk(x)

C1

≷
C0

U (3.26a)

para la SVM básica. k(., .) es un núcleo de Mercer y los pesos no nulos (posiblemente

dispersos) {αn∗} se obtienen por medio de un proceso de optimización que maximiza

el margen entre las muestras de entrenamiento en torno a la frontera de clasificación,

siendo {x(n∗)} los vectores soporte. El criterio de clasificación en (3.26a) no está

basado en el cociente de verosimilitudes. La parte izquierda de la fórmula no es

necesariamente una función estrictamente creciente desde 0 hasta ∞. No obstante,

es posible escribir

f(γTk(x))
C1

≷
C0

f(U ′) (3.26b)

donde f es una función no lineal, estrictamente creciente y, por tanto, invertible, f :

(min{γTk(x)}, max{γTk(x)}) → (0,∞). La fórmula (3.26b) es posible si la capaci-

dad de representación del núcleo es suficientemente alta, como ocurre normalmente.

Desde esta perspectiva, (3.26a) se asemeja a (3.26b). Aplicando f−1 en ambas partes

de (3.26b) se llega a

γTk(x)
C1

≷
C0

U ′ (3.26c)

y γ podŕıa relacionarse con β, aśı como U ′ con U , si f fuese conocida.

Un potencial problema es la selección del núcleo k(., .) de forma que (3.26b)

pueda aproximarse mediante una función f . Un análisis en mayor profundidad de

dicha conexión proporcionaŕıa probablemente información sobre la selección o/y el
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diseño del núcleo, incluyendo la forma y modificaciones que se han propuesto para

problemas desequilibrados [Fung and Mangasarian, 2005] [Hong et al., 2007] [Wu

and Chang, 2005] [Yang et al., 2009]. Aún aśı, el carácter lineal de (3.26a) significa

que las SVMs son clasificadores estables y, consecuentemente, tienen una sensibilidad

reducida respecto a las dificultades producidas por el desequilibrio [Japkowicz and

Stephen, 2002]. Sin embargo, a pesar de esta ventaja, la imposibilidad de aplicar la

equivalencia del cociente de verosimilitudes persiste.

De manera similar a las SVMs, algunos conjuntos de máquinas tampoco pueden

incluir la equivalencia del cociente de verosimilitudes. Un ejemplo de ello son los

conjuntos de “Boosting”, cuya agregación de los aprendices se realiza mediante un

coste que no cumple las condiciones de Bregman, lo que implica que el cociente de

verosimilitudes no es aplicable. Para un estudio más exhaustivo, se recomienda la

lectura de [Galar et al., 2012].

3.6. Re-equilibrado en dos pasos

Como se ha demostrado con los ejemplos anteriores, un re-equilibrado informado

puede distorsionar el cociente de verosimilitudes. No obstante, es posible compensar

estas distorsiones, aunque sigue habiendo cierto riesgo en ello. La ponderación mues-

tral permite determinar un peso para cada una de las muestras, independientemente

de la clase a la que pertenezca. De esta manera, a la hora de diseñar el clasificador,

se incorpora dicho peso en el coste subrogado a minimizar por medio de

w∗ = argmı́n
w

∑︂
n

e(x) c
(︁
t(n), o(x)w∗

)︁
(3.27)

siendo e(x) una función de énfasis dependiente de la variable observable. Esta com-

pensación puede llevarse a cabo en regiones donde la estimación de la NPOC haya

sido suficientemente buena. Si el punto de trabajo seleccionado está fuera de es-

tas regiones, la estimación de la NPOC en dicho punto estará totalmente alejada

de lo teórico, obteniendo resultados incluso peores que con la aplicación directa de
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procedimientos informados.

Como consecuencia de lo anterior, surge la idea de un proceso en dos pasos

para aplicar esquemas de re-equilibrado informado. El primer paso utilizará un re-

equilibrado neutral para hacer la estimación de la NPOC, permitiendo seleccionar un

punto de trabajo razonable. Una vez elegido dicho punto, se puede aplicar un esquema

de re-equilibrado informado apropiado. Además, si fuese necesario, se puede incluir

una compensación del cociente de verosimilitudes.

3.6.1. Compensación del re-equilibrado informado

En este apartado se presenta un método para compensar los efectos negativos del

re-equilibrado informado para obtener estimaciones precisas de la NPOC. Este análi-

sis permitirá el uso de métodos de re-equilibrado informados que, primero, estimarán

(a través de la MOC) las muestras cercanas a un punto de trabajo para, después,

aplicar un segundo paso de re-equilibrado informado enfatizando dichas muestras.

Como resultado, se obtendrá una nueva estimación de la NPOC, que será mejor en

las zonas cercanas al punto de trabajo seleccionado, con el objetivo de mejorar las

prestaciones en dicho punto.

De manera general, el efecto de un método de re-equilibrado informado en el di-

seño de un clasificador es ponderar las muestras de la clase minoritaria en el proceso

de optimización del problema por medio de un factor e1(x) (para re-muestreo o ge-

neración). La función de ponderación e1(x) depende de la muestra de entrenamiento

x y será mayor cuando x se encuentre en la región seleccionada por el método aplica-

do. Para definir la región, primero ha de seleccionarse un valor de falsa alarma como

punto de trabajo PFAW en la estimación de la NPOC (proporcionada tras la aplica-

ción de un método de re-equilibrado neutral como primer paso). Además, se incluye

en este análisis otro posible factor e0(x) para las muestras de la clase mayoritaria. Se

asume que estos factores son distintos de cero para cualquier valor de x. Por tanto,
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el cociente de verosimilitudes teórico para el problema re-equilibrado es

q′L(x) =
p(x|C1)e1(x)/a1
p(x|C0)e0(x)/a0

=
qL(x)qE(x)

QA

(3.28)

donde qE(x) = e1(x)/e0(x), QA = a1/a0, y a1 y a0 son constantes de normalización.

Se hace notar que los ei(x) modifican los perfiles de verosimilitud y que, por tanto,

se consideran las funciones resultantes como nuevas verosimilitudes, normalizándolas

para asegurar el volumen unitario.

En consecuencia, siempre que se utilice una divergencia de Bregman como coste

subrogado, se puede estimar q′L(x) usando (3.20) como

q̂′L(x) =
ˆ︁qL(x)qE(x)ˆ︁QA

= Q̃2(x)
1 + oB2(x)

1− oB2(x)
(3.29)

siendo oB2(x) la salida del clasificador en el segundo paso.

Si −como es habitual− se entrena el segundo clasificador bajo un criterio MAP

(mı́nima probabilidad de error), una vez ponderadas las muestras, resulta obvio que˜︁Q2(x) = qE(x), de tal modo que el test resulta:

1 + oB2(x)

1− oB2(x)

C1

≷
C0

ˆ︁Qˆ︁QA

(3.30)

Como en el caso neutral, se puede trabajar directamente con oB2(x) para obtener

el test equivalente:

oB2(x)
C1

≷
C0

ˆ︁Q− ˆ︁QAˆ︁Q+ ˆ︁QA

= η2 (3.31)

El test anterior permite estimar la NPOC ordenando las salidas por su valor y

moviendo el umbral η2 entre 1 y −1.

La selección apropiada de los pesos ei(x) y la posición del punto de trabajo estarán

condicionadas por la estimación previa de la NPOC (aplicando el re-equilibrado

neutral).

Por último, como ya se ha mencionado, la implementación del sistema anterior

requiere la estimación de los parámetros de normalización a1 y a0. Una manera
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sencilla es utilizar estimaciones basadas en muestras para un determinado esquema

de ponderación, como

âi =
1

Ni

∑︂
ni

ei(x
(ni)) (3.32a)

para i = {0, 1}, donde x(ni) son las muestras de entrenamiento y Ni el número de

muestras de la clase i.

Este esquema es válido tanto para métodos de ponderación como para re-muestreo

o/y generación de datos sintéticos. De hecho, para los dos últimos la aplicación de

conjuntos será muy ventajosa a causa de la diversidad. No obstante, en caso de

utilizar un proceso de generación,

âi =
1

N ′
i

∑︂
n′
i

e′i(x
(n′

i)) (3.32b)

donde e′i(·) excluye la tasa de generación, {x(n′
i)} es la muestra x(ni) del conjunto

de entrenamiento y aquellas generadas a partir de ella, y N ′
i es el número total

de muestras de entrenamiento para la clase i. La fórmula (3.32a) es aceptable si

las muestras generadas están suficientemente cercanas al conjunto de entrenamiento

original. Una estimación errónea de los factores de normalización puede afectar a las

prestaciones del clasificador, por lo que se debe prestar atención a este proceso.

3.6.2. Procedimiento de re-equilibrado en dos pasos

La estimación del cociente de verosimilitudes q′L(x) es más precisa donde la den-

sidad de las muestras utilizadas (incluyendo sus pesos) sea mayor. Sin un buen cla-

sificador previo capaz de determinar las muestras cercanas a la frontera de trabajo

deseada, existe un riesgo elevado de modificar la densidad de las muestras de manera

inapropiada. Dicho clasificador debe estar diseñado bajo las condiciones de un coste

subrogado de Bregman y re-equilibrado neutral. Esta es la base del procedimiento

de re-equilibrado en dos pasos que se presenta en este apartado.

Por tanto, los pasos necesarios son los siguientes:
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Paso 1:

1.1. Se diseña un clasificador auxiliar, con salida oB1(x), bajo las condiciones necesa-

rias −coste subrogado de Bregman y re-equilibrado neutral−. Este clasificador

mantiene inalterado el cociente de verosimilitudes y, por tanto, proporcionará

una estimación precisa de la NPOC.

1.2. Se selecciona el punto de trabajo PFAW y la ventana de operación (simétrica o

asimétrica) en torno a dicho punto.

1.3. Se determinan las funciones de ponderación ei(x) a partir de la estimación de

la NPOC y el punto de trabajo seleccionado.

Paso 2:

2.1. Se aplican las ei(x) y se entrena el segundo clasificador con un coste subrogado

de Bregman.

2.2. Se obtiene el valor de η∗2 para conseguir PFAW .

Operación:

Se aplica oB2(x)
C1

≷
C0

η∗2

Conviene destacar la principal diferencia existente entre este proceso y otros pro-

cesos de re-equilibrado informado, como pueden ser Borderline-SMOTE o ADASYN.

Mientras que los citados métodos informados seleccionan sus muestras de acuerdo a

la posición de las muestras minoritarias con respecto a la clase mayoritaria, el proceso

descrito da mayor peso a aquellas muestras cercanas al punto de trabajo, mantenien-

do el objetivo fundamental de llevar a cabo la mejor estimación posible de la NPOC

en dicho punto PFAW . Asimismo, durante el proceso de diseño hay total libertad

para experimentar con distintas formas de ponderación informada y utilizarlas en

función de su rendimiento. De este modo, es posible utilizar formas de ponderación

paramétricas tales como las que tienen perfiles similares a las empleadas eficazmente
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para mejorar el “Boosting” [Ahachad et al., 2017] y clasificación con SDAE (“Stac-

ked Denoising Auto-Encoding”) [Alvear-Sandoval and Figueiras-Vidal, 2018], exten-

der versiones previas de énfasis [Gómez-Verdejo et al.(2006)] [Gómez-Verdejo et al.,

2008], y determinar los parámetros a través de un proceso de validación cruzada.

Por último, se destaca que este proceso de re-equilibrado en dos pasos proporciona

diseños que son adecuados únicamente para el punto de trabajo seleccionado. Esto

supone que ante un cambio en la selección del punto de trabajo debe realizarse un

nuevo diseño. Por tanto, al contrario que con los procesos neutrales de re-equilibrado

en un paso, la solución obtenida no seŕıa consistente para otras condiciones de tra-

bajo.

3.6.3. Versión enfatizada del re-equilibrado en dos pasos

Basándose en el proceso de re-equilibrado en dos pasos anterior, se propone una

alternativa simplificada. El objetivo nuevamente es el de enfatizar de manera infor-

mada las muestras correspondientes a la región elegida en torno a punto de trabajo.

La diferencia radica en que este énfasis se aplicará a todas las muestras cuya salida

se encuentre en los rangos establecidos, independientemente de la clase a la que per-

tenezcan. Por tanto, el segundo clasificador enfatizará las muestras de dicha región,

con el objetivo de obtener una mejor estimación de la NPOC en torno al punto de

trabajo.

Aśı, los pasos a seguir son los siguientes:

Paso 1:

1.1. Mismo proceso que el método anterior: se re-equilibra de manera neutral con

costes de Bregman y se fija un punto de trabajo PFAW .

1.2. Se establece una ponderación de la forma

ˆ︁QA

⎧⎪⎨⎪⎩> 1 para muestras dentro del margen en torno a PFAW

= 1, fuera de ese margen
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Paso 2:

2.1. Se realiza un nuevo re-equilibrado ˜︁Q2 y ponderación sobre todas las muestras

según la ˆ︁QA fijada en el paso previo.

2.2. Se diseña el segundo clasificador utilizando un coste subrogado de Bregman.

Operación:

Se aplica

oB2(x)
C1

≷
C0

ˆ︁Q− ˜︁Q2
ˆ︁QAˆ︁Q+ ˜︁Q2
ˆ︁QA

= η′2 (3.33)

En cuanto al énfasis, hay varios aspectos de diseño que serán dependientes del

problema, como su perfil, la intensidad y la ventana en torno al punto de trabajo

donde se aplica.

A ráız de este método, surge la posibilidad de realizar un enfatizado neutral. Para

ello, habŕıa que realizar una neutralización uniforme del énfasis en torno a PFAW ,

o definiendo entornos que igualen el cociente Nei/Ni, es decir, que haya la

misma proporción de muestras de una clase que de otra;

o enfatizando de manera distinta, de forma que se compense la diferencia.

En todo caso, para una mayor flexibilidad, permitir formas no neutrales como la

anterior parece la mejor idea.

3.7. Prueba de concepto con re-equilibrado completo

Para finalizar, se lleva a cabo una prueba de concepto con un problema del mundo

real que ilustre todo el proceso descrito a lo largo del caṕıtulo. Con ese fin, se emplea

la base de datos “BNG: PageBlocks”[Holmes et al., 2014]. El problema a resolver es

la clasificación de los elementos de las páginas de un documento utilizando 10 varia-

bles numéricas como el ancho, la altura, la longitud o el número de ṕıxeles negros,
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entre otras. A pesar de que el problema original es multiclase, se trabaja únicamente

con las clases “Bloque 1”(el bloque mayoritario con N0 = 265174 muestras) como

negativa, y “Bloque 5”(N1 = 6238 muestras) como positiva, resultando un problema

desequilibrado (IR = 42.5) de clasificación binaria. Para obtener los conjuntos de

entrenamiento y test, se divide de manera estratificada para mantener el IR original

con una proporción de 75/25%.

Para todas las pruebas que siguen a continuación, se emplea la misma arquitectura

de máquina de aprendizaje, formada por un conjunto de 5 MLPs de 27 neuronas en

su única capa oculta. El coste subrogado es el error cuadrático, cumpliendo aśı la

condición de Bregman.

Se utiliza el conjunto de entrenamiento re-equilibrado (por completo) con SMOTE

(K = 3) para estimar la NPOC sobre el conjunto de test, estableciendo aśı la curva

de referencia para el resto del experimento. Una vez estimada la NPOC, se reduce a

una tercera parte el número de muestras disponibles del conjunto de entrenamiento

para las siguientes pruebas.

3.7.1. Re-equilibrado en el primer paso: neutral e informado

En un primer paso, se aplica SMOTE (K = 3) como re-equilibrado neutral y

Borderline-SMOTE (K = 3 y m = 4) y ADASYN (K = 3) como métodos informa-

dos. Con todos ellos se aplica re-equilibrado completo ( ˜︁Q = 1).

La Figura 3.4 muestra las curvas MOC obtenidas por cada uno de los diseños

de re-equilibrado, además de la estimación de la NPOC realizada con el conjunto de

entrenamiento completo y el diseño directo sin re-equilibrado. Los resultados cumplen

con lo esperado: SMOTE, como método neutral, obtiene la mejor estimación de la

NPOC para valores de falsa alarma pequeños. A medida que se incrementa PFA las

diferencias entre el método neutral y los informados se reducen. Además, se observa

que las prestaciones de Borderline-SMOTE para niveles bajos de PFA es incluso

peor que el diseño con el conjunto de datos original desequilibrado. Aunque esto

no ocurre con ADASYN, su desventaja respecto a SMOTE también es clara. La
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(a) (b)

Figura 3.4: Curvas MOC de los diseños de re-equilibrado del primer paso. El borde del

área sombreada representa la estimación de la NPOC. Las máquinas de las que se muestran

resultados han sido entrenadas: sin re-equilibrado (IB), con re-equilibrado por medio de

SMOTE, con Borderline-SMOTE en (a) y con ADASYN en (b).

ventaja observable de ADASYN respecto a Borderline-SMOTE se atribuye al menor

número de muestras excluidas por ADASYN a la hora de seleccionar las muestras “en

peligro”, 82, mientras que Borderline-SMOTE excluye 485. Por supuesto, el diseño

directo (IB) ofrece pobres resultados.

3.7.2. Re-equilibrado en dos pasos

En el segundo paso se aplica un proceso de re-equilibrado por medio de SMOTE

(K = 3), pero sólo sobre las muestras cuya salida se encuentre en un rango en

torno al umbral asociado al punto de trabajo seleccionado. A partir de los resultados

obtenidos en el paso anterior, se fija el punto de trabajo en PFAW = 0.15 para el

segundo paso.

Una vez fijado dicho punto, es necesario establecer la ventana en torno a PFAW en

términos de simetŕıa y tamaño, una tarea no trivial y que supone un gran esfuerzo

a la hora de obtener el rango más adecuado. Tras realizar un minucioso estudio,
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Figura 3.5: 2s-SMOTE es la curva MOC obtenida tras aplicar SMOTE con las muestras

que en el primer paso se encuentran entre PFA = 0 y PFA = 0.3. El punto de trabajo

se fija en PFAW = 0.15. Se incluye la MOC obtenida en el primer paso para facilitar la

comparación.

se determina como ventana óptima la comprendida entre PFA = 0 y PFA = 0.3. La

Figura 3.5 muestra la curva MOC obtenida con el re-equilibrado informado (sobre las

muestras que en el primer paso se encontraban en dicha ventana), donde claramente

se aprecia una mejora respecto al primer paso.

Como se mencionó en los apartados anteriores, este tipo de diseños en dos pasos

no son totalmente consistentes frente a cambios en las condiciones del problema y,

en caso de que esto ocurra, es necesario volver a entrenar el segundo clasificador.

Para ilustrarlo, se fija un nuevo punto de trabajo en PFAW = 0.1, imponiendo aśı

una reducción de 0.05 en la probabilidad de falsa alarma. De nuevo, se encuentran

dificultades para obtener una ventana adecuada para el problema, por lo que se decide

explorar incluso ventanas asimétricas. Tras un prolongado proceso de búsqueda de

la ventana, se establecen dos rangos de umbrales: uno simétrico para PFA ∈ [0, 0.2]

y otro asimétrico para PFA ∈ [0, 0.25].

En la Figura 3.6 se muestran los resultados obtenidos para el nuevo punto de

trabajo con ambas ventanas (simétrica y asimétrica). Se observa una clara mejora de
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(a) (b)

Figura 3.6: 2s-SMOTE es la curva MOC para el segundo re-equilibrado con SMOTE

aplicado en las muestras que se encuentran en el primer paso en los intervalos: (a) PFA ∈

[0, 0.2] (simétrica) y (b) PFA ∈ [0, 0.25] (asimétrica). El punto de trabajo se sitúa en

PFAW = 0.1. Se incluye la MOC obtenida en el primer paso para facilitar la comparación.

las prestaciones respecto al primer paso, siendo aún mayor en el caso de la ventana

asimétrica.

Por último, se repite el segundo paso de la clasificación empleando una versión

enfatizada de re-equilibrado. Nuevamente, se parte de los resultados del primer paso

del apartado anterior y se re-equilibra con SMOTE (K = 3) en el segundo paso

para las muestras comprendidas en una determinada ventana en torno a PFAW , pero

en este caso se incluye un peso para todas las muestras (de ambas clases) situadas

en dicho rango de umbrales. Para evaluarlo, se establecen dos niveles de intensidad:ˆ︁QA = {4, 16}.

La Figura 3.7a muestra los resultados para el punto de trabajo PFAW = 0.15 y

una ventana PFA ∈ [0.1, 0.2]. Además, se incluyen las curvas MOC del primer paso

con SMOTE y el segundo paso obtenido en la anterior prueba. Se observa como

la versión enfatizada con un peso ˆ︁QA = 4 (que pondera las muestras de ambas

clases) tiene unas prestaciones muy similares a las del diseño del segundo paso sin

ponderación. Por contra, se observa que ˆ︁QA = 16 supone un empeoramiento en la
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(a) (b)

Figura 3.7: Curvas MOC para el segundo paso de re-equilibrado con la versión enfatizada.

(a) Aplicación de SMOTE y dos niveles de ponderación (4 y 16) sobre las muestras que

en el primer paso estaban en PFA ∈ [0.1, 0.2], siendo PFAW = 0.15 el punto de trabajo.

Las curvas MOC de SMOTE del primer paso y la versión en dos pasos se incluyen para

facilitar la comparación. b) Resultados correspondiente al mismo proceso para PFAW =

0.2 y enfatizando las muestras en PFA ∈ [0.15, 0.25].

estimación de la NPOC respecto al primer paso. Este efecto era de esperar, ya que

un énfasis demasiado elevado puede llegar a deformar seriamente las verosimilitudes

y, por ello, producir una peor estimación del cociente de verosimilitudes.

Para finalizar, la Figura 3.7b demuestra que el método es efectivo para diferentes

puntos de trabajo.
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Caṕıtulo 4

Diseño completo mediante algoritmos fundamentados

En el Caṕıtulo 3 se ha presentado una metodoloǵıa fundamentada para resolver

problemas desequilibrados de clasificación binaria. Las dos condiciones suficientes y

necesarias que fundamentan la metodoloǵıa son el uso de divergencias de Bregman

como coste subrogado y un re-equilibrado neutral. Para demostrar su validez y co-

rrecto funcionamiento, se han presentado varios ejemplos ilustrativos y una prueba

de concepto con una base de datos real. Sin embargo, por sencillez, únicamente se uti-

lizaba un método de re-equilibrado completo ( ˜︁Q = 1), lo que no es necesariamente la

mejor opción. En este caṕıtulo, se extiende el estudio con el objetivo de maximizar las

prestaciones de los diseños resultantes, optimizando los parámetros del clasificador

y combinando distintas técnicas de re-equilibrado. Además, se analizan las posibles

limitaciones que pueden aparecer ante circunstancias adversas como la presencia de

ruido −algo común en los datos obtenidos por medio de sensores−, un número muy

limitado de datos disponibles para entrenar el sistema o la alta dimensión del espacio

de observación.

El contenido de este caṕıtulo ha sido recientemente aceptado para su publicación

[Beńıtez-Buenache et al., 2021].
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4.1. Selección del punto de trabajo

La estimación de la NPOC por medio de la metodoloǵıa fundamentada presentada

en el Caṕıtulo 3 permite la selección de un punto de trabajo PFAW , con el objetivo de

maximizar la probabilidad de detección en dicho punto. El criterio de selección del

punto de trabajo puede variar en función del tipo de problema que se quiere resolver.

No obstante, en general se debe trabajar con valores de falsa alarma pequeños, ya que

un elevado número de falsos positivos puede suponer un alto sobrecoste, por ejemplo,

el tiempo de un operario en solucionar una falsa incidencia o la necesidad de pruebas

sanitarias adicionales tras un diagnóstico médico erróneo. Por tanto, la selección de

PFAW puede estar condicionada por niveles de calidad impuestos previamente, por el

coste o beneficio asociado a las métricas de detección y falsa alarma o, simplemente,

por el criterio del analista durante el diseño. Asimismo, un diseño en dos pasos

−como los propuestos en el caṕıtulo anterior− puede ayudar a su elección, basando

la selección del punto de trabajo en la estimación de la NPOC obtenida en el primer

paso.

Por otro lado, algunas caracteŕısticas del problema pueden dificultar la selección

del punto de trabajo. Es destacable el número de muestras disponibles: Un número

muy reducido −del orden de decenas− de la clase minoritaria supone una resolución

en la estimación de la NPOC muy baja, situación en la que t́ıpicamente aparecen

curvas MOC escalonadas. Esto se produce cuando los valores con distinto efecto

que puede tomar el umbral η en (3.21) están muy limitados debido al número tan

reducido de muestras.

Por todo ello, se propone llevar a cabo la selección de los distintos parámetros de

diseño d∗ de la máquina de aprendizaje (arquitectura y parámetros no entrenables

del clasificador, intensidad del re-equilibrado y métodos de re-equilibrado utilizados)

por medio de

d∗ = argmáx
d

{PD|PFA = PFAW} (4.1)

De esta forma, el diseño primará la calidad de la estimación de la NPOC en el punto
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Figura 4.1: Representación de varias cotas del Valor-F1 en función de la relación entre

Precisión y Sensibilidad obtenidos.

de trabajo elegido.

Sin embargo, el diseñador puede utilizar otras métricas alternativas a la hora de

diseñar su clasificador para resolver problemas desequilibrados, como las indicadas al

final del Caṕıtulo 2. Como se mencionó entonces, es recomendable utilizar métricas a

partir de la salida blanda del sistema para poder seleccionar el umbral adecuado para

conseguir las prestaciones deseadas o requeridas. El Valor-F, comúnmente utilizado

en problemas desequilibrados, no aporta suficiente información por śı solo, ya que

sus valores intermedios se consiguen con combinaciones de niveles de Precisión y

Sensibilidad −se recuerda que el Valor-F es su media armónica− muy dispares. Una

evidencia de ello es la Figura 4.1, donde se representan las distintas cotas que puede

tener dicha métrica en función de los valores de Precisión y Sensibilidad.

Por último, cabe mencionar que el uso del área bajo la curva (AUC) −tanto de

la MOC como de la curva Precisión/Sensibilidad− puede dar una falsa seguridad al

diseñador, ya que otorga la misma importancia a todas las zonas de la curva cuando,

realmente, la región de interés es aquella que proporciona un nivel reducido de falsos

positivos.
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4.2. Diseño de la máquina de aprendizaje

De acuerdo con la metodoloǵıa fundamentada del caṕıtulo anterior, la única con-

dición en lo que respecta al diseño de la máquina de aprendizaje es el uso de un coste

subrogado de Bregman. Por ello y por la gran capacidad expresiva del Aprendiza-

je Profundo [Bengio, 2009], se eligen las redes neuronales profundas (DNNs) como

máquina de aprendizaje. Además, en los experimentos posteriores se incluye un es-

tudio de los efectos del aumento del número de capas ocultas en las prestaciones y

la robustez del diseño.

El diseño de la red neuronal supone la búsqueda de una arquitectura adecuada y

de los parámetros intŕınsecos de la misma, conocidos como parámetros no entrenables

o hiperparámetros. Aunque no es el objetivo de esta Tesis, a continuación se enumeran

brevemente una serie de recomendaciones para un buen diseño del clasificador.

Obviamente, el primer paso es seleccionar la arquitectura de la red (número, tipo

y tamaño de las capas ocultas) de acuerdo a las caracteŕısticas del problema. Esta

Tesis se centra en problemas de clasificación binaria cuyas variables son numéricas,

por lo que la red únicamente estará formada por capas densas totalmente conectadas.

Sin embargo, en caso de extenderse a problemas de imagen o secuencias de datos, se

incluiŕıan capas convolucionales (con los filtros correspondientes) o capas de Memoria

a Largo Plazo (LSTM, “Long Short-Term Memory”) [Hochreiter and Schmidhuber,

1997], respectivamente. Además, cuando la complejidad del problema aumenta resul-

ta razonable incorporar otro tipo de capas de normalización o regularización, como

las capas de normalización del lote (“batch”) −en el siguiente párrafo se explica

en qué consiste el aprendizaje por lotes− o las capas de “Drop-Out”[Srivastava et

al., 2014] −se recuerda que consiste en desconectar de manera probabiĺıstica las in-

terconexiones entre las neuronas de un MLP−, estableciendo una probabilidad de

desconexión adecuada para evitar el sobreajuste. En cuanto a la función de activa-

ción, la única recomendación es el uso de una tangente hiperbólica en la capa de

salida para asegurar que la salida o de la red cumpla −1 ⩽ o ⩽ 1 y, de esta forma,
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ser consistente con la teoŕıa descrita en el caṕıtulo anterior.

El aprendizaje por lotes, conocido como modo “batch”, permite el entrenamiento

de la red por subconjuntos reducidos del conjunto de entrenamiento. De esta manera,

la actualización del gradiente en el proceso de optimización de la red se realiza

por lotes de muestras hasta que todo el conjunto de entrenamiento ha intervenido

en dicha optimización, lo que se conoce como una época. El tamaño del lote y el

número de épocas son parámetros de diseño. No obstante, el número de épocas debe

ser suficiente para asegurar la convergencia de la red, pero tampoco excesivamente

elevado, ya que se ha de evitar el sobreajuste (o sobre-entrenamiento). En cuanto

al tamaño del lote, cuando se resuelve un problema desequilibrado, se aconseja que

sea superior al IR del problema original, ya que de ese modo se asegura que cada

actualización del gradiente cuente con al menos una muestra de la clase minoritaria,

evitando actualizaciones totalmente sesgadas por la clase mayoritaria.

Por último, la selección de un optimizador basado en el descenso por gradiente

adecuado, como Adam [Kingma and Ba, 2015] o RMSProp [Tieleman and Hinton,

2012], supone utilizar una tasa de aprendizaje determinada. Esto es la magnitud con

la que se actualiza el gradiente. Por tanto, la selección de un valor adecuado es de-

terminante a la hora de entrenar la red: un valor muy alto favorece una optimización

más rápida, pero puede producir saltos recurrentes en torno a un mismo mı́nimo; por

otra parte, un valor muy reducido puede implicar que el proceso de optimización se

limite a la obtención de un mı́nimo local.

Como es posible apreciar, el número de parámetros no entrenables de la red

es elevado, y muy alto el número de posibles combinaciones. Por ello, se emplean

técnicas para la selección de los parámetros que optimizan las prestaciones de la

red [Feurer and Hutter, 2013]. La técnica más extendida es la Validación Cruzada

(“Cross Validation”, CV). Consiste en dividir el conjunto de entrenamiento en K0

subconjuntos −denominados “folds”− y una rejilla (“grid”) con los valores que puede

tomar cada parámetro. Se establece un criterio de selección, eligiendo una métrica

a optimizar, por ejemplo, la probabilidad de detección en el punto de trabajo. En
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cada vuelta, se establece uno de los “folds” como validación y se entrena con la

parte complementaria, repitiendo el procedimiento hasta que se utilizan todas las

posibles combinaciones de parámetros y todos los subconjuntos se han empleado para

validación. Posteriormente, se promedia el resultado obtenido para cada conjunto de

validación, seleccionando la combinación de parámetros que ofrece la mejor métrica

(en promedio). La mayor limitación de una búsqueda de los parámetros por medio

de una rejilla de valores es la necesidad de utilizar todas las posibles combinaciones

de parámetros. Para evitarlo, aparece la optimización bayesiana de hiperparámetros,

con la cual se construye un modelo probabiĺıstico que selecciona los siguientes valores

a explorar a partir de los que mejores prestaciones ofrecen según un cierto criterio o

métrica.

4.3. Diseño del re-equilibrado por medio de métodos

neutrales

Una vez diseñada la máquina de aprendizaje, el diseño se centra en la búsqueda

del re-equilibrado óptimo. El re-equilibrado completo ( ˜︁Q = 1) no es siempre la mejor

opción [Khoshgoftaar et al., 2007], por lo que será necesaria una exploración de

distintas técnicas e intensidades de re-equilibrado.

Cada una de las técnicas de re-equilibrado descritas en los dos caṕıtulos ante-

riores tiene ventajas y desventajas, que en general dependen de las caracteŕısticas

del problema. Por ello, partiendo siempre de la premisa de la aplicación de técnicas

neutrales, se propone combinar distintas técnicas en un esquema de re-equilibrado

fundamentado. El objetivo de este proceso es establecer el valor del cociente de re-

equilibrado (“Balanced Ratio”, BR) de manera que se atenúe el IR original del

problema por medio de un factor α > 1 según

1

BR
=

αW · αR · αG

IR
=

α

IR
(4.2)

donde α se define como la intensidad del re-equilibrado para los distintos métodos
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neutrales empleados, incluyendo ponderación de muestras minoritarias por medio

de αW , re-muestreo con αR o generación de muestras minoritarias con αG. Cuando

alguna de ellas no se aplica, su valor es unitario. El mejor valor para BR depende

del problema, por lo que será necesario explorar distintos valores de α para obtener

las mejores prestaciones. Para ello, puede utilizarse el proceso de Validación Cru-

zada expuesto en el apartado anterior, maximizando la probabilidad de detección

en el punto de trabajo o utilizando algún otro de los criterios o métricas descritas

anteriormente.

Este esquema brinda la posibilidad de aprovechar las ventajas que ofrece la di-

versidad en técnicas que utilizadas por śı solas no disponen. Un ejemplo es el uso de

ponderación de muestras según la clase a la que pertenecen, una técnica que no ofrece

las ventajas de utilizar conjuntos, pero que combinada con re-muestreo o generación

de muestras śı opera en condiciones de diversidad.

Sin embargo, como se mencionó en los caṕıtulos anteriores, el re-muestreo pue-

de ser arriesgado en términos de sobreajuste al utilizar sobre-muestreo (repitiendo

muestras irrelevantes o, incluso, muestras fuera de rango) o eliminando información

relevante por medio del sub-muestreo. Por tanto, se propone la combinación de la

generación de muestras de la clase minoritaria con la ponderación por clases. Para

ello, se define la tasa de generación (“generation rate”, gr) como el cociente entre el

número de muestras generadas y el número original de muestras de la clase minori-

taria, en porcentaje. Por tanto, se puede controlar la intensidad de la generación por

medio de

αG =
gr
100

+ 1 (4.3)

Por otro lado, αW indica el cociente de pesos entre las clases positiva y negativa, de

tal manera que

αW =
w(+)

w(−)

(4.4)

donde w(+) y w(−) son los pesos para las clases positiva y negativa, respectivamente. El

hecho de no aplicar re-muestreo supone que αR sea unitario. Por tanto, la intensidad
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de re-equilibrado de (4.2) se controla según

1

BR
=

1

IR

(︂ gr
100

+ 1
)︂ w(+)

w(−)

(4.5)

4.4. Experimentos

Tras definir el proceso de diseño del clasificador para un problema desequilibrado

en términos de la máquina de aprendizaje y del re-equilibrado, en este apartado se

presentan una serie de experimentos que ilustran el proceso que se ha propuesto.

4.4.1. Problema sintético

Se comienza con el mismo problema sintético considerado en el caṕıtulo anterior,

definiendo las verosimilitudes según (3.23a) y (3.23b) y la NPOC según (3.24c). Para

este experimento se generan N = 65000 muestras sintéticas: N1 = 1000 de la clase

positiva y N0 = 64000 de la clase negativa. Aśı, el problema tiene IR = 64. Se

construyen los subconjuntos de entrenamiento (70%) y test (30%), manteniendo el

IR original, por medio de una división estratificada de los datos.

Se fija el punto de trabajo en PFAW = 0.05, un valor lo suficientemente bajo para

evitar una explosión del número de falsos positivos para el problema original.

Se elige un MLP como máquina de aprendizaje, explorando arquitecturas super-

ficiales y profundas, con el error cuadrático medio como coste subrogado. Para su

diseño, se seleccionan la tasa de aprendizaje, el número de capas ocultas y neuronas

por medio de una validación cruzada 5-fold, eligiendo la combinación de parámetros

que maximiza la probabilidad de detección en el punto de trabajo para el problema

original (desequilibrado). El diseño resultante es una red neuronal de tres capas ocul-

tas con 6 neuronas cada una y una tasa de aprendizaje µ = 10−3 para el optimizador

RMSProp. Además, se utiliza un conjunto formado por 5 aprendices con promediado

de las salidas como método de agregación. El tamaño del conjunto se selecciona de

manera separada, asegurando obtener ventaja de la diversidad.
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(a) (b)

Figura 4.2: Curvas MOC obtenidas para el problema sintético original (ĺınea discontinua),

re-equilibrado completo (ĺınea punteada) y el diseño óptimo propuesto (ĺınea continua). El

área sombreada representa la NPOC. (a) muestra las curvas MOC completas, mientras que

(b) se centra en la zona en torno al punto de trabajo.

Para el re-equilibrado se emplea SMOTE (K = 3) como método de gene-

ración y ponderación de pesos. Para determinar las mejores intensidades de re-

equilibrado, se utiliza nuevamente una validación cruzada 5-fold para asegurar

las mejores prestaciones en el punto de trabajo. Los valores explorados son gr ∈
{0, 100, 500, 1000, 2000, 3500, 5000, 6400, 10000} (en porcentaje) para la tasa de ge-

neración y BR ∈ {1, 2, 4, 8} para el cociente de re-equilibrado. Para conseguirlo, se

fija el peso de las muestras de la clase mayoritaria en w(−) = 1 y se vaŕıa el peso

de las muestras minoritarias w(+) hasta alcanzar el valor de BR deseado. De esta

forma, es posible que, tras el proceso de generación, haya un número mayor de mues-

tras de la clase positiva (originalmente la clase minoritaria) que de la negativa, pero

penalizadas con un peso menor. Tras el proceso de CV, las mejores prestaciones se

obtienen para gr = 500% y BR = 4 (conseguido con w(+) = 8/3).

Los resultados obtenidos sobre el conjunto de test se muestran en la Figura 4.2,
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donde aparecen representadas las curvas MOC (se recuerda que es la estimación de la

NPOC teórica a partir de las salidas de la máquina) para los diseños entrenados con

el problema original (desequilibrado), el diseño de re-equilibrado anterior (BR = 4) y

un diseño con re-equilibrado completo (BR = 1 con SMOTE, es decir, gr = 6400%).

Las ventajas del diseño de re-equilibrado fundamentado son claras en torno al punto

de trabajo: la probabilidad de detección aumenta 0.027 respecto al diseño directo

(IB), y 0.010 respecto al re-equilibrado completo con SMOTE.

4.4.2. Problema de diagnóstico médico

Para el siguiente experimento se aborda un problema de diagnóstico médico,

concretamente la base de datos “Mammography”[Woods et al., 1993], en el que hay

que clasificar mamograf́ıas como “malignas” o “benignas”. La base de datos cuenta

con N = 11183 muestras descritas por 6 variables numéricas. El problema tiene

originalmente un desequilibrio con IR = 42, ya que se dispone de N0 = 10923

muestras benignas y N1 = 260 muestras malignas, la clase que se desea detectar.

Como es habitual, se dividen ambas clases en subconjuntos de entrenamiento/test

(70/30%) manteniendo el IR original por medio de una división estratificada respecto

a la etiqueta.

Tras algunas pruebas preliminares, se fija el punto de trabajo en PFAW = 0.05, un

valor bajo de falsa alarma que proporciona unos niveles de detección aceptables. Una

vez fijado, se diseña la máquina de aprendizaje y el re-equilibrado con el objetivo de

maximizar PD en el punto de trabajo seleccionado.

Para la máquina de aprendizaje se exploran arquitecturas superficiales y pro-

fundas, con distintos números de neuronas y la tasa de aprendizaje del optimizador

RMSProp. Tras una validación cruzada 5-fold (maximizando PD en PFAW ) se obtiene

que el mejor diseño es un MLP de una sola capa oculta con 10 neuronas y una tasa

de aprendizaje µ = 10−3 utilizando el RMSProp. Además, se emplea un conjunto de

21 aprendices, promediando sus salidas como método de agregación, con el objetivo

de obtener las ventajas de la diversidad.
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(a) (b)

Figura 4.3: Curvas MOC obtenidas para la base de datos “Mammography.original y

una versión ruidosa. En (a) se utiliza el problema original, mostrando: el diseño directo

desequilibrado (ĺınea discontinua), el re-equilibrado completo (punteada) y el diseño óptimo

propuesto (continua). En (b) se utiliza la versión ruidosa del problema, representando: el

diseño óptimo del problema original (ĺınea discontinua), el diseño directo (punteada) y el

diseño re-equilibrado (continua).

Como en el caso anterior, se exploran distintas intensidades de re-equili-brado a

partir de la tasa de generación gr ∈ {0, 100, 500, 1000, 1500, 4200, 5000} (en porcen-

taje) de muestras con SMOTE (K = 3) y cociente de re-equilibrado BR ∈ {1, 2, 4},
ajustado por ponderación. Tras un proceso de validación cruzada 5-fold, se obtienen

los mejores resultados para gr = 500% y BR = 2, lo que supone compensar la clase

mayoritaria con un peso w(+) = 3.5.

En la Figura 4.3a se presentan los resultados obtenidos para el diseño directo

(desequilibrio original), re-equilibrado completo (BR = 1) y el diseño determinado

por CV. En dichas curvas MOC, se observa una clara mejora de las prestaciones en el

punto de trabajo: la probabilidad de detección aumenta 0.038 con respecto al diseño

directo y 0.026 respecto al re-equilibrado completo.
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Adicionalmente, con el objetivo de conocer la robustez de los métodos empleados

frente a la presencia de ruido −fenómeno común que puede aparecer en sistemas de

medición por sensores, como el problema bajo estudio−, se modifican los datos de

entrenamiento originales por medio de ruido aditivo gaussiano G(0, 1.5), es decir, de

media nula y varianza 1.5.

Utilizando la misma máquina de aprendizaje, se exploran nuevamente distintas

intensidades de re-equilibrado y se selecciona el mejor caso por validación cruzada

5-fold, resultando gr = 0% y BR = 1, es decir, no realizar generación y re-equilibrar

por completo por medio de solo ponderación. Los resultados obtenidos se muestran

en la Figura 4.3b, donde se observa una clara degradación respecto al diseño de re-

equilibrado en ausencia de ruido. Este efecto es fácilmente explicable: tal y como se

dijo en el Caṕıtulo 3, el objetivo de aplicar el método fundamentado es el de obtener

una buena estimación del cociente de verosimilitudes, algo que la presencia de ruido

claramente dificulta.

4.4.3. Problemas desequilibrados con bajo número de muestras

En el experimento anterior, se ha comprobado que la presencia de ruido puede

degradar la estimación del cociente de verosimilitudes. En este apartado, se llevan a

cabo varios experimentos con un número de muestras reducido con la intención de

analizar el efecto que tiene el número de muestras disponibles en la estimación de la

NPOC.

4.4.3.1. Base de datos “Wine-quality-4”

La base de datos “Wine-quality-4” aparece en numerosos estudios sobre proble-

mas de clasificación desequilibrada. Dicha base de datos es una versión de la original

[Cortez et al., 2009], en la cual se desea detectar si la calidad de un vino es inferior

a 4 (en una escala del 0 al 10) en base a 11 variables numéricas resultantes de prue-

bas f́ısicoqúımicas. Por tanto, el problema de regresión original se transforma en un

problema binario de clasificación desequilibrada con IR = 26. La gran limitación de
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(a) (b)

Figura 4.4: Curvas MOC para el diseño directo/desequilibrado (IB, ĺınea discontinua) y

el diseño re-equilibrado (BR = 4, ĺınea continua). (a) representa las curvas MOC completa,

mientras que (b) se centra en la zona en torno al punto de trabajo.

esta base de datos es el bajo número de muestras de la clase minoritaria, ya que el

problema cuenta con N1 = 183 muestras y N0 = 4715 de las clases positiva (calidad

inferior a 4) y negativa, respectivamente.

Ambas clases se dividen en los subconjuntos de entrenamiento/test con una pro-

porción 70/30%, manteniendo el IR original.

Como en los casos anteriores, se obtiene el mejor algoritmo por medio de dos

procesos de validación cruzada 5-fold para el diseño de la máquina de aprendizaje

y la intensidad de re-equilibrado, maximizando la probabilidad de detección en el

punto de trabajo, fijado en PFAW = 0.10. Los mejores resultados se consiguen con:

un conjunto de 21 MLPs con 14 neuronas en su capa oculta y una tasa de

aprendizaje de µ = 10−3 para el optimizador RMSProp;

y una tasa de generación gr = 200% y BR = 4, ponderando la clase minoritaria

con w(+) = 2.167.
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Base de datos IR N D PFAW H * µ *

Abalone19 129.53 4177 10 0.15 22 10−2

Ozone-level 33.74 2536 72 0.15 10 10−3

Yeast4 28.09 1484 8 0.15 16 10−2

Yeast6 41.4 1484 8 0.15 6 10−2

Tabla 4.1: Caracteŕısticas de las bases de datos empleadas: Cociente de desequilibrio (IR),

número de muestras (N), número de dimensiones (D) y punto de trabajo seleccionado

(PFAW ). Los parámetros intŕınsecos de la máquina (número de neuronas de la capa oculta

(H) y la tasa de aprendizaje (µ) del optimizador RMSProp) también se muestran. * indica

los parámetros obtenidos por validación cruzada 5-fold.

La Figura 4.4 muestra las curvas MOC obtenidas para el diseño directo (des-

equilibrado) y el diseño con re-equilibrado, donde se observa que el re-equilibrado no

ofrece ninguna mejora en la detección en el punto de trabajo fijado. Como ocurŕıa en

el caso anterior con la presencia de ruido, un limitado número de muestras de la clase

minoritaria no permite realizar una buena estimación del cociente de verosimilitudes,

algo que se pretende corroborar en los siguientes experimentos.

4.4.3.2. Otras bases de datos de referencia

El experimento anterior muestra las limitaciones del re-equilibrado fundamentado

cuando el número de muestras disponibles de la clase minoritaria es muy limitado.

Para consolidar dicha conclusión, se utilizan cuatro bases de datos de los repositorios

UCI [Dua and Graff, 2019] −de la Universidad de California− y KEEL (“Knowledge

Extraction based on Evolutionary Learning”) [Alcalá-Fernández et al., 2011] −de la

Universidad de Granada−, de uso público y ampliamente conocidas. La Tabla 4.1

muestra sus caracteŕısticas, además del punto de trabajo seleccionado PFAW y los

parámetros intŕınsecos del MLP empleado, seleccionados nuevamente por medio de

una validación cruzada 5-fold. Además, cada base de datos se divide en los conjuntos
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Base de datos PDIB
gr(%) * BR * w(+) * PDRB

Abalone19 0.295 ± 0.060 5000 1 2.54 0.614 ± 0.036

Ozone-level 0.732 ± 0.052 0 2 16.79 0.722 ± 0.063

Yeast4 0.755 ± 0.064 500 4 1.18 0.825 ± 0.087

Yeast6 0.888 ± 0.000 1000 1 3.80 0.888 ± 0.000

Tabla 4.2: Probabilidades de detección para el diseño directo (IB) y para los diseños

de re-equilibrado fundamentado (RB). También se muestran los parámetros de diseño

(indicados por *): tasa de generación (gr), cociente de re-equilibrado (BR) y peso con el

que se pondera la clase minoritaria (w(+)).

de entrenamiento/test con una proporción 75/25%, manteniendo el IR original de

cada una de ellas.

Como en los casos anteriores, se lleva a cabo el proceso de diseño de re-equilibrado

fundamentado por medio de una validación cruzada 5-fold de las intensidades de

re-equilibrado. La Tabla 4.2 muestra los mejores valores obtenidos, además de las

probabilidades de detección para el diseño directo (desequilibrado) y tras aplicar

el diseño con re-equilibrado fundamentado. En este caso no se muestran las curvas

MOC, ya que el reducido número de muestras de la clase minoritaria en los conjuntos

de test hace que dichas curvas sean muy escalonadas y, por tanto, poco descriptivas.

Se puede observar que en las bases de datos “Abalone19” y “Yeast4” la capaci-

dad de detección parece mejorar considerablemente con el re-equilibrado, pero esto

se debe al reducido número de muestras minoritarias en el conjunto de test. De he-

cho, la mejora que muestra la Tabla 3 respecto a estas bases de datos supone una

detección de dos y una muestras minoritarias más para “Abalone19” y “Yeast4”,

respectivamente.

Por otro lado, el proceso de re-equilibrado no ofrece ninguna mejora para las bases

de datos “Ozone-level” y “Yeast6”. Destaca el caso de “Ozone-level”, donde incluso

llegan a degradarse las prestaciones. El motivo es la alta dimensionalidad del espacio
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de observación (72 dimensiones), lo que reduce considerablemente las capacidades

de SMOTE como esquema de generación. Este tema se tratará con más detalle

en el Caṕıtulo 5, donde se propone una alternativa para solucionarlo. En cuanto a

“Yeast6”, el re-equilibrado no altera el resultado del diseño directo. Hay que destacar

que se trata de un problema relativamente sencillo, por lo que el re-equilibrado no

tiene efecto al disponer de pocas muestras minoritarias.

Al final del caṕıtulo se lleva a cabo un sencillo análisis estad́ıstico que comple-

menta los resultados presentados.

4.4.4. Un problema desequilibrado con alto número de muestras

Por último, se considera la base de datos “BNG: PageBlocks” [Holmes et al., 2014]

como problema real con un número suficiente de muestras. Se trata de la misma base

de datos utilizada en el Caṕıtulo 3, pero en este caso se trabaja con todas las muestras

disponibles (N0 = 265174 y N1 = 6238 muestras para las clases negativa (Bloque 1)

y positiva (Bloque 5), respectivamente). Como es habitual, ambas clases se dividen

en los conjuntos de entrenamiento/test con una proporción 70/30%, manteniendo el

IR = 42.5 original. Además, se fija el punto de trabajo en PFAW = 0.05.

Como en los experimentos anteriores, se exploran arquitecturas superficiales y

profundas del MLP. No obstante, en este caso se muestran ambos diseños para com-

pararlos y conocer los efectos del aumento del número de capas ocultas. Para ello, se

emplean los siguientes diseños:

un MLP con una capa oculta de 34 unidades como arquitectura superficial;

y una DNN compuesta por tres capas ocultas de 20 unidades cada una como

arquitectura profunda.

En ambos casos, se emplean conjuntos de 21 aprendices, entrenando 300 épocas con

un tamaño de “batch” de 128 muestras y el RMSProp como optimizador con una

tasa de aprendizaje de µ = 10−2.
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(a) (b)

Figura 4.5: Proceso de validación cruzada 5-fold de la intensidad de re-equilibrado sobre

“PageBlocks” para ambas arquitecturas: (a) superficial y (b) profunda. El área sombreada

es el rango de resultados que se han obtenido para todos los valores explorados de BR.

La ĺınea continua corresponde al mejor valor de BR y el diseño seleccionado se indica por

medio de ⋆.

De nuevo, se seleccionan las intensidades de re-equilibrado para ambas ar-

quitecturas (superficial y profunda) por medio de una validación cruzada 5-fold.

Para ello se exploran los siguientes valores: la tasa de generación con SMOTE

(K = 3) gr ∈ {0, 50, 100, 150, 200, 400, 500, 750, 1000, 1500, 1750, 2000} (en porcen-

taje) y BR ∈ {1, 2, 4, 8, 16}. En la Figura 4.5 se muestran los resultados del proceso

de validación cruzada. Para la máquina superficial, la mejor opción se obtiene con

los parámetros gr = 1000% y BR = 4, lo que supone ponderar la clase minoritaria

con w(+) = 0.966. En cuanto a la arquitectura profunda, gr = 1500% y BR = 8 pro-

porcionan los mejores resultados, ponderando la clase minoritaria con w(+) = 0.332.

En ambos casos, el re-equilibrado completo no solo no es la mejor opción, sino que

se compensa una excesiva generación de muestras con un bajo peso de las muestras

minoritarias. Además, se observa cómo los resultados de la validación cruzada son

más estables para la red profunda.

Tras obtener los mejores parámetros de re-equilibrado para cada arquitectura, se
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Figura 4.6: Curvas MOC obtenidas para el diseño directo (“Original”) y el diseño re-

equilibrado (“Rebalanced”) con los MLP superficial (“Shallow”) y profundo (“Deep”). El

punto de trabajo está fijado en PFAW = 0.05.

emplean ambas para resolver el problema. La Figura 4.6 muestra las prestaciones

para el diseño directo (desequilibrado) y re-equilibrado de cada arquitectura. Puede

apreciarse claramente que las mejores prestaciones en el punto de trabajo se obtie-

nen para el diseño con DNN y re-equilibrado. No obstante, resulta sorprendente el

efecto que tiene aumentar el número de capas: reduce la probabilidad de detección

para niveles de falsa alarma superiores al punto de trabajo en el diseño directo y

mejora al utilizar el proceso de re-equilibrado fundamentado. Esto, sin duda, avala

la metodoloǵıa fundamentada presentada en esta Tesis.

Debido al tamaño de la base de datos, no se ha llevado a cabo una exploración

muy extensa acerca del número de capas y número de neuronas de las mismas para

obtener un diseño óptimo, ya que conllevaŕıa un alto coste computacional. Sin em-

bargo, se estudia el efecto del número de neuronas en el diseño de tres capas ocultas,

utilizando H ∈ {10, 20, 30}. Además, con el objetivo de analizar también las ventajas

que proporciona la diversidad, se aplica el diseño de re-equilibrado óptimo para cada

arquitectura con un único aprendiz y con el conjunto de 21 máquinas anterior. El
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Número de aprendices

Diseño 1 aprendiz 21 aprendices

10-34-1 0.756 ± 0.007 0.818 ± 0.003

10-10-10-10-1 0.724 ± 0.003 0.801 ± 0.006

10-20-20-20-1 0.766 ± 0.002 0.834 ±0.002

10-30-30-30-1 0.758 ± 0.001 0.828 ± 0.001

Tabla 4.3: Probabilidad de detección (media ± desviación t́ıpica para 10 ejecuciones) en

el punto de trabajo PFAW = 0.05 para la arquitectura superficial y distintos tamaños de

las capas de una DNN de tres capas ocultas. Los resultados se muestran para una única

máquina y para conjuntos de 21 aprendices.

experimento se repite con 10 ejecuciones, promediando la probabilidad de detección

obtenida en el punto de trabajo. Los resultados se muestran en la Tabla 4.3, donde

se observa que el conjunto con aprendices de tres capas ocultas de 20 neuronas cada

una es el que ofrece mejores prestaciones. Además, analizando esos resultados, se

pueden extraer varias conclusiones. En primer lugar, utilizar un número suficiente de

neuronas (en este caso, a partir de 20) en la arquitectura profunda mejora las pres-

taciones del diseño superficial, tanto en media como en desviación t́ıpica. Además,

una búsqueda más exhaustiva del número de neuronas por capa (con la posibilidad

de distinto número de neuronas en cada capa) podŕıa mejorar considerablemente

las prestaciones, pero, como se ha dicho anteriormente, esto seŕıa un proceso muy

costoso. Por último, se aprecia el efecto positivo que ofrecen los conjuntos, mejo-

rando de manera muy significativa los resultados para todos los diseños estudiados,

demostrando aśı las ventajas de aplicar diversidad.

4.4.5. Análisis estad́ıstico de los resultados

Para finalizar el caṕıtulo, se realiza un análisis estad́ıstico para evaluar la esta-

bilidad de los resultados de los diferentes diseños. Para ello, se emplean tres bases
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(a) (b) (c)

Figura 4.7: Análisis con diagrama de caja de la probabilidad de detección en el punto de

trabajo PFAW para las bases de datos: (a) “PageBlocks”, (b) “Abalone19”, (c) “Yeast4”.

de datos representativas: “PageBlocks”−base de datos real con un alto número de

muestras−, “Abalone19” −base de datos relativamente pequeña con un alto IR−
y “Yeast4” −base de datos pequeña con un IR más bajo−. Para este análisis, se

realizan 11 particiones distintas de entrenamiento/test para cada una de las bases

de datos, manteniendo el IR original de cada una de ellas en ambos subconjuntos de

muestras.

El análisis consiste en obtener la probabilidad de detección para cada uno de los

diseños utilizando las distintas particiones de entrenamiento/test y obteniendo sus

diagramas de cajas. Los diagramas de cajas son una forma de analizar las diferencias

estad́ısticamente. Están compuesto por una caja y los denominados bigotes. La caja

representa los valores más bajo y más alto de los cuartiles de los resultados obtenidos,

indicando con una ĺınea punteada intermedia el valor de la mediana. Por su parte,

los bigotes muestran el rango de dichos resultados. Por último, los puntos marcados
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fuera de los bigotes representan resultados at́ıpicos o fuera de rango.

Esos diagramas se muestran en la Figura 4.7, donde se representa el diseño di-

recto (IB) y el re-equilibrado fundamentado (BR) con los parámetros e intensidades

obtenidas en los apartados previos para cada base de datos.

La mayor ventaja se aprecia en “PageBlocks”, cuyo número suficiente de muestras

minoritarias permite realizar una buena estimación del cociente de verosimilitudes y,

por tanto, conseguir mejores prestaciones. Además, este aumento de las prestaciones

es estad́ısticamente estable.

Lo contrario ocurre cuando se emplean bases de datos pequeñas con un número

muy reducido de muestras minoritarias. Se pueden observar ligeras mejoras, como

es el caso de “Abalone19”, pero con una estabilidad muy baja. Peor es el caso de

“Yeast4”, donde incluso se obtienen peores resultados.
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Caṕıtulo 5

Una incursión en la generación de muestras

A lo largo de esta Tesis se ha llevado a cabo un estudio detallado sobre los efectos

que tiene el desequilibrio entre las clases a la hora de afrontar un problema de clasifi-

cación binaria. Además, tras citar las técnicas más utilizadas para atenuar los efectos

del desequilibrio, se ha presentado una metodoloǵıa fundamentada en los principios

bayesianos que garantiza robustez, incluso ante cambios en las condiciones del pro-

blema. Por ello, se ha resaltado la importancia de emplear técnicas de re-equilibrado

neutrales con el objetivo de mantener inalterado el cociente de verosimilitudes del

problema original. Manteniendo siempre en mente dicha condición, en este caṕıtulo

se realiza una exploración en el ámbito de la generación de muestras. Para ello, se

analiza aún más en detalle el algoritmo de SMOTE, que es, sin ninguna duda, la

técnica de generación más extendida, presentando sus puntos fuertes y sus princi-

pales desventajas. Tras ese análisis, se propone un nuevo algoritmo: una variante de

SMOTE centrada en reducir algunas de las limitaciones mostradas por el algoritmo

original.
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5.1. Virtudes y defectos de SMOTE

Han pasado cerca de dos decenios desde que Nitesh V. Chawla presentara la

técnica de SMOTE [Chawla et al., 2002], un algoritmo de generación de muestras

para mejorar la clasificación con poblaciones desequilibradas. Seguramente, cuando

fue presentado no se esperaba el gran impacto que tendŕıa, pero, desde entonces, se

ha convertido claramente en una referencia de esta familia de técnicas y su uso se ha

mantenido a lo largo de los años a pesar del gran avance tecnológico vivido durante

esos veinte años.

Probablemente, el principal motivo de su éxito reside en su sencillez. Se recuerda

brevemente su funcionamiento: de manera iterativa se selecciona una muestra aleato-

ria de la clase minoritaria y, a partir de uno de sus K vecinos más próximos (elegido

de manera aleatoria), se genera una muestra sintética en el segmento que separa

ambas muestras. El proceso no necesita ningún entrenamiento previo −algo que śı

ocurre con otras técnicas de re-equilibrado más recientes basadas en GANs−, ya que

únicamente requiere el cálculo de los vecinos más próximos. Por ello, tanto SMOTE

como sus variantes tienen complejidad computacional proporcional al cuadrado del

número de datos de entrada [Bunkhumpornpat et al., 2012], por lo que sus tiem-

pos de ejecución son asumibles. Además, los parámetros de diseño son únicamente

dos: el número de vecinos más próximos K y la tasa de generación. Esto contrasta

con técnicas más complejas, las cuales incorporan un mayor número de parámetros,

dificultando aśı la búsqueda de un buen diseño.

Una ventaja muy determinante de SMOTE es su neutralidad estad́ıstica. SMO-

TE asigna a todas las muestras de la clase minoritaria la misma probabilidad de

contribuir a la generación de las muestras sintéticas, ya que la selección de muestras

aleatoria (tanto de la muestra original como de su vecino más próximo) que se realiza

se lleva a cabo de acuerdo a una distribución uniforme. Como se ha visto a lo largo

de los caṕıtulos anteriores, la neutralidad, junto con el uso de costes de Bregman, son

las dos condiciones suficientes y necesarias para asegurar la invarianza en el cocien-
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te de verosimilitudes qL(x). Otras técnicas informadas, entre las que se encuentran

variantes de SMOTE, asignan mayor importancia a una selección de muestras −por

ejemplo, Borderline-SMOTE utiliza las muestras más cercanas a la frontera entre las

clases−, deformando aśı el cociente de verosimilitudes del problema original.

Los experimentos realizados en esta Tesis han demostrado sobradamente la efi-

cacia de SMOTE para el re-equilibrado. Las muestras sintéticas generadas por me-

dio de dicha técnica para el entrenamiento del clasificador posibilitan la considera-

ción de la clase minoritaria por parte del algoritmo de clasificación, lo que permite

una mejor discriminación entre ambas clases −originalmente sesgada en favor de la

mayoritaria−, aumentando la probabilidad de detección para valores reducidos de

falsa alarma.

No obstante, SMOTE tiene dos principales limitaciones: por un lado, su aplicación

no es directa en presencia de variables discretas; y, además, sus efectos disminuyen

a medida que aumenta el número de dimensiones.

5.1.1. Generación de datos discretos y categóricos

La presencia de variables categóricas dificulta el cálculo de los vecinos más próxi-

mos. El cálculo de la distancia únicamente tendŕıa sentido si los valores que la variable

categórica puede tomar estuviesen jerarquizados, es decir, tuviesen un orden. Podŕıa

pensarse en codificar estas variables previamente, pero esto supondŕıa la obtención

de variables discretas. El problema de las variables discretas se encuentra a la hora

de generar las muestras sintéticas en un punto intermedio del segmento que separa la

muestra original y su vecino más próximo seleccionado. Dicho de otro modo, SMO-

TE genera valores intermedios, por lo que no puede aplicarse directamente sobre

datos discretos. Este problema fue descrito por los propios autores de SMOTE en el

art́ıculo en el que se presentó [Chawla et al., 2002]. Para solventarlo, propońıan dos

variaciones de SMOTE: SMOTE-NC (“Synthetic Minority Oversampling TEchnique-

Nominal Continuous”) para problemas con variables tanto continuas como discretas

y SMOTE-N para problemas en los que todas sus variables son discretas.

95



5.1. VIRTUDES Y DEFECTOS DE SMOTE

Para el cálculo de los vecinos más próximos de la muestra x(n), SMOTE-NC

utiliza la distancia eucĺıdea según

dE

(︂
x(n),x(n′)

)︂
=

⌜⃓⃓⎷DC∑︂
i=1

(︂
x
(n)
i − x

(n′)
i

)︂2
+
∑︂
DD

(Med)2 (5.1)

donde DC es el número de variables continuas y Med es la mediana de las desviacio-

nes t́ıpicas de todas las variables continuas en las muestras de la clase minoritaria,

añadida en el cálculo de la distancia eucĺıdea DD veces, siendo DD el número de

variables discretas cuyo valor es distinto entre x(n) y x(n′). Una vez calculados los

vecinos más próximos, las variables continuas se generan siguiendo el mismo proceso

que la versión original de SMOTE, mientras que las variables categóricas o discretas

se generan por un sistema de voto por mayoŕıa a partir de los vecinos más próxi-

mos. No obstante, como indican los propios autores, una varianza muy alta en las

variables continuas puede suponer un mayor solapamiento con la clase mayoritaria,

aumentando aśı los niveles de falsos positivos.

Por su parte, SMOTE-N se propuso para generar muestras sintéticas cuyo espacio

de observación está compuesto únicamente por variables discretas o categóricas. Para

ello, proponen el uso de una versión modificada de la Métrica basada en la Diferencia

de Valores (VDM, “Value Difference Metric”) propuesta por [Cost and Salzberg,

1993] para la búsqueda de los vecinos más próximos y un proceso de voto por mayoŕıa

para la generación de las nuevas muestras.

Técnicas más recientes de generación basadas en GANs proponen algoritmos

más complejos para abordar este problema. Por ejemplo, la CTGAN (“Conditional

Tabular Generative Adversarial Network”) [Xu et al., 2019] utiliza un Generador

condicional para la producción de las variables categóricas. El objetivo de este sis-

tema es que todas las posibles categoŕıas que puede tomar una variable categórica

formen parte del entrenamiento, eligiendo una categoŕıa para una de estas variables

de manera uniforme. Posteriormente, el Discriminador compara la muestra generada

y una muestra real con la misma categoŕıa en la variable seleccionada.
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(a) (b)

Figura 5.1: Ejemplo que ilustra la generación de muestras filiforme de SMOTE. (a) Pobla-

ción original de la clase minoritaria. (b) Conjunto de entrenamiento de la clase minoritaria

tras la aplicación de SMOTE con K = 3.

5.1.2. SMOTE y el espacio observable de alta dimensionalidad

A medida que aumenta el número de dimensiones del espacio de observación, ma-

yores dificultades tiene SMOTE en la generación de datos sintéticos, reduciendo el

beneficio obtenido en las prestaciones del clasificador. Son conocidas las limitaciones

de la distancia eucĺıdea en espacios de observación de alta dimensionalidad [Aggar-

wal et al., 2001], algo que puede limitar el potencial de SMOTE. En ocasiones, basta

con aumentar el valor de K, es decir, aumentar el número de vecinos más próximos,

de forma que de cada muestra minoritaria emergen un mayor número de segmentos.

Algunos estudios, como [Blagus and Lusa, 2012], apuntan a una selección de varia-

bles previa a la aplicación de SMOTE para lidiar con la limitación del número de

dimensiones.

No obstante, el espacio de generación de las muestras sintéticas de SMOTE está

limitado al segmento que separa la muestra original y cada vecino más próximo, por

lo que sólo se generan muestras de manera filiforme, es decir, en forma de hilos. Como

resultado de ello, se obtienen conjuntos de entrenamiento en forma de tela de araña.

La Figura 5.1 muestra este fenómeno para un conjunto de muestras de 3 dimensiones.
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De esta forma, de todo el volumen delimitado por las muestras originales, únicamente

se generan datos en los segmentos que las separan. Obviamente, cuando el conjunto

de muestras minoritarias es denso−muchas muestras ocupando un espacio reducido−
este tipo de generación puede ser representativo de la verosimilitud del problema. Sin

embargo, cuando las muestras son dispersas y el número de dimensiones es elevado,

este esquema de generación puede no ser representativo.

5.2. Una propuesta: VoluSMOTE

Como se ha mencionado en el apartado anterior, debido a la generación filiforme

de muestras sintéticas de SMOTE, no se cubre todo el volumen delimitado por las

muestras de la clase minoritaria. Por ello y bajo la premisa de distribuir y aumen-

tar el espacio de generación de las muestras sintéticas, se propone una alternativa

basada en SMOTE pero con una generación volumétrica: VoluSMOTE (“VOLU-

metric Synthetic Minority Oversampling TEchnique”). Para ello, de forma iterativa

se elegirá aleatoriamente −de manera uniforme para mantener la neutralidad− una

muestra de la clase minoritaria x(n) y se generará la muestra artificial x(n,k,i) a partir

de sus K vecinos más próximos según

x(n,k,i) = α w(0,i) x(n,0) +
K∑︂
k=1

(1− α) w(k,i) x(n,k) (5.2)

donde x(n,0) es la propia muestra (original); x(n,k) cada uno de sus K vecinos más

próximos; w(k,i) son pesos aleatorios obtenidos según U(0, 1); y α es un factor de

control de la distancia respecto a la muestra original de la muestra generada.

La combinación convexa del parámetro α se incorpora para tener un mayor control

sobre el espacio de generación de las muestras artificiales. Para α = 1, se anula la

contribución de los K vecinos más próximos, lo que supone una repetición de las

muestras minoritarias seleccionadas, con el riesgo de sobreajuste que eso conlleva.

Por otro lado, α = 0 supone que la generación de las muestras sintéticas se lleve a

cabo únicamente con los K vecinos más próximos, obviando la muestra original. Sin
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duda, esta configuración podŕıa utilizarse en entornos ruidosos, ya que cuando una

muestra fuera de margen se seleccionase aleatoriamente no contribuiŕıa directamente

a la generación de las nuevas muestras. Evidentemente, este será un parámetro a

explorar, siendo posible tomar valores α ∈ [0, 1) o, incluso, que el valor de α no sea

constante, de manera que para cada iteración i se tome un valor aleatorio de acuerdo

a una distribución uniforme αi ∼ U(0, 1).

Además, se normalizan los pesos que ponderan la aportación de cada muestra

para, de este modo, acotar el espacio de generación. Esta normalización asegura:

α w(0,i) +
K∑︂
k=1

(1− α) w(k,i) = 1 (5.3)

Por tanto, el proceso del algoritmo propuesto para cada iteración i es el siguiente:

1) Se selecciona una muestra aleatoriamente −según una distribución uniforme

para asegurar la neutralidad estad́ıstica− y se obtienen sus K vecinos más

próximos.

2) Se generan los pesos según w(k,i) ∼ U(0, 1), k ∈ [0, K] para la muestra original

y sus vecino más próximos.

3) El peso de la muestra original se multiplica por el parámetro α fijado, mientras

que cada uno de los pesos de los vecinos más próximos se multiplica por (1−α)

para controlar la cercańıa de la muestra generada respecto a la original. Se

recuerda que dicho parámetro α puede fijarse previamente o seleccionarse de

manera uniforme αi para cada iteración.

4) Se normalizan los pesos según (5.3).

5) Se genera la nueva muestra a partir de (5.2).

La Figura 5.2 ilustra las diferencias en el modo de generación de VoluSMOTE

respecto a SMOTE. Se observa cómo desaparece la forma de tela de araña producida

por SMOTE, generando un conjunto de muestras más distribuido por el espacio
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 5.2: Diagramas de dispersión de la clase minoritaria en un problema de 3 dimen-

siones. (a) Población original de la clase minoritaria. (b) Conjunto de entrenamiento de la

clase minoritaria tras la aplicación de SMOTE con K = 3. Conjuntos de entrenamiento de

la clase minoritaria generados con VoluSMOTE para distintos valores de α: (c) α = 0, (d)

α = 0.5, (e) α = 1, (f) αi ∼ U(0, 1).

delimitado por las muestras originales. Además, se observa el efecto que tiene el

factor α en el conjunto de datos resultante.

Por último, hay que destacar que VoluSMOTE es un método neutral, ya que

todas las muestras tienen la misma probabilidad de ser seleccionadas inicialmente y

forman parte del proceso de generación de los nuevos datos artificiales. Por tanto, es

un método que cumple la condición de neutralidad estad́ıstica enunciada en la meto-

doloǵıa fundamentada que se presenta en esta Tesis y, por ello, todo lo expresado en

los caṕıtulos anteriores en lo referente al proceso de re-equilibrado mediante SMOTE

resulta aplicable al método propuesto.
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5.3. Algunos experimentos preliminares y su discusión

Una vez descrito el algoritmo VoluSMOTE, se lleva a cabo un primer análisis

exploratorio para comprobar la validez y el potencial de la técnica propuesta. Para

las primeras pruebas se han utilizado las bases de datos descritas a continuación.

En primer lugar, “Mammography” [Woods et al., 1993], ya empleada en el caṕıtu-

lo anterior, es una base de datos compuesta por N = 11183 muestras descritas por 6

variables numéricas con IR = 42. Se ha dividido de manera estratificada (para man-

tener el IR original) en los subconjuntos de entrenamiento/test con una proporción

70/30%.

“Ozone-level” [Dua and Graff, 2019], también considerada en el caṕıtulo anterior.

Se trata de una base de datos con un reducido número de muestras (N = 2536) en

un espacio de observación de 72 dimensiones y con un desequilibrio de IR = 33.73.

Los subconjuntos de entrenamiento y test están formados por el 75 y 25% de los

datos, respectivamente. En el caṕıtulo anterior se observó que el bajo número de

muestras de la clase minoritaria y su alta dimensionalidad provocaban que la meto-

doloǵıa fundamentada no fuese capaz de realizar una buena estimación del cociente

de verosimilitudes. Se incluye en este estudio para analizar si la técnica propuesta es

capaz de solventar dicha dificultad.

Por último, se experimenta con “Protein Homology” [Caruana and Joachims,

2004], una base de datos propuesta como reto en la KDD Cup 2004, cuyo objetivo es

clasificar protéınas según si son homólogas o no a una secuencia nativa. Está formada

por N = 145751 muestras en un espacio observable de 74 dimensiones. Además, es

una base de datos muy desequilibrada (IR = 111.46). Nuevamente, se crean los

conjuntos de entrenamiento y test de manera estratificada con una proporción de

75/25%. De manera adicional, se crea una versión reducida de la base de datos,

seleccionando aleatoriamente el 10% de las muestras del conjunto de entrenamiento

(el 7.5% del total y conservando el IR original), manteniendo el mismo conjunto de

test.
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Base de datos PFAW Neuronas µ Épocas “Batch”

Mammography 0.05 6− 10− 1 10−3 200 64

Ozone-level 0.1 72− 10− 1 10−3 300 32

Protein Homology 0.01 74− 64− 1 10−3 150 512

Tabla 5.1: Configuración de los parámetros no entrenables de la máquina de aprendizaje

empleada para cada base de datos: punto de trabajo seleccionado (PFAW ), número de

neuronas de cada capa, tasa de aprendizaje del optimizador RMSProp (µ), número de

épocas y tamaño del lote (“batch”).

En cuanto al diseño del clasificador, en todos los casos se emplea un MLP su-

perficial como máquina de aprendizaje, cuyos parámetros no entrenables se detallan

en la Tabla 5.1. Para cada uno de los problemas, se fija un punto de trabajo PFAW .

El número de neuronas y la tasa de aprendizaje (µ) del optimizador RMSProp se

obtienen por medio de una validación cruzada 5-fold bajo el criterio de maximizar

la probabilidad de detección en el punto de trabajo. Se utiliza el error cuadrático

(coste de Bregman) como coste subrogado y el resto de parámetros (número de épo-

cas y tamaño del “batch”) se obtienen a partir de pruebas iniciales hasta asegurar

la convergencia del proceso de entrenamiento. Además, para garantizar neutralidad

estad́ıstica y obtener las ventajas que ofrece la diversidad, se utilizan conjuntos de

11 aprendices.

Para conocer el potencial de VoluSMOTE, se evalúan sus prestaciones mediante

la probabilidad de detección en el punto de trabajo. Además, las métricas obtenidas

se comparan tanto con el diseño directo (entrenado con los datos desequilibrados ori-

ginales) como con otros métodos de generación de muestras. En concreto, se utilizan

SMOTE, cuyo funcionamiento ya ha sido reiteradamente descrito a lo largo de la

Tesis, y Parzen [Parzen, 1962]. Se recuerda que el método de Parzen se basa en la

estimación de la verosimilitud de la clase minoritaria por la acumulación de ventanas

(o núcleos), comúnmente gaussianas, para posteriormente generar nuevas muestras
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sintéticas a partir de la distribución estimada. Para el uso de Parzen, el aspecto de

diseño más cŕıtico es la elección de un ancho (o varianza) de la ventana adecuado.

No obstante, por simplificar el estudio, se emplea la Regla de Scott [Scott, 1992]

−los núcleos gaussianos incluyen una matriz de covarianza igual a la muestral mul-

tiplicada por el factor N (−1/(D+4)), siendo N el número de muestras y D el número

de dimensiones− para seleccionar este parámetro de manera automática, ya que una

búsqueda de los parámetros óptimos podŕıa extender en exceso el estudio.

Como se ha dicho, un mayor número K de vecinos más próximos puede miti-

gar los problemas de SMOTE a la hora de afrontar problemas desequilibrados de

alta dimensionalidad. Por ello, se han explorado distintos valores de K tanto pa-

ra SMOTE como para VoluSMOTE, concretamente K ∈ [2, 6]. Adicionalmente, se

han explorado también los valores K ∈ {10, 15, 20} para los problemas con mayor

número de dimensiones. Asimismo, se exploran distintas intensidades de generación

de muestras con los valores BR ∈ {1, 2, 4, 8, 16} para el cociente de re-equilibrado.

Particularmente para VoluSMOTE, se han tomado valores α ∈ {0, 0.25, 0.5, 0.75} y

αi ∼ U(0, 1).

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 5.2, donde se ha promediado

la probabilidad de detección de 100 ejecuciones. Dicha tabla muestra un resumen

con los mejores resultados obtenidos para cada diseño (el diseño directo IB y los

diseños re-equilibrados mediante Parzen, SMOTE y VoluSMOTE). Para un estudio

en detalle de los resultados obtenidos y la búsqueda de los mejores parámetros se

recomienda atender a las tablas presentes en los Apéndices de la Tesis. Como puede

observarse, los resultados son prometedores. A continuación se discuten los resultados

para cada base de datos por separado.

En la base de datos “Mammography”, el problema con menor número de di-

mensiones, se aprecia una clara diferencia en las prestaciones tras aplicar SMOTE

o VoluSMOTE con respecto al diseño directo o la generación mediante ventanas de

Parzen. Sin embargo, como era de esperar, no existen grandes diferencias entre SMO-

TE y el método propuesto. Esto se debe a que las limitaciones de SMOTE respecto

103



5.3. ALGUNOS EXPERIMENTOS PRELIMINARES Y SU DISCUSIÓN

B. Datos IB
Parzen

(BR)

SMOTE

(BR, K)

VoluSMOTE

(BR, K, α)

Mamm. 0.833 ± 0.012
0.837 ± 0.011

(BR=16)

0.882 ± 0.007

(BR=2, K=4)

0.884 ± 0.003

(BR=2, K=3,

α = 0)

Ozone 0.451 ± 0.089
0.469 ± 0.068

(BR=4)

0.431 ± 0.048

(BR=4, K=20)

0.476 ± 0.087

(BR=16, K=20,

α = 0.5)

Pr. Hom. 0.890 ± 0.008
0.910 ± 0.007

(BR=16)

0.914 ± 0.006

(BR=16, K=15)

0.917 ± 0.007

(BR=4, K=2,

α = 0.25)

Pr. Hom.

(red.)
0.852 ± 0.009

0.865 ± 0.006

(BR=16)

0.865 ± 0.006

(BR=2, K=20)

0.878 ± 0.005

(BR=4, K=20,

α = 0.75)

Tabla 5.2: Resultados obtenidos para las bases de datos “Mammography” (Mamm.),

“Ozone-level” (Ozone) y las versiones completa y reducida de “Protein Homology” (Pr.

Hom. y Pr. Hom. (red.), respectivamente). Se muestra la probabilidad de detección prome-

dio (en términos de media y desviación t́ıpica para 100 ejecuciones) en el punto de trabajo

PFAW de cada problema. Se presentan el diseño directo (IB, desequilibrado) y los diseños

re-equilibrados mediante Parzen, SMOTE y VoluSMOTE. Entre paréntesis se indican los

valores de los parámetros explorados que han proporcionado los mejores resultados.

al número de dimensiones se ven atenuadas en este problema de sólo 6 dimensiones.

Por su parte, los resultados para la base de datos “Ozone-level” no son concluyen-

tes debido a la gran inestabilidad de las prestaciones obtenidas −desviaciones t́ıpicas

muy elevadas− provocada por el ı́nfimo número de muestras de la clase minorita-

ria. Sin embargo, parece que VoluSMOTE puede mitigar las dificultades de SMOTE
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cuando el número de dimensiones es elevado. En este caso, aplicar SMOTE empeora

las prestaciones obtenidas para el diseño directo, algo que no ocurre de forma tan evi-

dente con VoluSMOTE. Aún aśı, se observa que se mantiene una de las limitaciones

expuestas a lo largo de la tesis: un número muy reducido de muestras minoritarias

dificulta la estimación del cociente de verosimilitudes, reduciendo el potencial de los

métodos de re-equilibrado.

Para la versión completa de la base de datos “Protein Homology”, se atisba una

ligera mejora al utilizar VoluSMOTE respecto al resto de métodos de re-equilibrado.

Dicha ventaja es muy reducida, ya que el elevado número de muestras disponibles

de la clase minoritaria hacen que, pese al desequilibrio, incluso el diseño directo ob-

tenga una alta probabilidad de detección para un nivel de falsa alarma tan exigente

como el fijado en PFAW = 0.01. Las diferencias entre SMOTE y el método propuesto

son mı́nimas, algo que era de esperar, ya que un número tan elevado de muestras

minoritarias supone la aparición de grupos densos de muestras, lo que reduce las

limitaciones provocadas por la generación filiforme por parte de SMOTE. Estas di-

ferencias son más notables cuando se reduce el número de muestras disponibles. En

la versión reducida de “Protein Homology” se obtiene una clara mejora al utilizar

VoluSMOTE respecto al resto de métodos de re-equilibrado. En este caso, el número

de muestras −aunque menor− es suficiente para realizar una buena estimación del

cociente de verosimilitudes, pero no tan alto como para que SMOTE evite la limita-

ción debida a la generación en forma de “tela de araña”, algo que śı se consigue con

VoluSMOTE.

Los resultados obtenidos son prometedores. No obstante, antes de finalizar el

caṕıtulo, conviene recordar que se trata de una primera exploración de la técnica

propuesta, con posiblemente mucho trabajo y estudio futuro aún por realizar para

asegurar su validez y consistencia. Aún aśı, puede decirse que la idea propuesta tiene

potencial para mejorar los resultados obtenidos por SMOTE en algunos problemas

desequilibrados de clasificación con pocas muestras y muchas dimensiones, tal y como

se previó en la discusión inicial de fortalezas y debilidades de SMOTE.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Aportaciones de la Tesis

La principal contribución de la presente Tesis al conocimiento sobre el Aprendi-

zaje Máquina y su aplicación a problemas reales es la propuesta de una metodoloǵıa

fundamentada −mediante relaciones con la teoŕıa bayesiana− para tratar los tan

frecuentes como importantes problemas desequilibrados −aquellos en los que las di-

ferencias en el tamaño de las poblaciones de cada clase o/y una poĺıtica de costes

sensiblemente distintos producen dificultades para darles solución−, en situaciones

binarias.

Dicha metodoloǵıa se basa en:

la utilización de divergencias de Bregman como costes subrogados en el en-

trenamiento de las máquinas discriminativas con transformaciones entrenables

−las de mayor capacidad expresiva; incluye los Perceptrones Multicapa, tanto

superficiales como profundos− permite obtener de la salida de dichas máquinas

estimaciones de la probabilidad a posteriori de una de las clases −se utiliza

la minoritaria−; con lo que se establece la conexión con la teoŕıa bayesiana, y,

a través de ésta, es posible tener en cuenta la correspondencia uno a uno que

existe entre la citada probabilidad a posteriori y el cociente de verosimilitudes
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de las clases del problema, para establecer el procedimiento fundamentado;

como quiera que la correspondencia entre la probabilidad a posteriori y el co-

ciente de verosimilitudes implica que, de aplicarse modos de re-equilibrado que

no alteren el cociente de verosimilitudes, éste permanecerá invariante

en el problema re-equilibrado resultante; por lo que, estimando ese cociente a

partir de la estimación de la probabilidad a posteriori de la clase minoritaria

para dicho problema re-equilibrado, mediante la relación inversa se recuperará

una estimación de la probabilidad a posteriori de la clase minoritaria para el

problema original, el desequilibrado.

Debe resaltarse que la contextualización bayesiana que se lleva a cabo tiene como

beneficio adicional que permite, mediante la variación de los umbrales de los test ba-

yesianos −para el cociente de verosimilitudes o para la probabilidad a posteriori−,

estimar la caracteŕıstica de operación −curva que fija la probabilidad de detección

de un positivo con la de falsa alarma, o dar un negativo por positivo− óptima, o

de Neyman-Pearson. Naturalmente, será necesario fijar un punto de trabajo para la

aplicación práctica del algoritmo fundamentado que se diseñe para resolver un cierto

problema, para lo que se tendrá en cuenta la poĺıtica de costes y los tamaños de las

poblaciones de muestras de las clases −estos tamaños, a efectos de estimar las pro-

babilidades a priori de las clases mediante frecuencias relativas−, o bien se fijará un

cierto valor para la probabilidad de falsa alarma −a partir de consideraciones prácti-

cas sobre el problema a resolver−. Nótese que esta probabilidad marca una diferencia

trascendental con respecto a los diseños no fundamentados para re-equilibrado: los

últimos no permiten establecer relación alguna entre la caracteŕıstica de operación

de la máquina diseñada y la de Neyman-Pearson, mientras que los diseños funda-

mentados dan lugar a una caracteŕıstica de operación máquina (MOC) que

estima la caracteŕıstica de operación de Neyman-Pearson (NPOC).

Naturalmente, la propuesta metodológica se completa especificando qué procesos

de re-equilibrado dejan invariante el cociente de verosimilitudes, o, dicho de otro
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modo, qué procesos de re-equilibrado son neutrales. Lo son:

- la ponderación −o énfasis− uniforme de todas las muestras de cada clase;

- el re-muestreo (sub o sobre) de muestras de una clase, también de manera

uniforme para todas ellas; que es, en sentido estricto, una neutralidad estad́ısti-

ca: que se conseguirá en grado suficiente mediante la utilización de conjuntos

de aprendices obtenidos mediante dicho re-muestreo, con la ventaja añadida de

la potencial mejora de prestaciones que cabe esperar de esta diversificación;

- la generación de muestras a partir de las de cada clase −generalmente, de la

clase minoritaria−, de nuevo con requisito de uniformidad; y con las mismas

observaciones −carácter estad́ıstico y utilización de conjuntos− que para el

re-muestreo;

- la combinación de cualesquiera de los anteriores.

Contribuciones directamente relacionadas con la recién expuesta aportación prin-

cipal son las siguientes:

Señalar los riesgos de pobres prestaciones −y aún de degeneración, i.e, de

empeorarlas respecto a diseños directos sobre el problema desequilibrado− que

conlleva la utilización de los conocidos (curiosamente) como re-equilibrados

informados (de cualquiera de los tipos anteriores: ponderación, re-muestreo

o generación), en los que, t́ıpicamente, se presta mayor atención y tratamien-

to a las muestras más próximas a la frontera y menor a las lejanas o a las

que son, plausiblemente, muestras fuera de margen (“outliers”). Tales riesgos

provienen de que, en general, dichos procedimientos informados no garanti-

zan la invarianza del cociente de verosimilitudes y, por tanto, que un retorno

al problema original proporcione los resultados esperados; y ello, aunque oca-

sionalmente pueden proporcionar prestaciones satisfactorias. En esta Tesis, la
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manifestación real de dichos riesgos se comprueba de manera experimental pa-

ra algunos procedimientos publicados que han sido empleados repetidamente,

sin consciencia de esa limitación.

Proponer combinaciones de los anteriores métodos básicos, con coefi-

cientes que pueden validarse por métodos tradicionales, como la mejor opción

para conseguir las más altas prestaciones −determinando también la intensi-

dad del re-equilibrado conjunto que resulte más conveniente, ya que en absoluto

puede decirse que un re-equilibrado completo (“full rebalancing”), el que igua-

la el “peso” de ambas clases, sea la opción preferible−. La razón para ello es

que cada uno de los métodos básicos tiene sus puntos fuertes y débiles, que no

coinciden: lo que significa que una combinación apropiada puede aprovecharlos

o reducirlos. Brevemente:

- la ponderación es sencilla, pero no proporciona diversidad;

- el re-muestreo implica riesgo de eliminar muestras trascendentales o re-

forzar muestras irrelevantes −incluso muestras fuera de margen−, pero

permite diversificar;

- la generación no incurre en riesgos de eliminación o refuerzo, y también

sirve para diversificar; no obstante, ha de administrarse su intensidad,

porque en caso contrario daŕıa lugar a deformaciones de las verosimilitudes

y, con ello, a un empeoramiento práctico de las prestaciones.

Teniendo lo anterior en cuenta, en el Caṕıtulo 4 se evalúa la posibilidad de

más interés: la combinación de ponderación y generación −en particular, del

excelente método conocido como SMOTE−, comprobando que hay mejoras en

buena parte de un conjunto de problemas representativos de diferentes carac-

teŕısticas.

En el trabajo experimental que se acaba de mencionar, se comprueba también

que las situaciones en la que la metodoloǵıa fundamentada que se propone
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muestra (cierta) debilidad son esperables, dada su condición: problemas con

- muy pequeñas poblaciones

- muy alta dimensionalidad

- muestras muy ruidosas

(las dos primeras, ligadas entre śı). Nada extraño, y śı totalmente previsible:

las estimaciones en que se apoya el método (de la probabilidad a posteriori, del

cociente de verosimilitudes) se empobrecen bajo tales circunstancias.

En respuesta al deseo de introducir procedimientos de re-equilibrado que ten-

gan en cuenta la importancia relativa de las diferentes muestras para el objetivo

de clasificación, se propone también un procedimiento informado, pero fun-

damentado. Se dan dos pasos:

- en el primero, mediante un re-equilibrado neutral, se determinan las mues-

tras que pueden considerarse más cŕıticas, según su proximidad al umbral

de decisión del test que se aplique;

- en el segundo, se enfatizan las muestras teniendo en cuenta su nivel cŕıtico,

y se aplica una formulación que permite recuperar la solución del problema

original a partir de la hallada para el seudoproblema que corresponde

a un cociente de verosimilitudes alterado por el factor que implican las

funciones de énfasis elegidas.

Unos primeros experimentos (con énfasis muy sencillos) evidencian la validez y

utilidad del procedimiento propuesto. En esta dirección, queda todo un camino

a explorar, con diferentes y generales funciones de énfasis.

Desde una perspectiva general, se propone en la Tesis una denominación para

el conjunto de tipos de problemas que ofrecen dificultades a una buena resolución
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cuando se aplican algoritmos convencionales, y se revisan rápidamente las relaciones

entre ellos. Se denominan, pues, problemas singulares a

- los espećıficamente tratados en la Tesis: desequilibrados;

- los problemas de clasificación cuyos costes (de asignación de una muestra de

una clase a la que se decida) dependen también del valor de la muestra, o

clasificación con costes dependientes del ejemplo. Pensando en finanzas,

negocio o medicina fácilmente se encuentran problemas relevantes: concesión

de crédito, detección de fraude, diagnóstico, etcétera. Los costes dependientes

del ejemplo constituyen una forma que puede dar lugar a desequilibrio; además,

en la práctica, estos problemas presentan también desequilibrio en su sentido

tradicional −rev́ısense los ejemplos citados más arriba−. La posibilidad de

utilizar las herramientas fundamentadas aqúı propuestas por el desequilibrio

en estos problemas se discutirá más adelante, en el subapartado de direcciones

de investigación abiertas;

- y, entre otros, los problemas multietiqueta, en los que cada muestra ha de

clasificarse según diversas perspectivas; un ejemplo, la detección de diversos

tipos de objetos en una imagen. También se volverá sobre éstos como dirección

abierta. Otro caso análogo es la clasificación multitarea.

Se volverá sobre estos problemas con la discusión de las direcciones de investigación

abiertas por los trabajos de esta Tesis.

Una aportación complementaria −ya que su empleo puede extenderse a otros

muchos escenarios, como al entrenamiento de familias de redes profundas− es la

propuesta rápidamente evaluada en el Caṕıtulo 5: VoluSMOTE, una variante de

SMOTE que busca reducir la principal debilidad de este método de generación. En

efecto: SMOTE presenta la gran ventaja de generar muestras manteniendo una baja

dimensionalidad local −lo hace en las conexiones con sus vecinos más próximos−;
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como quiera que está universalmente aceptado que las poblaciones de muestras que

corresponden a situaciones reales tienen una baja dimensionalidad intŕınseca, parece

ser esta caracteŕıstica la que justifica su eficacia y éxito. Pero, al tiempo, la generación

se hace de modo que la población resultante tiende a ocupar una estructura filiforme,

cuyo aspecto es el de una “tela de araña”: lo que es poco realista. VoluSMOTE corrige

este comportamiento mediante la combinación de cada muestra y sus vecinos más

próximos, generando por SMOTE a partir de ella. Los primeros experimentos, que

se exponen en la Tesis, avalan que puede proporcionar mejoras respecto a SMOTE

en aplicaciones prácticas.

Como resumen de todo lo que antecede: en esta Tesis se ha construido un ámbito

completo para la resolución de problemas de clasificación desequilibrada, de trascen-

dental valor: se apoya en los cimientos más sólidos, la Teoŕıa de Bayes; aśı, permite

un control razonado, y además tiende puentres entre las máquinas discriminativas y

las generativas estad́ısticas.

6.2. Direcciones de investigación abiertas

Para no alargar indebidamente este subapartado, sólo se incluirán orientaciones

cuyos trabajos se hayan iniciado −aunque no hayan proporcionado aún resultados

completos−. Se prescinde, pues, de otras v́ıas que simplemente sean posibilidades

concebidas.

6.2.1. Problemas multiclase y ordinales

Evidentemente, formular el equivalente de lo expuesto en esta Tesis a situaciones

multiclase es la extensión natural.

Ha de aclararse que, como se puede comprobar en los art́ıculos de carácter tutorial

o de revisión sobre multiclase que ya se han citado, hay una fuerte controversia acerca
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de las ventajas relativas de las aproximaciones básicas para resolver estos problemas.

En los estudios iniciados por el equipo de investigación que realizó esta Tesis, la

aproximación monoĺıtica (una sola máquina o un conjunto de aprendices con tantas

salidas como clases, con activaciones softmax −también conocidas como activaciones

de Potts−) se estima como descartable, puesto que sólo permite un esquema de re-

equilibrado, y el compromiso entre lo que conviene para distinguir diferentes pares

de clases no se puede resolver.

Distintas son las cosas cuando se binariza un problema multiclase, i.e., se obtiene

la solución mediante la combinación de los resultados de una colección de problemas

binarios convenientemente elegidos, lo que además incluye diversidad. Tres modos hay

de llevarlo a cabo: enfrentar pares de clases de todas las formas posibles −uno contra

uno (“One vs. One”)−, enfrentar cada una de las clases contra todas las demás −uno

contra el resto (“One vs. Rest”)−, y agrupar clases en dos bloques que se enfrentan

entre śı, siendo los agrupamientos tales que permiten deducir de sus resultados la clase

vencedora −por códigos de salida correctores de errores (ECOC, ”Error Correcting

Output Codes”)−. De nuevo por razones de brevedad no se incluye la discusión de

los puntos fuertes y débiles −en representatividad, tamaño y dificultad de diseño−,

pero se invita a consultar lo que se expone en los textos de carácter monográfico

[Kuncheva, 2004] y [Rokach, 2010]. Pero puede anticiparse, como resumen de los

trabajos en curso, que esta Tesis:

posibilita realizar agregaciones fundamentadas de los resultados de los apren-

dices, superando los habituales promediado y votación;

facilita el re-equilibrado de cualesquiera de los problemas binarios que se plan-

tean, con lo que se potencia la opción de “One vs. Rest” (aunque debe aclararse

que, en este caso como en los demás, no ha de optimizarse el re-equilibrado de

cada dicotomı́a, sino el conjunto de esos re-equilibrados) y, muy en particular,

de la opción “Error Correcting Output Codes”, la de mayor potencia pero de

dif́ıcil diseño salvo para un número modesto de clases. Aqúı, aunque no tenga
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CAPÍTULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

relación directa con la Tesis, debe mencionarse que los trabajos en curso han

conducido a proponer como método sistemático de diseño de códigos la utili-

zación de las secuencias de Walsh, de mayor compacidad que los tradicionales

con secuencias de Rademacher y de prestaciones comparables.

6.2.2. Extensiones a otros problemas singulares

Las más avanzadas son las aplicadas a clasificación con costes dependientes del

ejemplo, que ya se han presentado páginas atrás. Se ha remitido ya un art́ıculo

[Mediavilla-Relaño et al., 2020] −contiene una breve revisión bibliográfica− pa-

ra casos binarios, en el que se sigue una v́ıa ya conocida, pero aplicada fuera del

contexto bayesiano: primero se estima la probabilidad a posteriori, utilizando

el re-equilibrado fundamentado de esta Tesis; después, se aplica el test de Bayes

utilizando dicha estimación. Los resultados mejoran los conseguidos por otros

autores en la mayoŕıa de bases de datos reales examinadas en la literatura.

Además, se ha diseñado un procedimiento en una sola fase basado en consi-

derar los efectos de los costes de clasificación como debidos a énfasis sobre las

muestras de las clases y aplicar la formulación que se expone en esta Tesis.

Los resultados son satisfactorios, y ya se prepara un art́ıculo para remisión a

revista internacional.

También se están iniciando trabajos sobre clasificación ordinal: aquella en que

las clases constituyen una escala o “ranking”, siendo los costes de clasificación

mayores para saltos mayores; véase [Gutiérrez et al., 2015] para mayor detalle.

Dichos trabajos parten de que, obviamente, se trata de problemas en los que

se combinan las múltiples clases con tales formas de costes; y se procede en

consecuencia. Aún no se dispone de resultados significativos.

Por último, se encuentran recién comenzadas las tareas encaminadas a la re-

solución fundamentada de problemas de clasificación con etiquetas múltiples.
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Concretamente, se ha formulado una forma algoŕıtmica para su resolución con-

sistente en la aplicación consecutiva de la relación entre probabilidad conjunta

y probabilidad condicional, Pr(A,B) = Pr(A|B)Pr(B), procediendo blanco

a blanco para obtener problemas binarios en cada uno de ellos, que requie-

ren la inyección a la entrada de blancos previos: en la práctica, las decisiones

−blandas o duras− de las máquinas previas. Nótese que cabe diversificar com-

binando las secuencias. En este proceso tienen cabida las técnicas propuestas

en la Tesis, con lo que se manejan procedimientos fundamentados, a diferencia

de lo que se ha propuesto hasta hoy, en esencia metodoloǵıas emṕıricas: véase

la monograf́ıa [Herrera et al., 2016]. Debe decirse que, una vez completados los

trabajos sobre multiclase, cabe aqúı secuenciar por bloques, y no etiqueta a

etiqueta.

Que la lista se cierre aqúı en modo alguno significa que no existan otras rutas para

extender los resultados. En particular, para los conocidos como problemas multita-

rea −véase una aplicación de estos en [Garćıa-Laencina et al., 2013]−, que pueden

considerarse análogos a los multietiqueta trabajando con densidades de probabilidad

de variables continuas en lugar de con probabilidades de variables discretas −el texto

[Husmeier, 2012] aclara cómo hacerlo−. Versiones más flexibles −como la secuencia-

ción paralela a la de clasificación multietiqueta− daŕıan lugar a diseños más sencillos,

pero potencialmente ventajosos (a causa de trabajar con aprendices de salida única,

y por la posibilidad de ordenaciones diversas).

6.2.3. Otras extensiones

Se pasa ahora a otras clases de extensiones.

La construcción de conjuntos con algoritmos de “Boosting” sigue ciertos prin-

cipios anaĺıticos −aśı, el Real Adaboost [Freund and Schapire, 1996a] [Freund

and Schapire, 1996b] [Freund and Schapire, 1997] puede derivarse de la minimi-

zación de una cierta cota del error de clasificación−, pero muchas variantes son
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emṕıricas. Si se tiene en cuenta que lo fundamental en estos procesos iterativos

de construcción radica en enfatizar las muestras que mayor resistencia ofrezcan

a una correcta clasificación, la metodoloǵıa presentada en esta Tesis para tra-

tar con tales énfasis hace posible una construcción fundamentada: se elige una

forma general para el énfasis de las muestras de cada clase −plausiblemente

teniendo en cuenta su error y su proximidad a la frontera, combinándolos según

parámetros validables− y se obtiene una estimación de la probabilidad a pos-

teriori de la clase 1, por ejemplo; que se va agregando paso a paso con la salida

de las agregaciones previas, y con el resultado se enfatizan las muestras para

el paso siguiente. La formulación correspondiente ha sido desarrollada com-

pletamente por el equipo de investigación en cuyo seno se ha preparado esta

Tesis, incluyendo la consideración de desequilibrio y de costes dependientes

del ejemplo; y se va a iniciar de inmediato la evaluación de sus prestaciones.

Debe destacarse que la inclusión de desequilibrio y de costes dependientes del

ejemplo es inmediata con esta formulación, mientras que precisa de comple-

jas modificaciones si la construcción por “Boosting” del conjunto se acomete

mediante otros procedimientos. Además, queda abierta la ruta hacia diseños

fundamentados de “Boosting” para problemas multiclase, muy en particular

usando binarización.

Puede decirse que VoluSMOTE es un método razonable y sencillo de remediar

el más grave inconveniente que presenta el método SMOTE original −que, por

otra parte, ha acreditado su eficacia en muchas aplicaciones−: su estructura

en “tela de araña”. No obstante, ni con mucho se puede afirmar que es la úni-

ca posibilidad de evitar la citada limitación: lo esencial es rellenar la “tela de

araña” sin deteriorar la baja dimensionalidad local, y eso se puede conseguir

mediante otros procedimientos que sitúen muestras entre los hilos de la “te-

la”, como, por poner un ejemplo sencillo, generar las muestras mediante una

ventana de Parzen modificada para evitar un aumento sensible de la dimen-

sionalidad. Con ello se pone de manifiesto que VoluSMOTE es un paso inicial
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en la exploración de métodos de generación de muestras que compartan las

propiedades de mayor importancia: neutralidad, sencillez y baja dimensiona-

lidad local. El interés de este ámbito de trabajo se debe no sólo a su interés

para funciones de re-equilibrado fundamentado y asociadas: hay otras aplica-

ciones de importancia, como la generación de muestras para la construcción de

redes profundas de la familia de los llamados clasificadores o estimadores por

apilamiento de autocodificadores con reducción de ruido (“Stacked Denoising

Auto-Encoders”), propuestos inicialmente por [Vincent et al., 2010] y cuyas

modificaciones han demostrado extraordinario potencial: véase, por ejemplo,

[Sánchez-Morales, 2019]. Por otro lado, estos procedimientos suponen apor-

taciones a la muy deseable conexión entre las máquinas discriminativas y las

generativas (modelos estad́ısticos), asunto del que se habla justo a continuación.

Como acaba de mencionarse, tender puentes entre las máquinas discriminativas

y las generativas es un propósito que está mereciendo una atención rápidamen-

te creciente, actualmente muy intensa: aprovechar los puntos fuertes de ambas

clases de máquinas mediante su asociación o su interacción −ya se han men-

cionado técnicas de mejora de máquinas discriminativas mediante el sucesivo

intercambio de muestras y resultados [Goodfellow et al., 2014]− constituye un

objetivo de importancia innegable. Pues bien, para tal tarea, la relevancia de

las divergencias de Bregman es obvia, al ligar salidas de máquinas discriminati-

vas con probabilidades a posteriori; y su potenciación mediante la formulación

básica presentada en esta Tesis es, en consecuencia, también de alto valor.

Hay muchas formas en que el manejo simultáneo de máquinas discriminativas

y máquinas generativas produce beneficio. Una, cuya exploración se ha inicia-

do, es como sigue: ante las limitaciones que las soluciones convencionales de

selección de variables, como la medida de su información mutua con la salida,

plantean para la reducción de dimensiones sin transformaciones −no debe olvi-

darse que es un problema NP-completo−, ya hace dos decenios que empezaron
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a considerarse soluciones, llamadas métodos de subespacios, para conseguirla

en el propio proceso de diseño de máquinas discriminativas. Lo más sencillo:

construir diversos aprendices con distintos subconjuntos de las variables dispo-

nibles, y fusionar sus salidas; lo que se conoce como métodos de los subespacios

aleatorios, y se expone, entre otros art́ıculos, en [Ho, 1998]. Pues bien: com-

plementar cada uno de los aprendices máquina con un modelo estad́ıstico que

represente la contribución a la decisión bayesiana del resto de las variables es

posible gracias a la visión probabiĺıstica de las máquinas discriminativas que

nace con las divergencias de Bregman y se ampĺıa es esta Tesis. En particular,

tiene especial atractivo el empleo de ventanas de Parzen como modelo proba-

biĺıstico complementario, ya que su complejidad es accesible en los casos que

conducen a recurrir a los métodos de subespacios aleatorios: pocas muestras

y muchas dimensiones −que restan fiabilidad a los modelos semiparamétricos,

como las mezclas de distribuciones−.

Por último, se debe señalar que la formulación aqúı introducida sirve de base

para atacar de modo fundamentado en Bayes la explicabilidad de las decisiones

de máquinas discriminativas en los ámbitos en que resulta ya no recomendable,

sino hasta exigible: por ejemplo, salud y finanzas. Aunque la formulación básica

para este fin se ha establecido, e incluso se han llevado a cabo experimentos

preliminares, no se pasa al detalle por tratarse de un tema que requiere una

buena dosis de confidencialidad.

Como se ha podido ver en este caṕıtulo, puede asegurarse que las aportaciones

de la Tesis son valiosas, y también la importancia de las muchas direcciones de

investigación −y futuras aplicaciones− que ya ha permitido abrir.
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Apéndice A

Resultados obtenidos en los experimentos de

VoluSMOTE

En la Tabla 5.2 se muestra un resumen −para facilitar la lectura− con los mejo-

res resultados obtenidos en los experimentos realizados en el Caṕıtulo 5. Dicha tabla

muestra el promedio tras 100 ejecuciones de la probabilidad de detección obtenida

aplicando cada una de las técnicas de re-equilibrado (Parzen, SMOTE y VoluSMO-

TE) y el diseño directo (desequilibrado) en el punto de trabajo de cada base de

datos, aśı como los parámetros con los que se han obtenido. Sin embargo, el proceso

de obtención de los resultados ha sido el siguiente:

1) Explorar todas las combinaciones de parámetros y obtener la probabilidad de

detección (en promedio) tras 20 ejecuciones −5 ejecuciones en el caso de la

base de datos “Protein Homology” debido al tamaño de dicha base de datos−.

2) Seleccionar los mejores parámetros para cada técnica según los resultados del

paso anterior, aśı como sus valores próximos.

3) Obtener la probabilidad de detección (en promedio) tras 100 ejecuciones y

selección de los mejores resultados que se muestran en la Tabla 5.2.

A continuación, se presentan los resultados obtenidos en el paso 1) tras aplicar

las técnicas de re-equilibrado para cada una de las bases de datos.
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BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

Parzen
0.8038

± 0.0091

0.8076

± 0.0099

0.8192

± 0.0098

0.8307

± 0.0154

0.8416

± 0.0124

Tabla A.1: Resultados obtenidos para “Mammography” tras aplicar Parzen. Se muestra la

probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 20 ejecuciones) en términos

de media y desviación t́ıpica.

SMOTE BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8551

± 0.0091

0.8788

± 0.0103

0.8608

± 0.0163

0.8480

± 0.0129

0.8358

± 0.0086

K = 3
0.8628

± 0.0082

0.8814

± 0.0089

0.8673

± 0.0147

0.8615

± 0.0174

0.8358

± 0.0065

K = 4
0.8653

± 0.0075

0.8801

± 0.0093

0.8743

± 0.0131

0.8576

± 0.0176

0.8391

± 0.0137

K = 5
0.8621

± 0.0106

0.8788

± 0.0124

0.8692

± 0.0174

0.8487

± 0.0143

0.8358

± 0.0051

K = 6
0.8673

± 0.0109

0.8801

± 0.0116

0.8621

± 0.0193

0.8487

± 0.0104

0.8384

± 0.0094

Tabla A.2: Resultados obtenidos para “Mammography” tras aplicar SMOTE. Se mues-

tra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 20 ejecuciones) en

términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8416

± 0.0142

0.8826

± 0.0061

0.8762

± 0.0153

0.8608

± 0.0173

0.8391

± 0.0103

K = 3
0.8554

± 0.0130

0.8839

± 0.0027

0.8769

± 0.0153

0.8666

± 0.0173

0.8551

± 0.0135

K = 4
0.8570

± 0.0136

0.8833

± 0.0038

0.8762

± 0.0153

0.8608

± 0.0177

0.8493

± 0.0106

K = 5
0.8506

± 0.0144

0.8820

± 0.0065

0.8737

± 0.0163

0.8538

± 0.0142

0.8480

± 0.0093

K = 6
0.8387

± 0.0139

0.8794

± 0.0062

0.8544

± 0.0163

0.8519

± 0.0124

0.8487

± 0.0086

VoluSMOTE

(α = 0.25)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8560

± 0.0119

0.8750

± 0.0068

0.8743

± 0.0149

0.8564

± 0.0160

0.8403

± 0.0110

K = 3
0.8615

± 0.0089

0.8807

± 0.0058

0.8750

± 0.0166

0.8506

± 0.0116

0.8467

± 0.0131

K = 4
0.8650

± 0.0150

0.8839

± 0.0027

0.8826

± 0.0083

0.8589

± 0.0181

0.8512

± 0.0110

K = 5
0.8644

± 0.0116

0.8820

± 0.0086

0.8673

± 0.0182

0.8506

± 0.0116

0.8474

± 0.0055

K = 6
0.8503

± 0.0169

0.8801

± 0.0061

0.8608

± 0.0182

0.8506

± 0.0116

0.8474

± 0.0089

Tabla A.3: Resultados obtenidos para “Mammography” tras aplicar VoluSMOTE con

α ∈ {0, 0.25}. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando

20 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0.5)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8506

± 0.0101

0.8750

± 0.0068

0.8743

± 0.0154

0.8532

± 0.0159

0.8391

± 0.0094

K = 3
0.8608

± 0.0093

0.8730

± 0.0080

0.8730

± 0.0161

0.8564

± 0.0174

0.8448

± 0.0145

K = 4
0.8589

± 0.0107

0.8756

± 0.0071

0.8820

± 0.0086

0.8596

± 0.0183

0.8564

± 0.0174

K = 5
0.8608

± 0.0081

0.8801

± 0.0093

0.8608

± 0.0177

0.8525

± 0.0148

0.8487

± 0.0125

K = 6
0.8641

± 0.0098

0.8782

± 0.0075

0.8660

± 0.0208

0.8576

± 0.0166

0.8455

± 0.0063

VoluSMOTE

(α = 0.75)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8570

± 0.0101

0.8794

± 0.0117

0.8641

± 0.0153

0.8506

± 0.0147

0.8378

± 0.0093

K = 3
0.8615

± 0.0104

0.8750

± 0.0089

0.8685

± 0.0156

0.8660

± 0.0187

0.8487

± 0.0143

K = 4
0.8538

± 0.0102

0.8743

± 0.0104

0.8692

± 0.0174

0.8576

± 0.0161

0.8423

± 0.0082

K = 5
0.8512

± 0.0124

0.8717

± 0.0107

0.8628

± 0.0199

0.8474

± 0.0113

0.8455

± 0.0159

K = 6
0.8564

± 0.0076

0.8698

± 0.0101

0.8608

± 0.0223

0.8455

± 0.0143

0.8391

± 0.0063

Tabla A.4: Resultados obtenidos para “Mammography” tras aplicar VoluSMOTE con α ∈

{0.5, 0.75}. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando

20 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(αi ∼ U(0, 1))
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8621

± 0.0106

0.8762

± 0.0093

0.8730

± 0.0161

0.8544

± 0.0136

0.8358

± 0.0051

K = 3
0.8653

± 0.0086

0.8794

± 0.0062

0.8679

± 0.0167

0.8570

± 0.0168

0.8435

± 0.0149

K = 4
0.8653

± 0.0086

0.8826

± 0.0045

0.8782

± 0.0137

0.8538

± 0.0153

0.8435

± 0.0095

K = 5
0.8628

± 0.0108

0.8814

± 0.0089

0.8717

± 0.0181

0.8538

± 0.0153

0.8512

± 0.0130

K = 6
0.8615

± 0.0118

0.8814

± 0.0055

0.8596

± 0.0196

0.8519

± 0.0137

0.8461

± 0.0121

Tabla A.5: Resultados obtenidos para “Mammography” tras aplicar VoluSMOTE con

αi ∼ U(0, 1). Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando

20 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.

BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

Parzen
0.4583

± 0.0783

0.4527

± 0.0663

0.4583

± 0.0523

0.4416

± 0.0832

0.4472

± 0.0886

Tabla A.6: Resultados obtenidos para “Ozone-level” tras aplicar Parzen. Se muestra la

probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 20 ejecuciones) en términos

de media y desviación t́ıpica.
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SMOTE BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.3694

± 0.0403

0.3472

± 0.0425

0.3694

± 0.0589

0.3583

± 0.0511

0.3750

± 0.0605

K = 3
0.4027

± 0.0552

0.3888

± 0.0496

0.3694

± 0.0440

0.3666

± 0.0477

0.4027

± 0.0579

K = 4
0.3888

± 0.0608

0.3833

± 0.0606

0.3972

± 0.0771

0.4000

± 0.0715

0.4083

± 0.0615

K = 5
0.3833

± 0.0580

0.3805

± 0.0589

0.3749

± 0.0605

0.3972

± 0.0589

0.4055

± 0.0585

K = 6
0.3666

± 0.0732

0.3333

± 0.0527

0.3694

± 0.0505

0.3777

± 0.0647

0.3944

± 0.0722

K = 10
0.4027

± 0.0425

0.4138

± 0.0371

0.3861

± 0.0644

0.4055

± 0.0499

0.3888

± 0.0527

K = 15
0.4194

± 0.0620

0.4416

± 0.0371

0.4138

± 0.0540

0.4250

± 0.0615

0.4277

± 0.0726

K = 20
0.4250

± 0.0403

0.4277

± 0.0433

0.4472

± 0.0447

0.4222

± 0.0812

0.4333

± 0.0737

Tabla A.7: Resultados obtenidos para “Ozone-level” tras aplicar SMOTE. Se muestra la

probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 20 ejecuciones) en términos

de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.4277

± 0.0558

0.3888

± 0.0496

0.4055

± 0.0635

0.3805

± 0.0615

0.3944

± 0.0461

K = 3
0.3805

± 0.0403

0.3638

± 0.0644

0.3916

± 0.0480

0.4166

± 0.0412

0.4222

± 0.0643

K = 4
0.4027

± 0.0460

0.3805

± 0.0440

0.3722

± 0.0499

0.4111

± 0.0643

0.4305

± 0.0647

K = 5
0.4194

± 0.0540

0.4333

± 0.0415

0.4277

± 0.0659

0.4388

± 0.0552

0.4277

± 0.0767

K = 6
0.4388

± 0.0630

0.4361

± 0.0686

0.4055

± 0.0558

0.4027

± 0.0387

0.4444

± 0.0582

K = 10
0.4083

± 0.0589

0.3972

± 0.0730

0.4361

± 0.0708

0.4361

± 0.0771

0.4861

± 0.0722

K = 15
0.4000

± 0.0623

0.4055

± 0.0611

0.4166

± 0.0621

0.4277

± 0.0825

0.4527

± 0.0663

K = 20
0.4666

± 0.0538

0.4527

± 0.0708

0.4583

± 0.0605

0.4527

± 0.0950

0.4527

± 0.0608

Tabla A.8: Resultados obtenidos para “Ozone-level” tras aplicar VoluSMOTE con α =

0. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 20 ejecu-

ciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0.25)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.3777

± 0.0415

0.3777

± 0.0451

0.4055

± 0.0558

0.3888

± 0.0464

0.4000

± 0.0598

K = 3
0.3805

± 0.0615

0.3805

± 0.0403

0.3805

± 0.0440

0.4083

± 0.0563

0.4027

± 0.0699

K = 4
0.4111

± 0.0408

0.4027

± 0.0579

0.3944

± 0.0524

0.4000

± 0.0571

0.3944

± 0.0654

K = 5
0.4111

± 0.0643

0.4222

± 0.0538

0.4111

± 0.0618

0.4083

± 0.0535

0.4500

± 0.0580

K = 6
0.4388

± 0.0630

0.4472

± 0.0480

0.4388

± 0.0700

0.4333

± 0.0777

0.4361

± 0.0998

K = 10
0.4500

± 0.0783

0.4555

± 0.0693

0.4388

± 0.0700

0.4611

± 0.0914

0.4055

± 0.0558

K = 15
0.4333

± 0.0571

0.4388

± 0.0630

0.4583

± 0.0742

0.4472

± 0.0620

0.4277

± 0.0767

K = 20
0.4555

± 0.0647

0.4416

± 0.0668

0.4722

± 0.0734

0.4361

± 0.0686

0.4583

± 0.0960

Tabla A.9: Resultados obtenidos para “Ozone-level” tras aplicar VoluSMOTE con α =

0.25. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 20

ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0.5)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.4055

± 0.0500

0.3611

± 0.0372

0.3750

± 0.0425

0.3916

± 0.0371

0.4027

± 0.0677

K = 3
0.3638

± 0.0480

0.3944

± 0.0524

0.3888

± 0.0633

0.4000

± 0.0647

0.4194

± 0.0620

K = 4
0.3916

± 0.0511

0.4027

± 0.0493

0.3861

± 0.0511

0.4194

± 0.0540

0.4083

± 0.0589

K = 5
0.3972

± 0.0589

0.4305

± 0.0387

0.4333

± 0.0623

0.4444

± 0.0745

0.4555

± 0.0571

K = 6
0.4333

± 0.0598

0.4277

± 0.0558

0.4388

± 0.0654

0.4472

± 0.0734

0.4333

± 0.0671

K = 10
0.4111

± 0.0408

0.4166

± 0.0595

0.4388

± 0.0783

0.4583

± 0.0654

0.4138

± 0.0568

K = 15
0.4277

± 0.0558

0.4638

± 0.0771

0.4694

± 0.0644

0.4527

± 0.0589

0.4388

± 0.0580

K = 20
0.4388

± 0.0743

0.4444

± 0.0702

0.4666

± 0.0689

0.4500

± 0.0822

0.4805

± 0.0640

Tabla A.10: Resultados obtenidos para “Ozone-level” tras aplicar VoluSMOTE con α =

0.5. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 20

ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0.75)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.3555

± 0.0509

0.3666

± 0.0444

0.3777

± 0.0544

0.3666

± 0.0689

0.4305

± 0.0654

K = 3
0.3833

± 0.0493

0.3694

± 0.0363

0.3583

± 0.0668

0.3833

± 0.0678

0.4027

± 0.0699

K = 4
0.3916

± 0.0371

0.4055

± 0.0355

0.4138

± 0.0713

0.3944

± 0.0580

0.4361

± 0.0730

K = 5
0.4000

± 0.0571

0.4194

± 0.0620

0.4222

± 0.0666

0.4138

± 0.0644

0.4250

± 0.0686

K = 6
0.3944

± 0.0580

0.4333

± 0.0623

0.4111

± 0.0753

0.4305

± 0.0699

0.4361

± 0.0791

K = 10
0.4361

± 0.0363

0.4611

± 0.0529

0.4388

± 0.0803

0.4611

± 0.0611

0.4361

± 0.0686

K = 15
0.4027

± 0.0579

0.4027

± 0.0630

0.4555

± 0.0544

0.4694

± 0.0620

0.4277

± 0.0659

K = 20
0.4250

± 0.0505

0.4611

± 0.0500

0.4472

± 0.0620

0.4527

± 0.0535

0.4638

± 0.0708

Tabla A.11: Resultados obtenidos para “Ozone-level” tras aplicar VoluSMOTE con α =

0.75. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 20

ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(αi ∼ U(0, 1))
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.3750

± 0.0387

0.3694

± 0.0505

0.3750

± 0.0523

0.3916

± 0.0480

0.4166

± 0.0775

K = 3
0.3638

± 0.0595

0.3388

± 0.0524

0.3888

± 0.0527

0.3694

± 0.0440

0.4250

± 0.0883

K = 4
0.3500

± 0.0529

0.3777

± 0.0484

0.3861

± 0.0595

0.3972

± 0.0589

0.4277

± 0.0611

K = 5
0.3694

± 0.0535

0.4000

± 0.0544

0.4055

± 0.0433

0.4055

± 0.0396

0.4250

± 0.0730

K = 6
0.3750

± 0.0523

0.4138

± 0.0480

0.4111

± 0.0711

0.4305

± 0.0699

0.4222

± 0.0711

K = 10
0.4083

± 0.0563

0.4194

± 0.0668

0.4555

± 0.0544

0.4500

± 0.0700

0.4388

± 0.0783

K = 15
0.4333

± 0.0693

0.4305

± 0.0425

0.4083

± 0.0640

0.4500

± 0.0803

0.4500

± 0.0803

K = 20
0.4500

± 0.0678

0.4527

± 0.0640

0.4472

± 0.0620

0.4444

± 0.0765

0.4777

± 0.0593

Tabla A.12: Resultados obtenidos para “Ozone-level” tras aplicar VoluSMOTE con αi ∼

U(0, 1). Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 20

ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

Parzen
0.9012

± 0.0039

0.9024

± 0.0057

0.9055

± 0.0079

0.9074

± 0.0027

0.9074

± 0.0061

SMOTE

(K = 2)

0.9030

± 0.0041

0.9117

± 0.0037

0.9135

± 0.0039

0.9129

± 0.0059

0.9129

± 0.0045

SMOTE

(K = 3)

0.9086

± 0.0092

0.9086

± 0.0037

0.9092

± 0.0041

0.9111

± 0.0096

0.9086

± 0.0041

SMOTE

(K = 4)

0.9117

± 0.0057

0.9092

± 0.0041

0.9104

± 0.0043

0.9141

± 0.0035

0.9129

± 0.0083

SMOTE

(K = 5)

0.9086

± 0.0050

0.9129

± 0.0059

0.9148

± 0.0063

0.9092

± 0.0084

0.9148

± 0.0057

SMOTE

(K = 6)

0.9067

± 0.0045

0.9117

± 0.0069

0.9111

± 0.0053

0.9123

± 0.0060

0.9098

± 0.0049

SMOTE

(K = 10)

0.9104

± 0.0033

0.9129

± 0.0049

0.9123

± 0.0031

0.9154

± 0.0024

0.9098

± 0.0059

SMOTE

(K = 15)

0.9104

± 0.0033

0.9104

± 0.0047

0.9135

± 0.0051

0.9092

± 0.0057

0.9141

± 0.0035

SMOTE

(K = 20)

0.9117

± 0.0041

0.9123

± 0.0046

0.9135

± 0.0043

0.9104

± 0.0043

0.9061

± 0.0063

Tabla A.13: Resultados obtenidos para “Protein Homology” tras aplicar Parzen y SMO-

TE. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 5 eje-

cuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.9074

± 0.0087

0.9067

± 0.0094

0.9104

± 0.0058

0.9111

± 0.0053

0.9160

± 0.0040

K = 3
0.9061

± 0.0046

0.9061

± 0.0015

0.9061

± 0.0084

0.9055

± 0.0063

0.9104

± 0.0085

K = 4
0.9086

± 0.0063

0.9061

± 0.0024

0.9098

± 0.0012

0.9067

± 0.0045

0.9024

± 0.0074

K = 5
0.9092

± 0.0031

0.9043

± 0.0067

0.9043

± 0.0051

0.9049

± 0.0062

0.9104

± 0.0051

K = 6
0.9049

± 0.0023

0.9018

± 0.0030

0.9018

± 0.0030

0.9018

± 0.0085

0.9080

± 0.0102

K = 10
0.9018

± 0.0035

0.9049

± 0.0049

0.8987

± 0.0040

0.9098

± 0.0035

0.9074

± 0.0055

K = 15
0.8962

± 0.0069

0.9067

± 0.0035

0.9037

± 0.0032

0.9000

± 0.0041

0.9061

± 0.0053

K = 20
0.9030

± 0.0090

0.8919

± 0.0043

0.9049

± 0.0035

0.9067

± 0.0049

0.9037

± 0.0088

Tabla A.14: Resultados obtenidos para “Protein Homology” tras aplicar VoluSMOTE

con α = 0. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando

5 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0.25)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.9104

± 0.0085

0.9141

± 0.0112

0.9216

± 0.0041

0.9129

± 0.0049

0.9129

± 0.0079

K = 3
0.9000

± 0.0041

0.9086

± 0.0046

0.9135

± 0.0073

0.9067

± 0.0085

0.9074

± 0.0027

K = 4
0.9061

± 0.0015

0.9129

± 0.0030

0.9148

± 0.0050

0.9098

± 0.0040

0.9117

± 0.0041

K = 5
0.9030

± 0.0057

0.9098

± 0.0053

0.9086

± 0.0050

0.9092

± 0.0024

0.9117

± 0.0066

K = 6
0.9055

± 0.0077

0.9049

± 0.0030

0.9043

± 0.0033

0.9055

± 0.0041

0.9043

± 0.0058

K = 10
0.9061

± 0.0059

0.9030

± 0.0084

0.9024

± 0.0069

0.9037

± 0.0045

0.9061

± 0.0079

K = 15
0.9000

± 0.0060

0.9018

± 0.0094

0.9012

± 0.0039

0.9074

± 0.0051

0.9061

± 0.0024

K = 20
0.8981

± 0.0070

0.8969

± 0.0069

0.9062

± 0.0046

0.9080

± 0.0076

0.9049

± 0.0040

Tabla A.15: Resultados obtenidos para “Protein Homology” tras aplicar VoluSMOTE con

α = 0.25. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 5

ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0.5)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.9123

± 0.0037

0.9111

± 0.0045

0.9129

± 0.0081

0.9086

± 0.0031

0.9148

± 0.0066

K = 3
0.9055

± 0.0069

0.9080

± 0.0045

0.9074

± 0.0070

0.9154

± 0.0046

0.9135

± 0.0099

K = 4
0.9135

± 0.0043

0.9135

± 0.0055

0.9117

± 0.0053

0.9074

± 0.0039

0.9141

± 0.0056

K = 5
0.9117

± 0.0069

0.9055

± 0.0071

0.9129

± 0.0056

0.9104

± 0.0043

0.9117

± 0.0063

K = 6
0.9037

± 0.0053

0.9061

± 0.0081

0.9092

± 0.0074

0.9098

± 0.0053

0.9074

± 0.0064

K = 10
0.9024

± 0.0031

0.9012

± 0.0058

0.9067

± 0.0035

0.9098

± 0.0068

0.9067

± 0.0045

K = 15
0.8987

± 0.0023

0.9000

± 0.0057

0.9098

± 0.0059

0.9043

± 0.0101

0.9043

± 0.0019

K = 20
0.8987

± 0.0040

0.9030

± 0.0071

0.9043

± 0.0073

0.9043

± 0.0080

0.9049

± 0.0045

Tabla A.16: Resultados obtenidos para “Protein Homology” tras aplicar VoluSMOTE

con α = 0.5. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando

5 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0.75)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.9067

± 0.0053

0.9111

± 0.0053

0.9092

± 0.0100

0.9074

± 0.0080

0.9135

± 0.0058

K = 3
0.9043

± 0.0043

0.9123

± 0.0079

0.9092

± 0.0079

0.9104

± 0.0070

0.9123

± 0.0050

K = 4
0.9061

± 0.0050

0.9092

± 0.0060

0.9067

± 0.0065

0.9179

± 0.0079

0.9129

± 0.0035

K = 5
0.9067

± 0.0065

0.9074

± 0.0064

0.9061

± 0.0050

0.9086

± 0.0041

0.9086

± 0.0041

K = 6
0.9074

± 0.0110

0.9111

± 0.0059

0.9111

± 0.0023

0.9055

± 0.0079

0.9074

± 0.0073

K = 10
0.9024

± 0.0057

0.9012

± 0.0064

0.9061

± 0.0074

0.9166

± 0.0070

0.9154

± 0.0041

K = 15
0.9055

± 0.0066

0.9037

± 0.0049

0.9043

± 0.0055

0.9092

± 0.0024

0.9049

± 0.0053

K = 20
0.9030

± 0.0031

0.9055

± 0.0053

0.9024

± 0.0031

0.9049

± 0.0068

0.9061

± 0.0046

Tabla A.17: Resultados obtenidos para “Protein Homology” tras aplicar VoluSMOTE con

α = 0.75. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando 5

ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(αi ∼ U(0, 1))
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.9141

± 0.0053

0.9135

± 0.0039

0.9092

± 0.0069

0.9129

± 0.0059

0.9123

± 0.0079

K = 3
0.9086

± 0.0050

0.9129

± 0.0023

0.9030

± 0.0057

0.9111

± 0.0035

0.9104

± 0.0033

K = 4
0.9160

± 0.0035

0.9141

± 0.0056

0.9092

± 0.0041

0.9086

± 0.0050

0.9092

± 0.0046

K = 5
0.9111

± 0.0030

0.9086

± 0.0050

0.9092

± 0.0063

0.9160

± 0.0049

0.9074

± 0.0067

K = 6
0.9141

± 0.0083

0.9067

± 0.0040

0.9055

± 0.0050

0.9098

± 0.0045

0.9043

± 0.0043

K = 10
0.9037

± 0.0035

0.9111

± 0.0030

0.9092

± 0.0050

0.9061

± 0.0069

0.9067

± 0.0065

K = 15
0.9074

± 0.0103

0.9141

± 0.0079

0.9080

± 0.0071

0.9074

± 0.0055

0.9074

± 0.0075

K = 20
0.9111

± 0.0062

0.9117

± 0.0071

0.9074

± 0.0061

0.9111

± 0.0076

0.9104

± 0.0064

Tabla A.18: Resultados obtenidos para “Protein Homology” tras aplicar VoluSMOTE con

αi ∼ U(0, 1). Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (promediando

5 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

Parzen
0.8444

± 0.0031

0.8506

± 0.0060

0.8512

± 0.0035

0.8586

± 0.0074

0.8685

± 0.0069

SMOTE

(K = 2)

0.8524

± 0.0040

0.8512

± 0.0030

0.8512

± 0.0023

0.8481

± 0.0045

0.8555

± 0.0040

SMOTE

(K = 3)

0.8537

± 0.0041

0.8567

± 0.0015

0.8580

± 0.0019

0.8586

± 0.0053

0.8629

± 0.0088

SMOTE

(K = 4)

0.8586

± 0.0045

0.8561

± 0.0050

0.8567

± 0.0071

0.8549

± 0.0047

0.8592

± 0.0024

SMOTE

(K = 5)

0.8549

± 0.0085

0.8543

± 0.0023

0.8524

± 0.0049

0.8512

± 0.0065

0.8574

± 0.0059

SMOTE

(K = 6)

0.8580

± 0.0061

0.8592

± 0.0050

0.8574

± 0.0030

0.8561

± 0.0050

0.8567

± 0.0037

SMOTE

(K = 10)

0.8604

± 0.0056

0.8629

± 0.0046

0.8592

± 0.0031

0.8598

± 0.0041

0.8561

± 0.0046

SMOTE

(K = 15)

0.8611

± 0.0064

0.8623

± 0.0063

0.8623

± 0.0024

0.8580

± 0.0051

0.8641

± 0.0055

SMOTE

(K = 20)

0.8660

± 0.0041

0.8635

± 0.0053

0.8635

± 0.0053

0.8660

± 0.0102

0.8641

± 0.0080

Tabla A.19: Resultados obtenidos para “Protein Homology” (reducida) tras aplicar Par-

zen y SMOTE. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo (prome-

diando 5 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8530

± 0.0037

0.8543

± 0.0071

0.8567

± 0.0037

0.8555

± 0.0049

0.8549

± 0.0027

K = 3
0.8500

± 0.0050

0.8604

± 0.0035

0.8580

± 0.0019

0.8574

± 0.0045

0.8567

± 0.0041

K = 4
0.8555

± 0.0049

0.8524

± 0.0059

0.8598

± 0.0057

0.8611

± 0.0047

0.8586

± 0.0023

K = 5
0.8604

± 0.0045

0.8604

± 0.0053

0.8660

± 0.0031

0.8604

± 0.0023

0.8611

± 0.0047

K = 6
0.8537

± 0.0046

0.8592

± 0.0037

0.8641

± 0.0058

0.8617

± 0.0040

0.8629

± 0.0031

K = 10
0.8611

± 0.0033

0.8598

± 0.0050

0.8623

± 0.0046

0.8679

± 0.0071

0.8648

± 0.0053

K = 15
0.8641

± 0.0039

0.8691

± 0.0031

0.8722

± 0.0015

0.8709

± 0.0012

0.8697

± 0.0035

K = 20
0.8790

± 0.0035

0.8740

± 0.0023

0.8771

± 0.0053

0.8814

± 0.0037

0.8777

± 0.0031

Tabla A.20: Resultados obtenidos para “Protein Homology” (reducida) tras aplicar Vo-

luSMOTE con α = 0. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo

(promediando 5 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0.25)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8512

± 0.0040

0.8555

± 0.0049

0.8549

± 0.0043

0.8543

± 0.0030

0.8561

± 0.0041

K = 3
0.8549

± 0.0039

0.8604

± 0.0040

0.8567

± 0.0057

0.8549

± 0.0070

0.8592

± 0.0037

K = 4
0.8512

± 0.0035

0.8580

± 0.0051

0.8555

± 0.0056

0.8555

± 0.0053

0.8586

± 0.0023

K = 5
0.8611

± 0.0055

0.8586

± 0.0035

0.8586

± 0.0035

0.8660

± 0.0031

0.8648

± 0.0059

K = 6
0.8574

± 0.0040

0.8598

± 0.0024

0.8629

± 0.0046

0.8623

± 0.0063

0.8623

± 0.0031

K = 10
0.8641

± 0.0043

0.8623

± 0.0041

0.8629

± 0.0024

0.8666

± 0.0030

0.8660

± 0.0053

K = 15
0.8672

± 0.0027

0.8722

± 0.0037

0.8716

± 0.0063

0.8740

± 0.0074

0.8771

± 0.0053

K = 20
0.8753

± 0.0088

0.8765

± 0.0033

0.8802

± 0.0045

0.8796

± 0.0051

0.8820

± 0.0040

Tabla A.21: Resultados obtenidos para “Protein Homology” (reducida) tras aplicar Vo-

luSMOTE con α = 0.25. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo

(promediando 5 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0.5)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8524

± 0.0035

0.8518

± 0.0039

0.8549

± 0.0027

0.8493

± 0.0040

0.8530

± 0.0031

K = 3
0.8500

± 0.0050

0.8518

± 0.0039

0.8574

± 0.0023

0.8561

± 0.0041

0.8580

± 0.0019

K = 4
0.8549

± 0.0033

0.8549

± 0.0061

0.8574

± 0.0059

0.8580

± 0.0039

0.8586

± 0.0035

K = 5
0.8500

± 0.0071

0.8567

± 0.0046

0.8580

± 0.0019

0.8592

± 0.0063

0.8604

± 0.0030

K = 6
0.8586

± 0.0040

0.8580

± 0.0043

0.8604

± 0.0035

0.8611

± 0.0033

0.8654

± 0.0046

K = 10
0.8617

± 0.0023

0.8672

± 0.0043

0.8635

± 0.0035

0.8685

± 0.0024

0.8672

± 0.0043

K = 15
0.8728

± 0.0023

0.8703

± 0.0027

0.8759

± 0.0012

0.8728

± 0.0040

0.8722

± 0.0050

K = 20
0.8790

± 0.0053

0.8759

± 0.0053

0.8783

± 0.0031

0.8783

± 0.0031

0.8771

± 0.0065

Tabla A.22: Resultados obtenidos para “Protein Homology” (reducida) tras aplicar Vo-

luSMOTE con α = 0.5. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo

(promediando 5 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(α = 0.75)
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8469

± 0.0050

0.8512

± 0.0030

0.8487

± 0.0019

0.8524

± 0.0030

0.8561

± 0.0037

K = 3
0.8555

± 0.0023

0.8537

± 0.0063

0.8549

± 0.0019

0.8561

± 0.0063

0.8555

± 0.0012

K = 4
0.8518

± 0.0027

0.8561

± 0.0050

0.8543

± 0.0023

0.8530

± 0.0031

0.8592

± 0.0050

K = 5
0.8518

± 0.0047

0.8524

± 0.0035

0.8580

± 0.0043

0.8580

± 0.0070

0.8574

± 0.0023

K = 6
0.8549

± 0.0051

0.8567

± 0.0031

0.8524

± 0.0045

0.8567

± 0.0060

0.8611

± 0.0019

K = 10
0.8586

± 0.0053

0.8604

± 0.0049

0.8586

± 0.0023

0.8611

± 0.0055

0.8635

± 0.0030

K = 15
0.8685

± 0.0041

0.8703

± 0.0047

0.8716

± 0.0024

0.8777

± 0.0041

0.8771

± 0.0023

K = 20
0.8753

± 0.0057

0.8820

± 0.0035

0.8796

± 0.0055

0.8790

± 0.0049

0.8814

± 0.0074

Tabla A.23: Resultados obtenidos para “Protein Homology” (reducida) tras aplicar Vo-

luSMOTE con α = 0.75. Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo

(promediando 5 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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VoluSMOTE

(αi ∼ U(0, 1))
BR = 1 BR = 2 BR = 4 BR = 8 BR = 16

K = 2
0.8500

± 0.0050

0.8493

± 0.0049

0.8567

± 0.0046

0.8543

± 0.0049

0.8524

± 0.0023

K = 3
0.8555

± 0.0059

0.8543

± 0.0059

0.8555

± 0.0053

0.8543

± 0.0040

0.8592

± 0.0024

K = 4
0.8543

± 0.0059

0.8555

± 0.0040

0.8555

± 0.0035

0.8561

± 0.0031

0.8586

± 0.0059

K = 5
0.8574

± 0.0053

0.8592

± 0.0015

0.8567

± 0.0041

0.8654

± 0.0046

0.8623

± 0.0066

K = 6
0.8555

± 0.0045

0.8598

± 0.0041

0.8598

± 0.0041

0.8635

± 0.0035

0.8592

± 0.0041

K = 10
0.8654

± 0.0037

0.8641

± 0.0043

0.8672

± 0.0043

0.8672

± 0.0039

0.8641

± 0.0064

K = 15
0.8728

± 0.0045

0.8716

± 0.0031

0.8777

± 0.0053

0.8709

± 0.0053

0.8771

± 0.0035

K = 20
0.8728

± 0.0065

0.8802

± 0.0071

0.8808

± 0.0074

0.8783

± 0.0046

0.8765

± 0.0039

Tabla A.24: Resultados obtenidos para “Protein Homology” (reducida) tras aplicar Vo-

luSMOTE con αi ∼ U(0, 1). Se muestra la probabilidad de detección en el punto de trabajo

(promediando 5 ejecuciones) en términos de media y desviación t́ıpica.
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F. (2013). An insight into classification with imbalanced data: Empirical results

and current trends on using data intrinsic characteristics. Information Sciences,

250:113−141.

[Manevitz and Yousef, 2001] Manevitz, L. M., and Yousef, M. (2001). One-class

SVMs for document classification. J. Machine Learning Research, 2:139−154.

[Martens and Sutskever, 2011] Martens, J., and Sutskever, I. (2011). Learning recu-

rrent neural networks with Hessian-free optimization. In Proc. 28th Intl. Conf.

Machine Learning, pages 1033−1040. Bellevue, WA.

[Masnadi-Shirazi and Vasconcelos, 2010] Masnadi-Shirazi, H., and Vasconcelos, N.

(2010). Risk minimization, probability elicitation, and cost-sensitive SVMs. In

Proc. 27th Intl. Conf. Machine Learning, pages 759−766, Haifa (Israel).

[Masnadi-Shirazi and Vasconcelos, 2011] Masnadi-Shirazi, H., and Vasconcelos, N.

(2011). Cost-sensitive boosting. IEEE Trans. Pattern Analysis and Machine

Intelligence, 33:294−309.



BIBLIOGRAFÍA 162
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