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RESUMEN

En aplicaciones de reconocimiento de patrones (reconocimiento de voz, reconocimiento de
letras, reconocimiento de rostros, entre otros), los estudios realizados durante la Gltima década
han mostrado que la regla de aprendizaje usada por los clasificadores y los problemas
inherentes presentados en los conjuntos de datos (CD), tales como el desbalance de clases,
outliers, bancos de datos muy grandes, entre otros. Influyen de manera significativa en el
reconocimiento correcto de los patrones [Hua,06], [Jap,02]. En ese sentido, aunque los
modelos asociativos se han utilizado ampliamente en el contexto de la recuperacion de los
patrones, en el presente trabajo se han usado para la tarea de clasificacion. Es por esto, el
interés de la presente investigacion para proponer una nueva metodologia que tome en cuenta
tanto la tarea de clasificacion como los problemas inherentes en los CD. Los resultados
experimentales llevados a cabo mostraron los siguientes aspectos de interés:

» En el primer escenario de estudio, el modelo CHAT reconoce més la clase minoritaria
cuando se presenta el problema del desbalance. Sin embargo, esta situacién no se
muestra con el resto de los clasificadores.

» En el segundo escenario de estudio se observd que el modelo CHAT tiende a
incrementar su rendimiento cuando las complejidades en los CD son tratadas con los
métodos de bajo muestreo: Wilson y Selectivo.

» En el tercer escenario de estudio se observd que el modelo CHAT reconoce mas la
clase minoritaria cuando se presenta un equilibrio entre la presion de las tasas, estas
situaciones se presentan cuando no se realiza un previo muestreo y cuando se hace
uso del método de Wilson. Ademas, se muestra un buen desempefio del modelo CHAT
en términos de la AUC y MG, cuando se realiza un bajo muestreo con Wilson. No
obstante, al considerar el método SMOTE, se observé que el desbalance entre las
clases disminuy6 considerablemente, de tal manera que el rendimiento de los modelos
RB y RFBR incremento.

» En el cuarto escenario de estudio, el modelo Alfa Beta muestra un rendimiento pobre,
sin embargo al aplicar los métodos de muestreo (bajo muestreo y sobre muestreo), se

incrementa su rendimiento.




» En el quinto escenario al realizar una significancia estadistica entre los clasificadores,
se mostré que el rendimiento del PM es significativamente mejor que los obtenidos por
el C4.5 y MSV cuando el entrenamiento es realizado por Wilson. No obstante, al aplicar
SMOTE se obtiene un equilibrio entre el rendimiento de las tasas. Asimismo, se observa
que el rendimiento de la MSV en términos de la AUC y MG, es significativamente mejor

que el rendimiento de la RB.




ABSTRACT

In pattern recognition applications (voice recognition, letter recognition, face recognition, among

others), it has been observed that the studies performed during the last decade have shown that

the learning rule used by the classifiers and the inherent problems presented in data sets (class

imbalance, outliers, large data sets, among others), they have a significant influence on the

correct classification of the patterns [Hua, 06], [Jap, 02]. In that sense, although associative

models have been widely used in the context of recovery patterns, in this research they have

been used for the classification task. Therefore, the work aim is to propose a new classification

methodology. For this, the classification task and the problems inherent in data banks were

considered. The experimental results have shown the following interest aspects:

In the first study scenario, the CHAT model best recognizes the minority class when the
problem of imbalance is presented. However, this situation is not shown with the rest of
the classifiers.

In the second study scenario was observed that the CHAT model tends to increase its
performance when the complexities in the data sets are tried with methods of under
sampling: Wilson and Selective.

In the third study scenario was showed that the CHAT model best recognizes the
minority class when the balance between the rates accuracy is presented, these
situations are shown when a previous sample is not performed and when the Wilson
method is used. Also, a good performance of the model CHAT in terms of AUC and MG
is shown, this when a under sampling with Wilson performed. However, when the
SMOTE method was considered, it was observed that the imbalance between classes
was decreased considerably, so that the RB and RFBR performances were increased.

In the fourth study scenario, the Alpha Beta model shows a poor performance, however
when sampling methods are applied (under sampling and over sampling), the model
performance is increased.

In the fifth study scenario, when it is performed a statistical significance between the

classifiers, it is showed that the PM performance is significantly better than those




obtained by C4.5 and MSV, this when the training of classifiers are performed by Wilson.
However, when the SMOTE is applied, a balance between rates performance is
obtained. It is also noted that the MSV performance in terms of AUC and MG, it is
significantly better than the performance of the RB.
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Introduccion

CAPITULO 1

INTRODUCCION

A finales de los afios 50 el reconocimiento de patrones (RP) comienza a formar parte de
la Inteligencia Artificial (IA),ésta Ultima es referida como la simulacién del razonamiento
inteligente en términos de procesos computacionales [Paj,05].

El objetivo de RP es reconocer los objetos del mundo real (rostro, tipos de enfermedades,
fraude, entre otros) considerando los vectores de n caracteristicas llamados patrones
[Paj,05].
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El RP se realiza mediante un aprendizaje supervisado o considerando un aprendizaje no
supervisado. El primero de ellos cuenta con un supervisor que conoce previamente la
etiqueta de los patrones; en tanto, el no supervisado carece de dichas etiquetas y determina
grupos de categorias o clases de patrones con caracteristicas descriptivas y semejantes
entre ellos [Kun,04].

En RP, el rendimiento del clasificador no sélo depende de la regla de clasificacion que se
utilice, sino también de las complejidades presentadas en los CD [Val,06], [Mor,09], tales
como el desbalance de clases, patrones redundantes, solapamiento de clases, outliers,
patrones atipicos, conjuntos de datos muy grandes, entre otros[Her,02], [Ort,02], [San,00],
[Das,00], [Kun,05].

Las memorias asociativas se han estudiado muy poco en el contexto de la clasificacion. Sin
embargo se han utilizado ampliamente en la recuperacién de los patrones. Una de las
ventajas de los modelos asociativos es recuperar de forma correcta los patrones, lo cual se
realiza a partir de las asociaciones hechas entre los patrones de entrada y los patrones de
salida (clases). Por ejemplo, al recordar un cumpleafios, el ser humano tiene la capacidad de
asociar las fechas con el cumpleafios de un compariero, de un amigo o de un hermano, y de

esta manera identificar de quien es el cumpleafios a partir de una fecha determinada.

En 1961, surge el primer modelo asociativo llamado Lernmatrix, el cual es una memoria
heteroasociativa que puede verse como un clasificador de patrones binarios. Willshaw,
Buneman y Longuet-Higgins en 1969 [Y&n,02], desarrollaron el modelo asociativo
correlograph, el cual es un dispositivo 6ptico que funciona como memoria asociativa. Por otro
lado, en 1972, Anderson y Kohonen desarrollaron el modelo asociativo Linear Associator
[Yan,02]. De la combinacion de los modelos Lernmatrix y Linear Associator, se cred un
nuevo algoritmo llamado Clasificador Hibrido Asociativo con Traslacion de ejes (CHAT). De
ese tiempo a nuestros dias, se han desarrollado una gran cantidad de modelos asociativos

[Dia,03], [Yan,02], entre los que destacan Hopfield, morfologicos, Alfa Beta, entre otros.

Los trabajos descritos anteriormente se desarrollaron sin considerar el tratamiento de la
complejidad en los CD. La presente investigacion involucra analizar el rendimiento de los

modelos asociativos en el contexto de complejidad de los CD.
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Estudios realizados por Angiulli “et al”., Barandela “et al.”, entre otros, han demostrado que
los problemas presentados en los CD afecta el aprendizaje de los clasificadores [Ang,07],
[Bar,01]. No obstante, algunas estrategias para tratar la complejidad de los CD son los
métodos de seleccion de caracteristicas [Mar, 00], [Web,02], condensado [San,00], edicion y
filtrado [Van, 09], entre otros [Kro,09].

1.1.- JUSTIFICACION

Al realizar el reconocimiento de los patrones, el desbalance de las clases que existe en los
conjuntos de datos, afecta de forma considerable el rendimiento del clasificador. Asimismo,
los clasificadores tienden a reconocer mas la clase mayoritaria, situacién que llevaria a un
verdadero desastre en aplicaciones de la vida real, tales como: el diagnéstico de

enfermedades, la identificacién de fraude en tarjetas de crédito, entre otros [Wu,2005].

Cuando se presenta el problema del solapamiento, se llega a entorpecer la tarea de
clasificacion, ya que a los clasificadores se les dificulta discernir entre una clase u otra. El
solapamiento de las clases se presenta cuando en una region del espacio de los CD se

encuentran patrones de diferentes clases [Fer,11].

Los patrones atipicos son otra complejidad que se muestran en los CD, este problema se
observa cuando algunos patrones de cierta clase presentan inconsistencias en comparacion
con el resto de los patrones de su misma clase. En otras palabras, algunos patrones que
pertenecen a cierta clase muestran caracteristicas disimilaridades con respecto al resto de
los patrones de su misma clase [Shu,08]. Este problema dificulta la tarea de clasificacion,

ademas de disminuir el rendimiento de los clasificadores.

Los efectos que las complejidades tienen sobre las memorias asociativas no se han
estudiado, situacion que justifica el realizar un analisis que permita ver como influye la

complejidad inherente en los CD sobre las memorias asociativas.
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1.2.- OBJETIVO GENERAL

Proponer una nueva metodologia que tome en cuenta tanto la tarea de clasificacién como el
tratamiento de los problemas inherentes en los CD. Con la intension de estudiar la influencia
gue tienen las complejidades de los CD sobre el rendimiento de los modelos asociativos.

Asimismo, ampliar el rendimiento de los modelos haciendo uso de los métodos de muestreo.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Analizar el comportamiento de los modelos asociativos CHAT y CHA, sin considerar
un previo muestreo sobre los CD desbalanceados.

¢ Indagar sobre el comportamiento de los modelos asociativos CHA y CHAT cuando la
complejidad en los CD se presenta: tales como el desbalance de las clases, el
solapamiento de las clases y patrones atipicos. Ademas de considerar métodos de
muestreo para tratar la complejidad presentada en los CD y asi ampliar el
conocimiento de los modelos asociativos.

o Estudiar los efectos que el desbalance tiene sobre el rendimiento del modelo CHAT
cuando se presenta un equilibrio entre el rendimiento de las tasas. Asimismo, tratar la
complejidad presentada en los CD mediante métodos de preprocesamiento.

o Analizar el efecto que tiene el desbalance y el solapamiento de las clases sobre el
rendimiento del modelo Alfa Beta. Asi como tratar esas complejidades con métodos
de preprocesamiento, y de esta manera poder ampliar el conocimiento del modelo
alfa beta.

Llevar a cabo una significancia estadistica entre el rendimiento del modelo CHAT vy

cinco clasificadores sobre CD desbalanceados.

1.4 ESTRUCTURA DE LA TESIS

La presente tesis se encuentra estructurada de la siguiente manera: el primer capitulo
introduce al lector sobre el tema de investigacion. Posteriormente se presenta el marco
tedrico y estado del arte de la investigacién. En seguida, se muestra la metodologia

propuesta del presente trabajo. Después se continta con los resultados experimentales y la




Introduccion

discusion de la investigacion. Finalmente, se presentan las conclusiones, los trabajos futuros,

asi como las publicaciones obtenidas a partir de la presente investigacion.
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CAPITULO 2

MARCO TEORICO Y ESTADO DEL
ARTE

En este capitulo se describe de forma general la teoria que sustenta la investigacion.
Por lo tanto, la exposicibn de conceptos comienza por detallar el reconocimiento de
patrones, la complejidad de los bancos de datos, el preprocesamiento o muestreo de los CD,
los modelos asociativos, las redes neuronales, la maguina de soporte vectorial, el C4.5, los
trabajos relacionados con la presente investigacion, las métricas de evaluacion y métodos de
significancia estadistica.




Marco Teorico y Estado del Arte

2.1 INTRODUCCION AL RECONOCIMIENTO DE
PATRONES

El reconocimiento de patrones, se inspira en el proceso natural de los seres vivos para
reconocer los objetos de su medio ambiente de forma automatica y mediante sus sentidos
procesar la informacién recibida mediante el cerebro [Pal,01]. Por ejemplo, cuando se lee un
libro, se reconocen de forma inmediata letras, palabras, signos, entre otros: la informacion es

obtenida mediante el sentido visual, posteriormente es procesada con el cerebro.

En RP los objetos que describen elementos del mundo real (enfermedades, pacientes,
fotografias, entre otros.) son integrados por sus caracteristicas (hablando de un paciente:
sexo, edad, altura, entre otros) en una entidad conocida como patrén, el cual se considera
como un vector formado de n caracteristicas. Las caracteristicas que describen a un patrén
pueden ser descritas como cualitativas (categoricas, se toma en cuenta numero pequefio de
valores) o cuantitativas (se considera un gran numero de valores numéricos). Las
cuantitativas se dividen en continuas (longitud, presion, entre otros) o discretas (nimero de
ciudadanos en la ciudad, nimero de estudiantes, entre otros); y las cuantitativas pueden ser
ordinales (grado de educacion, tercer grado de secundaria, entre otros) o nominales

(profesion, estado civil, entre otros) [Kun,04].

Dentro de las tareas de RP se encuentra la clasificacién, la regresion, el agrupamiento, entre
otros [Pal,01], el presente trabajo se enfoca en la tarea de la clasificacién. En este sentido,
se presentan algunos trabajos relacionados con la clasificacion de los CD que muestran
problemas tales como el solapamiento, desbalance, alta dimension, etc. Algunas
aplicaciones de RP corresponden a la segmentacion, andlisis de imagenes, vision por
computadora, alta dimension, andlisis sismico, reconocimiento de rostros, reconocimiento del
lenguaje, identificacion de huellas digitales, reconocimiento de caracteres, analisis de
escritura, analisis de electrocardiogramas, diagndstico médico, entre otros [Val,06], [Wei, 10],
[Ha,07], [Tzung,02], [yu,09].

En este sentido, Tzung “et al.” [Tzung,02] realiz6 el reconocimiento de rostros mediante una
aproximacion hibrida de la transformada discreta wavelet y la regla del vecino mas cercano.

Usualmente se han utilizado tarjetas de identificacion y contrasefias para determinar la
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autenticidad de los usuarios en determinado entorno social. Sin embargo, con el paso del
tiempo se ha ido incrementado la necesidad de implementar sistemas de reconocimiento de
rostros en diversos &mbitos sociales, debido a su bajo costo, considerando para ello
camaras y computadoras. Tzung realiza la extraccion de las caracteristicas representativas
con el fin de reducir la dimensién de la imagen del rostro y determinar una alta separabilidad
entre clases, aplicando para ello el método LDA (linear discriminant analysis) y el método
llamado linearly transform (waveletface) [Tzung,02]. Los vectores de las imagenes que
representan los rostros se obtienen usando el método discrete wavelet transform mediante la
transformada discreta wavelet. Esto es utilizado para fortalecer el rendimiento de los

clasificadores usados; el vecino mas cercano y el nearest feature line.

Por otra parte, el reconocimiento de huellas dactilares ha tomado gran importancia para la
identificacion de los individuos en investigaciones criminales, en firmas de contrato, entre
otros. Una de las caracteristicas importantes de las huellas digitales implica la invariabilidad
gue existe [yu,09]. Yu “et al.”, exponen un trabajo en donde se realiza el reconocimiento de
huellas dactilares, haciendo uso de una red neurona y del método de seleccion de

caracteristicas en los CD bancos de datos para obtener los subconjuntos de datos.

En el trabajo realizado por, Zhao ‘et al.” [Zha,10], se realiza el reconocimiento de caracteres
mediante una red neuronal. El método utilizado inicia convirtiendo la imagen (que determina
el caracter) a niveles de grises, después se elimina el ruido implicito, asimismo la imagen es
segmentada y normalizada. Para fines de clasificacion, ellos utilizan el perceptron multicapa
con aprendizaje back propagation —considerando tres capas—, el reconocimiento que se

obtuvo fue de un 98.6 % de precision.

En la investigacion llevada a cabo por Aldape “et.al’, se realizé el reconocimiento de siete
diagnosticos médicos mediante el modelo “Associative Memory based Classifier”. El cual se
validé con los resultados obtenidos con veinte algoritmos de RP, tales como AdaBoostM1,
Bagging, BayesNet, Dagging, entre otros. Los resultados experimentales mostraron que el
modelo propuesto proporciona su mejor rendimiento de clasificacion en siete y tres

problemas de clasificacion [Ald,12].
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En el trabajo realizado por Yang “et.al’, se mostr6 un reconocimiento de los CD que
representan informacion de sistemas de educacion, los cuales consisten en diversos
programas de aprendizaje. A partir de ellos y usando la red bayesiana se determiné un
proceso de educacion personalizado [Yan,07].

En el trabajo llevado a cabo por Chuan “et.al’, se realiz6 un reconocimiento de imagenes
haciendo uso de la red de funcion de base radial (RFBR) y la red de funcion de base radial
modular (RFBRM). Para ello, se buscaron los centros mas adecuados para el aprendizaje de
las redes mediante el método llamado self-organizing map (SOM). Los experimentos

mostraron un mejor rendimiento de clasificacion con la RFBRM [Chu,06].

En el trabajo realizado por Pérez “et. al "se analizé el rendimiento de los arboles CT y el C4.5
cuando se usan CD desbalanceados que involucran problemas de fraude en una compafiia
de seguros de coches. Los resultados mostraron un mejor rendimiento de clasificacién con el
arbol CT [Per, 05].

En la investigacion realizada por Guang “erealit al” se llevdé a cabo un reconocimiento de
imagenes que representan rostros. Tomando en cuenta para el reconocimiento la maquina
de soporte vectorial, asi como un método para obtener las mejores caracteristicas de los
patrones (Kernel Principal component analysis). Con ésta metodologia hibrida se obtuvieron

buenos resultados para el reconocimiento de rostros [Gua, 03].

El-Feghi “et.al” muestran un trabajo donde se realiza un reconocimiento de huellas digitales
haciendo uso del perceptron multicapa, el cual es entrenado mediante un algoritmo llamado
back propagation, asimismo se utilizé el algoritmo Pseudo Zernike Moments para descubrir
las regiones que son de mayor interés a reconocer, las cuales son representados en

vectores de caracteristicas. Este proceso permitié un entrenamiento rapido de la red [El,11].
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2.2 ETAPAS DEL RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Las etapas de un sistema de RP inician desde la obtencién de los datos del universo de

estudio (imagenes, rostros, caracteres, ...), hasta la evaluaciéon del rendimiento del

clasificador con los métodos estadisticos y los métodos de significancia estadistica [The,98].

Obtencion de Representacion Muestras

T5 | 1 0 N
15 13 0.7 {

Clasificacion

los datos de los CD

Figura 1 Etapas del RP para clasificacion.

Un sistema de reconocimiento de patrones en el contexto funcional, involucra la adquisicion

de los datos, la formacion de las muestras (de entrenamiento y prueba), la clasificacion de

los patrones y la evaluacién del clasificador:

10

De un conjunto inmenso de informacién, generado a diario en diversas
organizaciones, es posible extraer los objetos descritos por caracteristicas. Al extraer
la informacion del mundo real, esos objetos estan integrados de una gran cantidad de
caracteristicas que dificultan la tarea de clasificacién. No obstante cuando se utilizan
métodos de mineria de datos, se puede reducir la dimension de los objetos, sin
embargo algunas caracteristicas eliminadas suelen ser de gran relevancia para la
discriminacion entre las clases. Para evitar ese desacierto, es deseable considerar
una cantidad adecuada de atributos que permitan obtener un mejor descubrimiento

del conocimiento [Mai,10].

Representacion de datos: los patrones u objetos, se pueden ver como vectores de n
caracteristicas: X* = [xll,le, x}f] donde p es la cardinalidad o el tamafio del

conjunto de datos [Pal, 01]. Las caracteristicas del patron se pueden determinar

cOmo variables continuas, discretas o binarias-discretas.
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Una vez obtenidos los patrones, se forman muestras, donde a cada patrén le
corresponde una clase (aprendizaje supervisado). Generalmente, el conjunto de
datos de cualquier &rea de estudio, se divide en dos partes, la muestra de
entrenamiento (ME) y la muestra de prueba (MC) [Mai,10]. La primera se utiliza para
entrenar al clasificador y la segunda para verificar la calidad de la clasificacion.

En RP para llevar a cabo la tarea de clasificacion, se consideran reglas de
aprendizaje (el vecino mas cercano, la Red bayesiana, el Perceptron Multicapa) que
tengan la habilidad de discriminar entre una y otra clase [Val,06].

Finalmente para evaluar el rendimiento de cada clasificador se toman en cuenta
métricas tales como la media geométrica, la precisiéon general (PG), la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic Graphic), entre otras [Gar,12]. Sin embargo, para
evaluar el rendimiento entre los clasificadores se consideran métodos estadisticos
[Dem, 06].

2.3 ENFOQUES DEL RP

Inicialmente, las investigaciones realizadas en RP eran tedricas y estadisticas antes de

1960, pero con el paso del tiempo y aprovechando las ventajas de las computadoras, se han

ido creando aplicaciones practicas. Por otra parte, algunas aproximaciones de

reconocimiento de patrones se mencionan a continuacion:

11

Sintactico-Estructural. El objetivo es realizar una gramatica que describe la estructura
del universo de los patrones [Mar,01]. En este sentido, el objeto es reconocido

mediante un andlisis de estructuras, de acuerdo con las reglas de sintaxis.

Estadistico. Se basa en la probabilidad y estadistica. Para desarrollar un clasificador
estadistico es necesario contar con toda la informacion del problema. Uno de los
métodos clasicos es “linear discrimination” [Pal, 01]: el cual fue propuesto por Fisher y
posteriormente por Rao, ese método usa combinaciones lineales de caracteristicas;

el método también es llamado criterio de separabilidad de Fisher.
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Los algoritmos genéticos (AG) inspirados en la evolucion de los seres vivos, realizan
busquedas aleatorias, asimismo determinan técnicas de optimizacion para la
busqueda de soluciones Optimas, ademas su aleatoriedad se genera al considerar los
operadores de cruce y mutacion. Mediante los AG se espera determinar soluciones
muy cercanas a la solucién éptima iniciando de un conjunto de soluciones. Para ello,
se van discriminando las peores soluciones usando una funcién de aptitud, variando
la busqueda de solucién mediante los operadores de cruce y mutacién, los mejores
cromosomas son seleccionados para reproducirse en la siguiente generacion,
después se generan varias poblaciones considerando Unicamente aquellos

cromosomas con una mejor aptitud [Her,04].

Las redes neuronales (RN). Se definen como “Redes interconectadas masivamente
en paralelo de unidades simples, las cuales almacenan conocimiento experimental” o
modelos matematicos inspirados en el funcionamiento del cerebro humano [Pal, 01].
Estos modelos se han inspirado a partir del funcionamiento del cerebro humano, el
cual es un sistema que procesa informacion compleja y de manera paralela, capaz de
reconocer objetos complejos del mundo real. Por otra parte, es importante mencionar
gue no es necesario volverla ajustar los parametros de la red cuando se cambia de

entorno.

2.4 APRENDIZA]JE

El ser humano tiene la capacidad de reconocer los objetos de manera inmediata mediante

sus experiencias, lo cual es la base primordial para adquirir un nuevo conocimiento. En este

sentido, el RP se inspira en el proceso natural del ser humano para reconocer los objetos de

la vida real, considerando un aprendizaje supervisado, un aprendizaje no supervisado y un

aprendizaje semisupervisado [Pal, 01].

12
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2.4.1 APRENDIZA]JE SUPERVISADO

Los métodos de aprendizaje supervisado [Kun,04], intentan descubrir la relacion que existe
entre los atributos de entrada y la etiqueta, ese descubrimiento es determinado mediante un
modelo que predice la etiqueta de los patrones de entrada. Ademas, el aprendizaje
supervisado considera una muestra de entrenamiento, donde las clases son conocidas y
cuyas etiquetas han sido asignadas por un experto en el area de estudio. Es de gran
importancia distinguir entre dos modelos de aprendizaje supervisado [Mai,10]: modelo de
clasificacion y modelo de regresion. El primero ha sido muy estudiado en el &mbito cientifico,
su funcién radica en mapear el espacio de los patrones de entrada, considerando para ello
clases ya definidas. Existen varios algoritmos de clasificacion tales como: maquinas de
soporte vectorial, arboles de decisién, CHAT (Clasificador Hibrido Asociativo con Traslacién),
red bayesiana entre otros. El modelo de regresion mapea el espacio de entradas dentro de
un dominio de valores reales. Por ejemplo, considerando los métodos de regresion es
posible predecir la demanda de un producto comercial, teniendo en cuenta sus

caracteristicas.

De este modo, la clasificacién supervisada muestra cuando se buscan las superficies que
separan las diferentes clases, las cuales se denominan como superficies de decision. Estas
tltimas definen las regiones de decision, de tal manera que cada clase tiene asociada una
region “R”, y la decision al asignar una clase a un nuevo patron se hara con respecto a la

regidon que éste encuentre en “R” [Mai,10].

2.4.2 APRENDIZA]JE NO SUPERVISADO

El aprendizaje no supervisado se determina mediante el agrupamiento de datos, utilizando
medidas de distancia entre ellos. En este tipo de aprendizaje se desconocen las etiquetas de
los patrones, y por lo regular no se conoce el nUmero de clases contenidas en los conjuntos
de datos. Es importante mencionar que el reconocimiento de los patrones usando un
aprendizaje no supervisado, resulta costoso y se consume una gran cantidad de tiempo, al

realizar la busqueda de las clases de los patrones. Debido a que el objetivo del aprendizaje

13
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no supervisado es construir fronteras de decision basadas en conjuntos de datos sin etiqueta
[Mar,01], [Kun,04].

Para obtener la clase perteneciente al patrén, se usan técnicas de agrupamiento o
“clustering”, de tal manera que los objetos de una misma clase son similares entre ellos y
distintos de los de otras clases. A continuacion se enumeran algunas de las razones para
utilizar los métodos de aprendizaje no supervisado [Mar,01]:
e Obtener un resumen util. El resumen Util, se refiere a considerar los atributos de los
grupos en lugar de considerar los atributos de los patrones individuales.
¢ Inicializar un aprendizaje supervisado estadistico: el cual es muy atractivo cuando la
coleccion de los datos implica un proceso muy lento y costoso. Usando métodos de
cluster es posible estimar los parametros de la distribucién de las clases. Las

estimaciones se van actualizando conforme se presentan los patrones.

Un gran numero de algoritmos de agrupamiento se han ido desarrollando con el tiempo,
dependiendo del tipo de datos planteado en el universo de estudio o de la regla de divisién
usada para realizar agrupaciones o del enfoque que sea empleado. Dependiendo de lo

anterior se determinan dos tipos de algoritmos [Mar,01]:

e Algoritmos jerarquicos: también llamados tree clustering, usan reglas de enlace de
patrones con el fin de determinar una secuencia jerarquica para dar soluciones de
agrupamiento. Este tipo de algoritmos crea grupos pequefios, los cuales se van
fusionando hasta obtener grupos de gran tamafio Este tipo de metodologia es Uutil

para obtener conjuntos de datos reducidos y con patrones representativos.

e Algoritmos de particion: este tipo de algoritmos utilizan una técnica de iteracién con el

fin de ajustar los centroides de los clusters.

14
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2.4.3 APRENDIZA]JE SEMISUPERVISADO

El aprendizaje semisupervisado [Vee,09], se presenta cuando en el conjunto de datos
existen tanto patrones con sus respectivas etiquetas (cantidad relativamente reducida), asi
como patrones sin etiqueta, lo anterior ha generado un gran interés en el reconocimiento de

patrones.

Una propuesta basada en este paradigma es propuesto por Veeramachaneni ‘et al.”
[Vee,09], quienes usaron un método class-conditional feature Independence, para realizar un
aprendizaje semisupervisado. Donde se realiza una primera prediccion de las clases,
considerando aquellos patrones sin etiqueta, después se realiza una segunda prediccion de
las clases, tomando en cuenta una pequefia muestra de patrones etiquetados, finalmente se
llevd a cabo una dultima division entre las clases considerando el método surrogate

(propuesto por los autores).

Por otro lado Carlson, “et al.” [Car,09] muestran una metodologia de aprendizaje
semisupervisado, en la que se extraen tanto los patrones etiquetados por primera vez —
considerando diferentes categorias—, asi como las relaciones entre ellos. Se obtienen las
etiquetas de los patrones usando el método bootstrapping, comenzando con un pequefo
namero de patrones etiquetados, usando los patrones que se etiquetaron inicialmente
considerados semillas para entrenar un modelo inicial, de esa manera se determinar algunas
etiquetas de los datos sin etiquetar. El modelo se vuelve a crear usando los patrones que se
etiquetaron inicialmente, ademas de tomar en cuenta los patrones que se autoetiquetaron
posteriormente. La manera iterativa de realizar este proceso va incrementando el tamafio de

los datos etiquetados.

2.5 CLASIFICACION

El proceso de clasificacién se puede realizar de dos maneras: a partir de un conjunto de
datos se establece la existencia de las clases o el agrupamiento de ellas (aprendizaje no
supervisado); 0 se conocen las clases existentes y a partir de ello se determina una regla de
aprendizaje para obtener las etiquetas de clase concernientes a los patrones de prueba

(aprendizaje supervisado).

15
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Por lo general una clase contienen patrones similares entre ellos, mientras que los patrones
de otras clases son distintos, de esta manera se puede determinar que las clases son
mutuamente excluyentes. La clasificacion se puede concebir como la divisién de las clases
en el universo de estudio [Kun,04]: considerando las C posibles clases, organizadas en un
conjunto de etiquetas 2 = {wy, ...w_}.

La precision y la velocidad son dos aspectos importantes a considerar para determinar la
calidad del clasificador que se requiere usar. Sin embargo, en algunos casos la rapidez del
clasificador considerando una precisién del 90%, es mas importante que un rendimiento del

95% tomando en cuenta un clasificador que realiza su aprendizaje muy lento.

Otro aspecto a considerar es el rendimiento del clasificador, el cual depende de la regla de
aprendizaje y de los CD representativos [Wri,05]. Se consideran como conjunto de datos
representativo si cada clase contenida en el CD original se encuentra representada en la
muestra de entrenamiento y en la muestra de control (muestra de prueba). Por otro lado, si
se usan conjuntos de datos pequefios, y no existe la discriminacién entre las clases, es
posible obtener resultados inconvenientes en el rendimiento del clasificador. Algunos
métodos utilizados para este fin son los llamados métodos de estimacion de probabilidad de

error.

2.6 METODOS DE ESTIMACION DE PROBABILIDAD
DE ERROR

Mediante métodos de estimacion de error se lleva a cabo la evaluacion de los clasificadores

de acuerdo con un analisis entre los aciertos y errores determinados.

2.6.1 METODO HOLDOUT

Al aplicar el método Hold out, el conjunto de datos original es dividido en la muestra
entrenamiento (para entrenar al clasificador) y en la muestra de prueba (valida al
clasificador). La division del conjunto de datos se realiza aleatoriamente, sin considerar el

reemplazo de los patrones, tomando una tercera parte de los patrones para el conjunto de

16
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prueba y dos terceras partes para el conjunto de entrenamiento [Wri,05]. El método Hold out
se puede usar para comparar la eficacia entre algoritmos de clasificacién, no obstante, es
ineficaz cuando se utiliza sobre CD pequefios [Ben, 04].

El proceso de Hold out, se repite varias veces para evitar que sea seleccionado el mismo
subconjunto, escogiéndose los patrones aleatoriamente para obtener los subconjuntos de
prueba y de entrenamiento [Wri,05]. La siguiente formula describe la estimacion de error del

método Hold out:

1
Buo =7 D, B Y) (1)

Xi ER;

El conjunto de prueba se muestra con |R,|, asimismo el estimador de error se identifica con

E(X;,Y), con el cual se define el acierto o el error, descrito como:

0si T(X;) = T(Y)

1si T(X;) # T(Y) (2)

BCGY) = |
donde T(X;) es la etiqueta de entrenamiento y T(Y) es la etiqueta de prueba.

2.6.2 METODO LEAVE ONE OUT

El procedimiento del método Leave one out, se lleva a cabo cuando cada patrén del conjunto

de datos es alternado para validar al clasificador y el resto es utilizado para entrenamiento

[Wri,05].
1
BL= — Y EGY) 3)

donde E(X; Y) es la estimacion de error, el nimero de particiones se indica con m, las

etiquetas de entrenamiento son mostradas por X;, las etiquetas de prueba son de terminada por Y

17
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2.6.3 COSS VALIDATION

Cross Validation es un método derivado de Hold out, el cual divide la muestra de
entrenamiento original en cierto numero de particiones fijas disjuntas. Estas son
subconjuntos que se van alternando, quedando uno fuera (muestra de prueba), y el resto de
los subconjuntos son utilizados para el entrenamiento del clasificador [Ben, 04]. Asimismo,
mediante las particiones se construyen diferentes clasificadores tomando en cuenta la
diversidad que existe entre los subconjuntos de datos obtenidos, de esta manera se puede
tener una mejor apreciacion del rendimiento de los clasificadores [Kun,04]. Ademas, el
método Cross Validation se considera como un buen estimador para validar los
clasificadores en comparacion con Leave One Out [Wri,05], [K&&,06]. La estimacion de error

de cada subconjunto se determina con:

v
1
Ecv = 15— E E(X;, Y) (5)
|Rv|V:1

los subconjuntos son representados por |R, |, donde v=1,2, 3,...,V.

2.7 COMPLEJIDAD EN LOS BANCOS DE DATOS

El rendimiento del clasificador no solo depende de la regla de clasificaciébn que se utilice,
sino también de la calidad de los CD. Por lo regular, existen problemas inherentes en los CD
(patrones ruidosos, outliers, pérdida de datos, asi como una alta dimensién en los CD, entre
otros) que degradan el rendimiento del clasificador. Debido a estos aspectos desfavorables
en los CD, en el ambito cientifico se ha optado por usar métodos para dar un previo

preprocesamiento a los CD [Kun,05].
A continuacion se describen algunos problemas inherentes en los bancos de datos, asi como

algunas formas de abordar ese tipo de problemas en reconocimiento de patrones [Pal,01],
[Web,02], [Kho,10]:
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Datos perdidos. En aplicaciones de la vida real, al extraer los objetos del universo de
estudio, la pérdida de datos se puede presentar en algunos patrones, en especifico,
en algunos de sus atributos. Lo ideal seria tratar los bancos de datos con algun
método de preprocesamiento, con el fin de entrenar al clasificador con aquellos
patrones que no tienen pérdida de informacion y de esta manera no afectar el
rendimiento del clasificador, en caso de disponer de un conjunto de datos grande. En
caso contrario, con un conjunto de datos pequefio, no seria factible eliminar los
patrones que tienen pérdida de informacion. Uno de los métodos clasicos para
obtener los valores perdidos es al considerar la media de cada atributo de los

patrones disponibles [Han,06].

El solapamiento (ver Figura 2) de las clases se presenta cuando algunos patrones
comparten informacion de ambas clases, y en especifico comparten informacién de
algunos de sus atributos. Uno de los propésitos del enfoque de filtrado es limpiar las
regiones de solapamiento de las clases, ademas de eliminar los patrones erroneos
[Gar,07].

A
Y e
e

*:o. :o
* *o;..
*; ° ® o°
****o

}X

Figura 2.- Solapamiento de las clases.

Los outliers (ver Figura 3) son observaciones que no son consistentes con el resto de
los datos, los cuales pueden ser obtenidos cuando existen errores al copiar y
transferir los datos. Cuando los bancos de datos suelen ser muy grandes y existe la
presencia de los outliers, el rendimiento del clasificador se ve afectado, esta situacion
provoca hacer uso de diferentes métodos de preprocesamiento (Edicion de Wilson,

seleccidn de caracteristica, discriminacion lineal, entre otros).
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P <

p X
Figura 3.- Outliers

e El desbalance de las clases (ver Figura 4) [Gar,07], [Val,06], es otro problema
presentado en los bancos de datos, ampliamente estudiado en RP. Se presenta
cuando una o mas clases (clases minoritarias) del banco de datos se encuentran
menos representada en el niumero de patrones, en comparacién con el nimero de
patrones de otras clases (clases mayoritarias). Se ha demostrado que el desbalance
de las clases deteriora el proceso de aprendizaje de los patrones de las clases
minoritarias, y en consecuencia afecta el rendimiento del clasificador [Bar,01].
Ademas, el costo suele ser alto al clasificar equivocadamente los patrones de las
clases minoritarias en aplicaciones reales (diagnéstico de enfermedades raras,
deteccién de fraude por llamadas telefonicas, entre otros). Este problema ocurre en

aplicaciones donde el clasificador no detecta un evento poco frecuente pero

importante.
VR
x
*** X o.o:
Kk pkex ©
X X %
p X

Figura 4.- Desbalance de las clases.

e La alta dimension (Ver Figura 5) en los conjuntos de datos es otro problema que
afecta el rendimiento de los clasificadores. En este sentido, con el método de

seleccibn de caracteristicas es posible extraer subconjuntos pequefios de
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caracteristicas que determinen mejor la etiqueta de los patrones de entrenamiento.
De esta manera se reduce la dimension del vector, descartando los atributos que no
aportan informacién para el aprendizaje del clasificador [Kal,05].

1,23 ... A 1,23
1 1 A
2 2] A
3 | | B
: B : B
m ] m B

Figura 5.- Alta dimensién

2.8 PREPROCESAMIENTO DE LOS CD

Un tema importante en RP es el preprocesamiento de los datos, ya que su principal funcién
es retener aquellos patrones que aportan informacién relevante en los bancos de datos. De
este modo, las metodologias existentes de preprocesamiento permiten analizar los datos de
una manera efectiva, descartando la posibilidad de utilizar los CD originales [Liu,05]. Algunos
métodos de preprocesamiento para tratar la complejidad implicita en los bancos de datos se
describen a continuacién [Web,02], [Pal, 01], [Van, 09]:

2.8.1 SELECCION DE CARACTERISTICAS

El método de seleccion de caracteristicas se ha propuesto para tratar el problema de la alta
dimension en los CD [Gac,08]. El cual se ha definido de la siguiente manera: “dado un
conjunto de medidas en pp variables, determinar cual es el mejor subconjunto de tamafio d,
donde se consideran sélo las d variables que contribuyen a la discriminacion®. El objetivo del
método de seleccion de caracteristicas es encontrar un conjunto de caracteristicas reducido,
gue mejor represente la etiqueta de los patrones de la muestra de entrenamiento original,
removiendo caracteristicas redundantes e irrelevantes (que no contribuyen en la
discriminacion de las clases), logrando con ello una reduccion del tiempo de procesamiento,

ademas de disminuir el costo computacional y econémico [Liu,05].
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Dos estrategias béasicas se han considerado para obtener la seleccion de subconjuntos de
caracteristicas: en la primera se consideran métodos Optimos, los cuales son métodos de
seleccidon exhaustiva para problemas muy pequefios, métodos de busqueda acelerada vy el
método llamado Monte Carlo que aun buscando soluciones globales 6ptimas,
computacionalmente es costoso. La segunda estrategia se refiere a métodos suboptimos, los
cuales optimizan los métodos antes mencionados, hablando de la eficiencia computacional.
Una desventaja de la seleccion de caracteristicas se da cuando existe la posibilidad de omitir

un atributo critico (relevante), lo cual estaria perjudicando el rendimiento del clasificador.

2.8.2 FILTRADO O LIMPIEZA DEL CD

El algoritmo mas popular de limpieza es el de ediciébn de Wilson [Wil,72], fue el primer
método de filtrado que se propuso. La idea general de su funcionamiento radica en identificar
y remover los patrones ruidosos o atipicos, principalmente los existentes en el area de
solapamiento entre dos o0 mas clases. El proceso consiste en aplicar la regla de los k vecinos
(comunmente con k=3) para estimar la etiqueta de la clase correspondiente a cada patrén
del conjunto de entrenamiento y eliminar aguellos patrones cuya clase no corresponda a la
etiqueta de clase de la mayoria de sus k vecinos mas cercanos. En la Figura 6 se muestra el

algoritmo de edicién de Wilson:

Algoritmo de Wilson

Entrada: MM = CD original, k = nimero de vecinos mas cercanos.
Salida: S = CD editado.
Inicio
S=MM
Para cada x; en MM hacer
Descartar x; de S si esta mal clasificado (utilizando la regla k-NN sobre MM—x;)
Fin para
Fin

Figura 6. Wilson

Una modificacién al algoritmo de Wilson es el algoritmo de edicién por particiones, en donde
se divide el conjunto original en muestras significativas (ms), y después se realiza la edicion
de Wilson para cada una de las particiones obtenidas; finalmente el conjunto editado estara
integrado por los prototipos retenidos en las ms. También existe el método llamado
“Multiedicion” que permite dividir la muestra de entrenamiento de manera iterativa y de esta

genera particiones del conjunto sin editar.
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2.8.3 .- CONDENSADO

El objetivo principal de los algoritmos de condensado es reducir la muestra de entrenamiento
en un subconjunto muy pequefio de entrenamiento, sin afectar la precision en la clasificacion
[Angl, 07]. Existen métodos hibridos que buscan subconjuntos de entrenamiento muy

pequefios, los cuales borran tanto patrones ruidosos como patrones redundantes.

Una de las técnicas de condesado, es el algoritmo Hard [Pab,00], el cual determina
subconjuntos consistentes a partir de la muestra de entrenamiento original. EI método de
condensado tiene la capacidad de reducir el tiempo de entrenamiento del clasificador, sin
degradar la precision de la clasificacion [Das,00]. Tradicionalmente, el método de
condensado se llevaba a cabo al muestrear de manera aleatoria los patrones desde el inicio
del proceso, formando submuestras que permiten reducir de manera viable los patrones
outliers. Sin embargo, generar un muestreo demasiado aleatorio provocaria en algunas

ocasiones deteriorar el rendimiento del clasificador [Ang,07].

Estudios realizados por Hao et al [Hao, 08], proponen una variacion al algoritmo de
condensado tradicional, en este caso las muestras son seleccionadas de forma
representativa, es decir, los patrones que mejor representan a las clases son seleccionados.
Los resultados experimentales obtenidos por Hao “t al.”, exhiben un conjunto de

entrenamiento muy pequefio, sin embargo, la calidad de la submuestra es alta.

Otro algoritmo de bajo muestreo es el subconjunto selectivo modificado (SSM), mediante el
cual se reduce el tamafio del CD original para obtener subconjuntos de datos representativos
que contengan los patrones cercanos a la frontera de decision [Bar,04]. Asimismo el

algoritmo del SSM es presentado en la Figura 7 [Val,06]:

23




Marco Teorico y Estado del Arte

Algoritmo de SSM

Pasar X; al SSMKN=m; — 1
Paratodoi = 2,..my
Si d(xy,x;) < d; entonces
kj=0; KN=KN—1
Sino
ki=1
Fin-para
Paratodoi = 2,..my
IND=0
Si KN = 0 entonces
Terminar
sino
Si k; = 1 entonces
ki =0;
KN =KN - 1;
pasar x; al SSM;
IND = 1;
Fin si
Paratodoj=i+1,..,m
Si (kj = 1 &d(x;,x;) < d;) entonces
kj =0;
KN =KN —1;
Si IND = 0 entonces
kj =0;
IND =1;
KN =KN - 1;
pasar x; al SSM;
Fin si
Fin si
Fin para
Fi sino
Fin

Figura 7.- Algoritmo SSM.

2.8.4 GENERACION DE PATRONES SINTETICOS

El problema del desbalance en los conjuntos de datos, ha sido un aspecto muy importante
en aplicaciones de la vida real (reconocimiento de imagenes médicas, reconocimiento de
caracteres manuscritos), debido a la existencia de una distribuciébn muy pobre en la clase
minoritaria. En este sentido, el método de sobre muestreo Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE, ver Figura 8), es una técnica que genera patrones sintéticos para

reforzar la clase minoritaria, de tal manera se agrega mas informacion de la clase minoritaria.

24




Marco Teorico y Estado del Arte

Algoritmo de SMOTE

Entrada: nimero de ejemplos de la clase minoritaria T; cantidad del porcentaje SMOTE (N); nimero de vecinos k.
Salida: (N/100)*T ejemplos sintéticos de la clase minoritaria
Inicio
Si N< 100 entonces //si N es menor que 100%, aleatorizar los patrones de las clases //minoritarias como un porcentaje al azar, a los cuales
se les aplicara // el método SMOTE
Aleatorizacién de los patrones de la clase minoritaria (T)
T (N/100)*T
N«100

Fin-si
N « (int) (N/100)
K: Numero de vecinos
numattrs: num de atributos
patron[][]: arreglo para los ejemplos de la clase minoritaria original
newindex: mantiene el indice de los patrones sintéticos generados
Synthetic[][]: arreglo para los patrones sintéticos.
Para i < 1hasta T // calcular los k vecinos mas cercanos para cada ejemplo de la clase //minoritaria
Calcular los k vecinos méas cercanos para i, y salvar los indices en la variable nnarray
Poblar (N, i, nnarray) // funcién que genera los patrones sintéticos
Fin-para
Poblar (N, i, nnarray) // funcién que genera los patrones sintéticos
Mientras N # 0
Escoger un nimero aleatorio entre 1 y k, llamado nn, se escoge uno de los k vecinos de i
Para attr<1 hasta numattrs
Clacular: dif—patron[nnarray[nn]][arrt]-patron [i][attr]
Calcular: gap < nimero aleatorio entre 0 y 1
Sintetico[newindex][attr]«patron[i][attr]+gap*dif
Fin-para
Newindex ++
N=N-1
Fin-Mientras
Fin

Figura 8.- Algoritmo de SMOTE

Para llevar a cabo el proceso de SMOTE, se toma un patron de la clase minoritaria y se
buscan sus k vecinos mas cercanos considerando la misma clase, dentro de los k vecinos se
escoge uno de forma aleatoria, los patrones artificiales son obtenidos mediante el patréon
original y sus k vecinos mas cercanos. De tal manera se agregan nuevos patrones al CD y
se obtiene el equilibrio entre las clases, de esta forma las fronteras de decision se

encontraran mejor definidas [Cha, 2002].

2.9 TRABA]JOS RELACIONADOS CON LA
COMPLEJIDAD EN LOS BANCOS DE DATOS

A continuacion se describen algunos trabajos que tratan los problemas inherentes en los CD.

e En el trabajo realizado por Deepa ‘et al.” [Dee,11], utilizan el método E-SMOTE
(Evolutionary Synthetic Minority Over Sampling Technique), para tratar los bancos de
datos en Bioinformatica con una alta dimensién y desbalance. Se hace uso de un

método de aprendizaje supervisado llamado maquina de soporte vectorial (MSV). El
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tratamiento del desbalance en los conjuntos de datos, se realiza con la técnica que ellos
proponen, “Evolutionary Sampling Technique (EST)”: ésta implica un método de bajo
muestreo “Evolutionary under Sampling (EUS)” y el método de sobre muestreo
nombrado “Evolutionary over Sampling (EOS)”, ambos métodos son basados en un
algoritmo genético. EI mejor rendimiento que obtuvieron fue del 72 % en el conjunto de
datos llamado Lymphoma.

Liu “et al.”, mencionan que los métodos de seleccidon de caracteristicas (component
Analysis, Latent Semantic Indexing, y otros) han tratado de encontrar las relaciones
semanticas entre los términos (palabras), en lugar de obtener una “bolsa de palabras”, lo
cual genera el problema de dispersion de los datos. Por lo regular las bolsas de palabras
se han obtenido con métodos tradicionales de seleccién de caracteristicas, y una de las
desventajas de estos métodos radica en la pérdida de informacién semantica util. Liu “et
al.”, presentan una aproximacion de seleccion de caracteristicas (Information Gain,
Cross Entropy, Weight Of Evidence y el estadistico x2) y una nueva funcién de peso
basado en estadistica semantica (frecuencia de palabras y entropia) para texto chino
(region, deportes, educacion, entre otros). Los experimentos que ellos realizan muestran
gue la metodologia que proponen es mejor que las metodologias tradicionales de
seleccién de caracteristicas [Lu,10]. Con el método de seleccion de caracteristicas y los
diferentes esquemas de ponderacion de la mezcla de sinénimos de texto chino, se

obtuvo el mejor rendimiento de clasificacién del 90.67%.

Kroon “et al.”, [Kro,09] desarrolla un nuevo método de seleccion de caracteristicas para
el aprendizaje por refuerzo, en una red neuronal Bayesiana dinamica. Los experimentos
realizados muestran que es posible obtener subconjuntos de datos que cuenten con
patrones constituidos por pocas caracteristicas, esta situacién permite que el
rendimiento del clasificador mejore, y se disminuya el costo computacional implicito en

tiempo de ejecucion del algoritmo.
Gil Pita “et al.” proponen cambios a la metodologia del “k vecino mas cercano editado”

[Gil,07]. Utilizan un algoritmo genético para obtener los subconjuntos de datos. En el

algoritmo genético consideran: el uso del error cuadratico medio como una funcién
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objetivo, un método de agrupacion cruzada y un esquema de mutacion inteligente
(smart). La funcién objetivo se utiliza para seleccionar las mejores soluciones cuando se
cruzan los patrones, los descendientes o individuos son evaluados y los mejores

individuos son seleccionados.

e Angiulli propone un nuevo algoritmo para tratar una gran coleccién de conjuntos de
datos. El algoritmo Fast Condensed Nearest Neighbor, genera subconjuntos
consistentes de entrenamiento, los cuales son utilizados para entrenar el clasificador del
vecino mas cercano. De esta manera, se incrementa la rapidez del aprendizaje del
clasificador [Ang1, 07].

e El método de condensado llamado boundary hunting, busca patones de entrenamiento
fuera de las fronteras de las clases. En el trabajo de Pabitra “et al.” [Pab,00], se
desarrolla un algoritmo de condensado con maquinas de soporte vectorial. El algoritmo
elimina patrones atipicos que se encuentran cerca de las fronteras de las clases, de tal

manera se obtienen subconjuntos muy pequefios para la clasificacion.

2.10 MEMORIAS ASOCIATIVAS

El area de estudio de las memorias asociativas comenz6 en 1961 con las investigaciones de
Karl Steinbuch [Dia,03], quien implement6 un modelo llamado Lernmatrix, el cual puede
funcionar como un clasificador de patrones binarios, si se escogen adecuadamente los

patrones de salida (el vector que representa las clases suele ser ortonormal).

Posteriormente, en 1972 James A. Anderson desarrollé la memoria asociativa Interactive
Memory que junto con la propuesta de Teuvo Kohonen con su memoria Correlation Matrix
Memories, un nuevo modelo asociativo llamado “Linear Associator” [Dia,03], el cual sera

explicado de forma detallada en las siguientes subsecciones.
El modelo de Hopfield fue la piedra angular entre el enfoque neuronal y las memorias

asociativas, ya que une estas dos areas de investigacion. Con el surgimiento del modelo

asociativo Hopfield en los afios ochenta, se reanudo el interés en las redes neuronales. El
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modelo de Hopfield es un enfoque neuronal que también puede funcionar como una

memoria asociativa (autoasociativa), que recupera los patrones aprendidos [Yén,02].

La memoria asociativa se considera como una matriz, cuya ij-ésima componente se
determina por m;. La matriz se construye a partir de un conjunto finito de asociaciones, es
decir, existe una relacion entre cada patron de entrada con su correspondiente patrén de
salida. Tales asociaciones se pueden ver como parejas ordenadas del conjunto fundamental
{x", y") [u=1,2,...,p }, donde p es la cardinalidad. De forma general, la memoria asociativa M,
se puede concebir como "un sistema de entrada y salida", los patrones de entrada se
representa con x y los patrones de salida se representan mediante y, tanto los patrones de

entrada como de salida son vectores columna [Has, 93], [Yan,02]: x — VY.

Para los modelos asociativos se van a considerar el banco de datos como el conjunto
fundamental El objetivo de las memorias asociativas es recuperar patrones completos a
partir de patrones de entrada. Se consideran dos fases en las memorias asociativas: fase de
aprendizaje y fase de recuperacion (es diferente que clasificar, se recuperan los patrones).
En la primera de ellas, se construye la memoria asociativa, realizando asociaciones entre los
patrones de entrada y salida, y en la segunda fase, los patrones aprendidos en la fase de
aprendizaje son recuperados. “Se dice que una memoria asociativa M exhibe una
recuperacion correcta si al presentarle como entrada, en la fase de recuperacion, un patron
x® con we {1,2,..,p}, ésta responde con el correspondiente patéon fundamental de salida
y®“[Has, 93], [Yan,02].

Cuando se consideran CD binarios, los patrones fundamentales de entrada x* pueden ser
alterados con ruido aditivo, sustractivo o combinado. Por ejemplo, considérese un patréon
(binario) fundamental de entrada, el ruido aditivo se presenta cuando el patron fundamental
de entrada es alterado en uno o mas de sus componentes, colocando un 1 en donde existe
un cero; el ruido sustractivo existe cuando el patron fundamental de entrada es alterado en
uno o mas de sus componentes, colocando un cero donde existe un 1; y el ruido combinado
0 mezclado se presenta cuando en uno o mas componentes del patron fundamental de

entrada se cambian de manera aleatoria, por los valores 0y 1 [Yan,02], [SAG,04].
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En la literatura se distinguen dos modos de operacion de los modelos asociativos, si se
cumple que x* = y* para todo p =1,2, .., p (cardinalidad), entonces se considera que la
memoria es autoasociatitva. De otra manera, si al menos una asociacion de los patrones de
entrada y salida son diferentes entre si, y el resto de las asociaciones no, se cumple que la
memoria sea heteroasociativa (x* # y*, para todo p =1,2,.., p) [SAG,04].

Algunas de las aplicaciones en RP con los modelos asociativos se describen en seguida:
incrementar la calidad en la conexion de los sistemas de telefonia movil, mediante un
algoritmo Handoff y una memoria asociativa Alfa Beta; predecir los contaminantes
atmosféricos de la ciudad de México, usando un clasificador Gamma, el cual es un modelo

basado en la memoria asociativa Alfa Beta [Ram,10], [Sae,10].

2.10.1 MODELO ASOCIATIVO LERNMATRIX

Lernmatrix es una memoria heteroasociativa que se puede utilizar como un clasificador
binario si se eligen de forma adecuada los patrones de salida. En este sentido, se puede
determinar como un sistema de entrada y salida, que acepta como entrada un patrén binario
x* e A",A ={0,1} y determina como salida la clase correspondiente (y# € AP) . Enseguida
se exhibe mediante un esquema crossbhar el aprendizaje de la memoria Lernmatrix,

considerando para ello los patrones de entrenamiento y los patrones que representan las

clases: (x*, y*) e A™x AP:

u b I Iz
X1 X; X; X,
Kl m m o myy | | m
Vi 11 12 1j in
g
Vs myq my, my; Moy
i A L 13 mn
¥ mi, miy m; m
Vp Mp1 Mpy My Mpn

Para la fase de aprendizaje cada componente (m;) de la matriz M se inicializa en cero,

después se actualiza de acuerdo con la regla de m; + Am;como sigue:
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+e sixf =1=yf

Amy=3-esixf'=0y y/'=1 (6)

0 en otro caso

donde € es una constante positiva escogida que cominmente puede tener un valor de 1.

En la fase de recuperacion se determina la etiqueta del patron de entrada X € A™:

n
] .. .(‘) —_ p n
yo = Lsi Zml]' X = Vpzy I oy xj@l (7)
j=1 j=1

0 en otro caso

donde V es el operador maximo y el total de caracteristicas es representado por n.

2.10.2 MODELO ASOCIATIVO LINEAR ASSOCIATOR

Linear Associator es un modelo asociativo obtenido a partir de los trabajos realizados por
Anderson y Kohonen [Dia,03]. Ese modelo considera un nuevo conjunto fundamental

u I
X1 N

u u
{c*y") |p=12,..,p}, donde A= {01}, x*=|"2 |edry y*=|72 | eA™.

Vi

Sk

X

En tanto, para la fase de aprendizaje se consideran dos aspectos:

a) Considerando cada asociacion (x*,y*) se determina la matriz y*.(x*)! de
dimension m xn, donde :
i
yli
yr ()= 2 ) ) ®

Vm

e
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T 7 Ho M H, B
/yl X1 N X v N xj - N xn\
uu uo uu [
Y2 X1 YoXy o Yo X - Yo Xp |
u uyt — : ‘ '
Y. (xh) N i W ©
Yixy VX o YiXpo o ViXp
uou uou noH B0
YmX1  YmXs o YmXj e YmXn

b) Se suman las p matrices para obtener la memoria M

14
M=)y = [myl,,, (10)
u—-1
de forma que la ij-ésima componente de la memoria M se exhibe como:

p
mi; = Z)’f x;‘ (11)
-1

En la fase de recuperacion cada patrén de entrada (x%, W € {1,2,...,p}) es presentado a la

memoria M para determinar la etiqueta del patron:

p
M. x® = Zy”. (xME] . x@ (12)
u—1

2.10.3 MODELO ASOCIATIVO DE HOPFIELD

La memoria asociativa de Hopfield es un modelo autoasociativo, su diagonal principal
contiene ceros y el conjunto fundamental es como sigue:
{(x*,x")|lu=12,..,p}con x* e A"y A={-1,1}, donde n representa la dimension de los

patrones de entrada y u el nUmero de patrones.

La fase de aprendizaje se puede determinar como sigue:

p

‘L[ ‘L[ . . .
my; = le. X; SLi#] (13)
p=1
osii=j
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donde la m;; es la compenente de la matriz.
Se representa el estado de la memoria Hopfield en el tiempo t por x(t); entonces xi(t)
representa el valor de la neurona x; en el tiempo ty x(t+1) el valor de x; en el tiempo siguiente
(t+1).
Dado un vector columna %, la fase de recuperacion se ve como sigue:

a) Parat=0, se hace x(t)= ¥ ; es decir, x;(0) =x,, Vi € {1,2,3,...,n}

b) vi €{1,23,...,n} se calcula x;(t+1) de acuerdo con la siguiente condicion :

n
1si Zmu Xj (t) >0
j=1

J

x;(t +1) =< x;(t)si Emij xi )=0 (14)

j=1

n
j=1

\

Se compara xi (t+1) con xi (t) Vi € {1,2,3,...,n}. Si x(t+1)= x(t) el proceso termina y el vector
recuperado es x(0)= X. De otro modo, el proceso continla de la siguiente manera: los pasos
a) y b) se iteran tantas veces como sea necesario hasta llegar a un valor t= 1 para el cual xi (7

+1)=xi () Vi € {1,2,3,...,n}; el proceso termina y el patron recuperado es x(T).

2.10.4 MODELO ASOCIATIVO ALFA BETA
HETEROASOCIATIVO

Antes de llevar a cabo el entrenamiento y la clasificacion de los CD con el modelo Alfa Beta,

los CD de tipo real o enteros, son convertidos a CD binarios mediante el codigo Johnson.
2.10.4.1 CODIGO JOHNSON
Para hacer un poco mas explicito el codigo Johnson enseguida se expondra un ejemplo:

Considérese que se quiere representar los nameros 3, 7, 11 y 17. Entonces se procede

como sigue:
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Cada cdédigo tendra 17 bits.

Para obtener el nUmero tres 17-3= 14 ceros seguidos de 3 unos.
Para obtener el numero siete 17-7= 10 ceros seguidos de 7 unos.
Para obtener el nimero once 17-11= 6 ceros seguidos de 11 unos.

Para obtener el nimero tres 17-17= 0 ceros seguidos de 17 unos.

El ejemplo anterior se describe de forma mas explicita en la siguiente tabla:

Tabla 1.- Cédigo Johnson

Numero Cadigo Johnson-Mdbius-Modificado
3 00000000000000111
7 00000000001111111
11 000000111111111112
17 1111111111111121211

Enseguida se expone el algoritmo del cédigo Johnson-Moébius-Modificado [Flo,06]:
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Considérese un conjunto numeros reales {ry,1y,...,1;, ..., 7.}, “n” corresponde a un
ndmero entero positivo.

Si algun numero del conjunto es negativo, se crea un nuevo conjunto, se resta r; a
cada uno de los “n” numeros. El nuevo conjunto se puede determinar como
{ti,ta, sty ty}, donde  t;=7,—nVj €{12,..,n} y t;=0. Si existen mas
negativos se trabaja con el menor.

Hacer un escalamiento de 10¢ en el conjunto de del paso anterior con el proposito de
obtener el conjunto final de n enteros positivos {ey, e,, ..., €;, ..., em, €n}, “€,” indica el
namero mayor.

Entonces el cédigo Johnson-Mobius modificado para cada uno de los ndmeros
contenidos en el conjunto, se generan (e,, — e;) ceros concatenados por la derecha,

seguidos de e; unos.
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2.10.4.2 ALFA BETA HETEROASOCIATIVO

Por otra parte, existen dos modos de operacién de las memorias asociativas Alfa Beta. El
primero se refiere a la memoria Alfa Beta autoasociativa, donde se cumple que los patrones
de entrada sean iguales a los patrones de salida x* = y*. Se denomina como memoria Alfa
Beta heteroasociativa, si los patrones de entrada son diferentes a los patrones de salida
x#* = y# en al menos una asociacion. Tanto la memoria Alfa Beta heteroasociativa y como la

Alfa Beta autoasociativa, consideran dos tipos de operadores, maximo V o minimo A.

Es importante mencionar que la memoria asociativa aprende con la operacion binaria
a:A X A — B y recupera con la operacion binaria f:B x A - A, considerando un conjunto
A =1{0,1} y B ={0,1,2} respetivamente.

La operacion binaria a: A X A —» B se encuentra definida como (ver Tabla 2):

Tabla 2.- Operacion binaria ALFA

x |y |laxy)
0 0 1
0 1 0
1 0 2
1 1 1

La operacion binaria B: B x A = Ase encuentra definida como (ver Tabla 3):
Tabla 3.- Operacion binaria BETA

B(x,y)

N(N|R(R|O|lo|R
R|O|R|OR|OR
N =l=)=]

Para la fase de aprendizaje de la memoria heteroasociativa Alfa Beta de tipo V, se llevan a
cabo las asociaciones (y*, x*) para construir la matriz que define el aprendizaje del

clasificador, haciendo uso de los operadores yV:

[v# X (*) Imsn (15)
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dondeu =1,2,3,..p.

Después, se aplica el operador maximo V a las matrices obtenidas con anterioridad:

14
V= \/ [y* & (x#)] (16)
n=1
En la fase de recuperacion, se le presenta a la memoria heteroasociativa Alfa Beta de tipo V,

cada uno de los patrones de entrada (x*,dondew € {1,2,...,p}) del conjunto fundamental,

posteriormente se lleva a cabo la operacion il B

v i, xw (17)

donde x € {1,2, ..., p}

2.10.5 CLASIFICADOR HIBRIDO ASOCIATIVO (CHA)

El modelo asociativo CHA, es un clasificador que se comporta como una memaoria asociativa,
surge de la combinacién de los modelos asociativos clasicos Linear Associator (fase de
aprendizaje) y Lernmatrix (fase de recuperacion) [Dia,03], esa combinacién permite eliminar
los inconvenientes de cada modelo asociativo [Ald, 06]: el modelo asociativo Lernmatrix
necesita que los patrones de entrada sean binarios (0 y 1) y el modelo asociativo Linear
Associator exige que los patrones de entrada sean ortonormales. Uniendo los dos modelos,
el CHA tiene la ventaja de aceptar valores reales en cada componente de los patrones

entrada y no se exige que los vectores de entrada sean ortonormales.

A pesar de las ventajas antes mencionadas, el rendimiento del CHA se ve afectado cuando
los patrones de entrada se aglutinan en un mismo cuadrante y las magnitudes de los
patrones de entrada de cierta clase difieren demasiado entre las magnitudes de los patrones
de otras clases, lo cual ocasiona que el CHA tienda a clasificar los patrones de menor
magnitud en la clase de aquellos patrones con una magnitud mayor, lo anterior provoca

errores de clasificacion [San, 03].

Los pasos que sigue el modelo asociativo CHA son [San, 03]:
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1 Los patrones de entrada del conjunto fundamental son valores reales integrados por n
componentes y separados en C clases.

2 Los patrones de salida se consideran como vectores one hot: los valores del n-ésimo
componente de los vectores de salida son ceros, excepto en el componente que
representa la clase, el cual tiene un valor de uno.

3 La fase de aprendizaje se realiza como el modelo asociativo Linear Associator,
obteniendo la suma de los productos externos de cada asociacién del conjunto

fundamental, con la finalidad de obtener la memoria: M = Zﬁ=1(y“)(x“)t, considerando

a “y” como los patrones de salida, y los patrones de entrada denotados por “x”.
4 La fase de operacion se hace como el modelo asociativo Lernmatrix, en esta fase se
determina la clase a la que pertenecen los patrones de entrada.

2.10.6 CLASIFICADOR HIBRIDO ASOCIATIVO CON
TRASLACION

A este modelo se le adicioné la traslacion de ejes para resolver algunos inconvenientes

observados en el rendimiento del CHA [San, 03]. Para realizar la traslacién de los ejes

! _ . . _ 1
coordenados (x# = x* —x), se obtiene el vector medio (x = ;Zf.;lx“) de los patrones de

4

. ! !
entrada x1,x?, ..., x#, y se genera un nuevo conjunto de patrones trasladados x',x?, ..., x? .

Consideremos los patrones de entrada x' = (gé) y x% = (gz

que los patrones de entrada se aglutinan en un mismo cuadrante (ver Figura 9 (a) ), sin

), donde se puede observar

embargo al realizar la traslacion, obteniendo el vector medio y el nuevo conjunto de patrones

trasladados x! = (_(2)'1) y x% = (2(')1), se observa que los nuevos patrones se encuentra en

diferentes cuadrantes (ver Figura 9 (b) ), lo cual fortalece al modelo asociativo CHAT en la

tarea de clasificacion:
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(@ (b)
1
3.9
29 ] N.E
3.7 b
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Figura 9.- Traslacion de ejes coordenados.

El proceso de aprendizaje y recuperaciéon que se llevé a cabo con por parte del modelo

CHAT, se enuncia enseguida [San, 03]:

1 Se obtiene el vector medio (>‘< = %Z]P:lx“), a partir de los patrones de entrada.

El vector medio se toma como el centro de los nuevos ejes coordenados.
Cuando se necesita realizar la recuperacion de los patrones, Unicamente se trasladan
los patrones de entrenamiento (x* = x* — ).

4 En el caso de realizar la tarea de clasificacion, se trasladan los patrones de prueba y
de los patrones de entrenamiento.

5 Los patrones de salida se consideran como vectores one hot: los valores del n-ésimo
componente de los vectores de salida son ceros, excepto en el componente que
representa la clase, el cual tiene un valor de uno.

6 Después de realizar la traslacion de los ejes coordenados se procede con la fase de
aprendizaje (como lo realiza Linear Associator) y con la fase de operacién (como lo

realiza Lernmatrix).

2.11 REDES NEURONALES, C4.5 Y MAQUINA DE
SOPORTE VECTORIAL

En la presente seccion se exhiben cinco clasificadores bien conocidos en reconocimiento de
patrones para la tarea de la clasificacion de los patrones. Tales clasificadores corresponden
a la red red Bayesiana (RB), al perceptron multicapa (PM), a la red de funcién de base radial

(RFBR), a la maquina de soporte vectorial (MSV) y el arbol de decision C4.5.
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El aprendizaje de la red Bayesiana se basa en la teoria de probabilidad [Wan, 2012],
[Pern,12], tomando en cuenta la independencia entre las probabilidades condicionales de las
variables de la red. Asimismo, su aprendizaje se puede representar mediante B= (G,0),
donde G representa una grafica aciclica y 6 las probabilidades condicionales. La gréfica
aciclica se compone de nodos (o variables aleatorias) y de aristas dirigidas que conectan a
los nodos.

El surgimiento del PM permitié resolver problemas de mas de dos clases haciendo uso de
varios hiperplanos, situacion que no se puede exhibir con el perceptron simple [Eth,10]. Por
lo general la estructura de la red PM se encuentra organizada mediante de una capa de
entrada, una capa oculta y una capa de salida. En este sentido, los nodos de la capa de
entrada representan los atributos de los patrones, los nodos de la capa oculta representa
Perceptores simples, y los nodos de la capa de salida indican las clases obtenidas. Por otra
parte, el algoritmo mas utilizado para entrenar al clasificador es el back propagation. Para
iniciar con el aprendizaje de la red PM, se establece el criterio de parada, se inicializan los
pesos de forma aleatoria al inicio de la red, ademas se determinar la razén de aprendizaje
(n). Considerando lo anterior, se comienza con el entrenamiento de la red hasta que se

consigue el ajuste de los pesos.

El aprendizaje es mas simple en caso de la red RBF que es una red de alimentacion directa
(Feed Forward) y que esta constituida por una capa de entrada, una capa oculta y una capa
de salida. A diferencia de la red PM, los nodos de la capa oculta se encuentran integrados
por funciones Kernel de base radial, considerando comunmente la funcién Gaussiana
[Qiu,99], la cual permite que el CD sea dividido en grupos. Estos se forman considerando
alguna distancia entre el centro determinado para el grupo y los patrones que pertenecen al

grupo. Finalmente, los nodos de la capa de salida determinan la clase obtenida [Yue,06].

En RP el clasificador C4.5 ha sido ampliamente usado para la tarea de clasificacion [Yue,06].
Su aprendizaje radica en ajustar de forma iterativa el aprendizaje de los datos. Para lo cual
es seleccionado un atributo que funcione como nodo raiz y proporcione una maxima
cantidad de informacién para llevar a cabo la construccion del arbol. Asimismo, la clase de

los patrones se determina hasta que se haya terminado la construccién del arbol.
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El aprendizaje de la MSV [Min,10] radica en obtener los mejores hiperplanos que permitan
separar los patrones pertenecientes a diferentes clases, considerando para ello una funcion
kernel. Por ejemplo, para un problema de dos clases, se puede considerar una funcién
f(x) = ¥™, w;x; = wlx + b, donde m corresponde al nimero de patrones, los patrones se
representa mediante X, los pesos son representados por W, finalmente el bias se exhibe por
b.

2.12 METRICAS DE EVALUACION Y METODOS DE
SIGNIFICANCIA ESTADISTICA

En esta subseccién seran exhibidos los métodos para evaluar el rendimiento de los
clasificadores. Tales métodos corresponden a la precision general, la media geométrica, el
area bajo la curva ROC (AUC) y métodos estadisticos.

2.12.1 METRICAS DE EVALUACION

Uno de los métodos para evaluar el rendimiento de los clasificadores es la precisién general
[Guo,08]. Esta es de gran utilidad cuando se usan conjuntos de datos que no presentan un
desequilibrio entre las clases. La formula de la precisibn general para problemas de dos

clases se presenta a continuacion:

VP +VN

PG =
VP +FP +VN +FN

(18)

donde el nimero de patrones correctos de la clase minoritaria y mayoritaria es representado
por VP y VN respectivamente. Por otra parte, el nimero de patrones incorrectos de la clase

minoritaria y mayoritaria es indicado por: FP y FN respectivamente.

Por otro lado, el uso de la media geométrica (MG) es ideal cuando los conjuntos de datos
presentan el desbalance entre las clases y se consideran problemas de dos clases [Fer,11].
Esta métrica considera la precision de la clase minoritaria y la precision de la clase

mayoritaria de forma separada. Si alguna de ellas obtiene un valor de cero, entonces la
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precision del clasificador sera del 0%, aun cuando alguna de las precisiones de las clases
sea diferente a cero. Es decir, la MG necesita que el reconocimiento de los patrones se

realice en ambas clases. La media geométrica se expresa como sigue:

MG = /(VP_)(VN_,) (19)

donde la clasificaciébn correcta de la clase minoritaria es representada por la tasa de
Verdaderos-Positivos: VP_,. = VP/VP + FN . Y la clasificacion correcta de la clase mayoritaria

es obtenida por la tasa de Verdaderos-Negativos: VN_,. = VN/VN + FP.

Usando la AUC se puede evaluar el rendimiento de los clasificadores de forma separada sin
ignorar la precision de alguna de las clases, situaciébn que no es presentada por la media

geométrica.

VP_ )+ (VN_
AUC = V) 2( 2 (20)

2.12.2 METODOS DE SIGNIFICANCIA ESTADISTICA

La significancia estadistica entre el rendimiento de los clasificadores es necesario cuando se
usan mas de seis clasificadores y una serie de conjuntos de datos. En este sentido, los
métodos estadisticos se han utilizado ampliamente para realizar comparaciones entre el
rendimiento de los clasificadores, y de esta manera determinar cuando un clasificador es
significativamente mejor o peor que otro.

Inicialmente con el Friedman Test (ver ecuacion 21 ) se verifica si existe una diferencia
significativa entre el rendimiento de los clasificadores, para ello se toman en cuenta los
promedios ranking de los clasificadores [Dem,06]. Estos se obtienen al sumar los rankings
de cada CD por clasificador. El ranking de la precision de cada CD por clasificador se realiza
dando un valor de uno a la mejor precision, un valor de dos a la segunda mejor precision y
asi sucesivamente. Si existen empates entre el rendimiento de los clasificadores, se suman

los rakings, el resultado se divide entre el nimero de clasificadores que tienen la mismo
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ranking. El resultado final se coloca como el ranking de los clasificadores que tienen un

empate en su rendimiento.
2 _ 12N

—— [X,; R} — k(k + 1)%/4] (21)

F ™ kk+1)

donde XE se encuentra distribuido mediante k-1 grados de libertad. Asimismo, la suma de
los promedios ranking es obtenido con R;, en tanto que el nimero de conjunto de datos es

representado por N y el nimero de clasificadores es indicado por k: donde N>10 y k>5.

Por otra parte, el Iman-Davenport test (ver ecuacion 22) es calculado a partir del Friedman

Test. El cual considera la distribucion F para (k-1) y (k-1)(N-1) grados de libertad.

N — 1)X?
p_ V= DX

" N(k—-1)—X2 (22)

Observando el valor critico obtenido por la distribucion F y el valor del Davenport’s test, se
puede determinar si la hipétesis nula es rechazada o aceptada, si esos dos valores son
diferentes se puede rechazar la hipétesis nula. En caso contrario, la hip6tesis nula es
aceptada cuando el rendimiento entre los clasificadores es equivalente, lo cual indica que los
promedios rankings de cada clasificador son iguales. En caso que sea rechazada la hipétesis
nula, se procede a realizar el post-hot test, realizando una comparacion de los clasificadores
por pares con Nemenyi Test y Bonferroni-Dunn Test, para ello se toma en cuenta la
diferencia critica (ver ecuacion 23), el numero de clasificadores y un valor de g (ver Tabla 3)
[Dem,06].

DC = qo/k(k + 1)/6N (23)

Tabla 4.- Valores criticos

Nemenyi Test

Number of 2 3 4 5 6
classifiers
q0_05 1.906 2.343 2.569 2.728 2.850
Bonferroni-Dunn Test
Number of 2 3 4 5 6
classifiers
q0_05 1.960 2.241 2.394 2.498 2.576
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

En este capitulo se exhibe la propuesta de investigacién, la cual consiste en una
metodologia que toma en cuenta tanto los problemas inherentes que existen en los
conjuntos de datos, asi como la influencia que éstos presentan en los modelos asociativos y

cinco clasificadores en el contexto de la clasificacion.

Inicialmente se aplic6 el método de cross validation a cada conjunto de datos con el
proposito de obtener cinco repeticiones a partir del conjunto de datos original, considerando
el 80% de los patrones para entrenar el clasificador y el 20 % restante para evaluar el

clarificador.

Después se identificaron las complejidades presentadas en los CD, tales como el

desbalance de las clases, el solapamiento entre las clases y patrones atipicos. La presencia
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del desbalance de las clases en los CD se observo con el radio del desbalance (IR), el cual
se calcula al dividir el nimero de patrones de la clase mayoritaria entre el nimero de
patrones de la clase minoritaria [Gal,12]. Por otra parte, el solapamiento de las clases se
identifico con el Fisher's discriminant ratio (F1), el cual es calculado a partir de f =
(u — pHy)?*/0? + a2, siendo que y; y y, indican las medias de cada una de las clases, y las
varianzas son representadas por ¢ y o2 [Kam, 02]. Los patrones atipicos se identificaron de

forma inherente al aplicar el método de bajo muestreo (Wilson).

Asimismo, es importante mencionar que el entrenamiento de los clasificadores se llevo a
cabo considerando dos vertientes: sin un previo muestreo o realizando un previo muestreo.
Este ultimo se hizo mediante los métodos de bajo muestreo (Wilson y Selectivo), sobre
muestreo (SMOTE) y la combinaciéon de ambas metodologias (Wilson-Selectivo, SMOTE-
Selectivo, SMOTE-Wilson y SMOTE-Wilson-Selectivo).

Los métodos de bajo muestreo se utilizaron para reducir el tamafio de la clase mayoritaria.
En especifico mediante Wilson (con k= 3, usando la distancia euclidiana) fueron eliminados
los patrones atipicos que suelen confundir al clasificador, ademas de eliminar el
solapamiento que existe entre las clases. Por otra parte con el método selectivo se obtienen
subconjuntos pequefios que consideran aquellos patrones cercanos a la frontera de decision,
la reduccién de los conjuntos de datos se lleva a cabo tomando en cuenta todas las clases,
considerando aquellos patrones que aporten informaciéon atil para el aprendizaje del

clasificador.
A partir del método SMOTE se incrementd el nimero de patrones de la clase minoritaria de

forma sintética, considerando para ello la regla del vecino mas cercano (con k=3) y todas las

caracteristicas que corresponden a los patrones de la clase minoritaria.
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Métodos de Muestreo

Sobre muestreo

Bajo muestreo
Wilson Selectivo SMOTE
\/
EWilson ISeIectivo SMOTE | Wilson SMOTE Selectivo Selectivol! SMOTE | Wilson

Figura 10.- Muestreo de los CD.

Con el objetivo de analizar el rendimiento de los clasificadores se tomaron en cuenta tres
métodos de evaluacion (AUC, MG y PG) y dos métodos estadisticos. Para llevar a cabo el
estudio estadistico se hizo uso del Friedman Test con el proposito de verificar si existe una
significancia estadistica entre el rendimiento de los clasificadores. Si existe una significancia
estadistica, se procede a realizar una comparacion por pares entre el rendimiento de los
clasificadores con los métodos Nemenyi Test y Bonferroni Dunn Test, considerando para ello
los valores criticos de 2.85 y 2.58, los cuales son obtenidos al considerar seis clasificadores

y un valor de q=0.05.

>

Métricas de
evaluacion y

métodos
estadisticos

COMPARACION DEL
CLASIFICADORES RENDIMIETNO

@ A2 @ -

) z T e Métricas de

Preprocesamiento —> ¢ o evaluacion y
B — I métodos
estadisticos

L

CLASIFICADORES

cD1
CcD2
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de estudio
CcD3 e
CD4
CcD5

CROSS VALIDATION

Figura 11.- Metodologia propuesta.
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3.1 CLASIFICADORES UTILIZADOS

En la presente subseccion se exhiben los clasificadores que fueron utilizados en los
experimentos del presente trabajo de tesis. En este sentido, los modelos tales como CHA,
CHAT vy Alfa Beta fueron desarrollados haciendo uso del lenguaje Java. Por otra parte, el
resto de los clasificadores se consideraron de Weka (RB, PM, RFBR, MSV, C4.5).

Weka es una herramienta ampliamente usada en el &mbito cientifico que contiene una gran
cantidad de algoritmos de reconocimiento de patrones y mineria de datos [Hal,09]. Tales
algoritmos corresponden a métodos de agrupamiento, reglas de asociacion, clasificacion,
regresion y visualizacién. Dentro de los algoritmos de clasificacién contenidos en Weka se
utilizaron tres redes neuronales (RB, PM y RFBR), el clasificador llamado arbol de decision
C4.5 y la MSV. Para los algoritmos anteriores se tomaron en cuenta los parAmetros que por

defecto determina Weka.

Para estimar la probabilidad condicional de las tablas de la red bayesiana, se considerd un
valor de a= 0.5. El nimero de capas ocultas (num) del PM es obtenido mediante la division
de la suma del ndmero de atributos (atri) y el numero de clases (C) entre dos:
num=(atri+C)/2; aunado a lo anterior, se tomaron en cuenta 500 épocas para entrenar la red.
Por otra parte, para RFBR se consideré una funcién gaussiana en la capa oculta, asimismo
se determind una desviacion estandar minima de 0.1 para los clusters. Con respecto a la
MSV se utilizé un valor de gama de 0.01 para los kernels. En tanto que para el clasificador
C4.5 se tomo en cuenta un factor de confidencia de 0.25 para realizar la poda del arbol.

El ajuste del aprendizaje de los modelos asociativos CHA y CHAT, se lleva a cabo con las
asociaciones realizadas entre los patrones de entrada y los patrones de salida (clases). Para
ello se considera la fase de aprendizaje de cada uno de los clasificadores, realizando la
suma de los productos externos de cada asociacion del conjunto fundamental, como lo hace

el modelo asociativo Linear Associator M = Zﬁzl(y“)(x“)t.

Asimismo, el ajuste del aprendizaje de la memoria heteroasociativa Alfa Beta tipo max, se

realiza con las asociaciones hechas entre los patrones de entrada y los patrones de salida
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(clases): [y* X (x")'], después para obtener el aprendizaje final se aplica el operador maximo

a las asociaciones realizadas V = Vﬁzl[y“(x”)t].

3.2 CONJUNTO DE DATOS USADOS

Con el objetivo de validar la metodologia propuesta, se llevé a cabo la experimentacion
tomando en cuenta 11 CD del repositorio de la Universidad de California, Irvine (UCI,
www.ics.uci.edu/~mlearn, ver Tabla 5 ) y 60 CD del repositorio Knowledge Extraction
based on Evolutionary Learning (KEEL, http://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php, ver Tabla 6)
[Alc,11]. Todos los CD representan problemas de dos clases, con diferente dimensién tanto

en el numero de atributos (atr) como en el nUmero de patrones (ptr).

Tabla 5.- Conjunto de datos del repositorio de la UCI.

CD atr ptr IR F1

1 Cancer 9 546 1.14 3.73
2 Glass 9 174 1.25 2.59
3. Heart 13 216 1.38 0.75
4. Ism 9 10065 1.85 0.93
5 Liver 6 276 1.86 0.06
6 Pima 8 615 241 0.58
7. Sonar 60 167 2.99 0.50
8.  Vehicle 18 678 6.25 0.19
9. German 24 800 9.29 0.36
10. Satimage 36 5147 9.29 0.34
11. Phoneme 5 4322 41.83 0.40
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Tabla 6.- Conjunto de datos del repositorio KEEL

CD ptr atr IR CD ptr atr IR

12.- Glassl 214 9 1.82 | 42.-Glass-0-4vs 5 92 9 9.22
13.-Wisconsin 683 9 1.86 | 43.-ecoli0346_vs_5 205 7 9.25
14.-Pima 768 8 1.87 | 44.-ecoli0347_vs_56 257 7 9.28
15.-Iris 150 4 2.00 | 45.-Yeast-0-5-6-7-9 vs 4 528 8 9.35
16.-Glass0 214 9 2.06 | 46.-VowelO 988 13 9.98
17.-Yeastl 1484 8 2.46 | 47.-ecoli067_vs_5 220 6 10.00
18.-Haberman 306 3 2.78 | 48.-Glass-0-1-6 vs 2 192 9 10.29
19.-vehiclel 846 18 2.90 | 49.-Ecoli-0-1-4-7 vs 2-3-5-6 336 7 1.59
20.-vehicle3 846 18 2.99 | 50.-Led7digit02456789_vs_1 443 7 10.97
21.-glass0123_vs_456 214 9 3.20 | 51.-ecoli0l_vs_5 240 6 11.00
22.- vehivleO 846 18 3.25 | 52.-Glass-0-6 vs 5 108 9 11.00
23.-ecolil 336 3.36 | 53.-Glass-0-1-4-6 vs 2 205 9 11.06
24.-New-thyroid2 215 5.14 | 54.-Glass2 214 9 11.59
25.-ecoli2 336 5.46 | 55.-Ecoli-0-1-4-7 vs 5-6 332 6 12.28
26.-segment0 2308 19 6.02 | 56.-Cleveland-0 vs 4 177 13 12.62
27.-glass6 214 6.38 | 57.-Ecoli-0-1-4-6 vs 5 280 6 13.00
28.-yeast3 1484 8.10 | 58.-Shuttle-0 vs 4 1829 9 13.87
29.-ecoli3 336 7 8.60 | 59.-yeastl_vs_7 459 7 14.30
30.-Page-blocks0 5472 10 8.79 | 60.-glass4 214 9 15.47
31.-ecoli034_vs_5 200 7 9.00 | 61.-ecoli4 336 7 15.80
32.- Yeast-2 vs 4 514 8 9.08 | 62.-Page-blocks-1-3vs 4 472 10 15.86
33.-Ecoli-0-6-7 vs 3-5 222 7 9.09 | 63.-Glass-0-1-6 vs 5 184 9 19.44
34.-Ecoli-0-2-3-4 vs 5 202 7 9.10 | 64.-yeastl458_vs_7 693 8 22.10
35.-Glass-0-1-5 vs 2 172 9 9.12 | 65.-glass5 214 9 22.78
36.-Yeast-0-3-5-9 vs 7-8 506 8 9.12 | 66.-yeast2_vs_8 482 8 23.10
37.-Yeast0256_vs_3789 1004 8 9.14 | 67.-yeast4 1484 8 28.10
38.-Yeast-0-2-5-7-9 vs 3-6-8 1004 8 9.14 | 68.-yeast1289 vs_7 947 8 30.57
39.-ecoli046_vs_5 203 6 9.15 | 69.- Yeast5 1484 8 32.73
40.-Ecoli-0-1 vs 2-3-5 244 7 9.17 | 70.-ecoli0137_vs_26 281 7 39.14
41.- Ecoli-0-2-6-7 vs 3-5 244 7 9.18 | 71.-yeast6 1484 8 41.40
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CAPITULO 4

RESULTADOS Y DISCUSION

En el presente capitulo se describe los resultados experimentales obtenidos con la
metodologia planteada en el capitulo 3. En este sentido, se hizo uso de ocho algoritmos de
reconocimiento de patrones tales como CHA, CHAT, Alfa Beta, RB, MSV, C4.5, RFBR y PM.
De ellos se analizé su rendimiento de clasificacion cuando se utilizan CD que presentan
diferentes complejidades.
Asimismo, los experimentos se llevaron a cabo tomando en cuenta en cuenta cinco
escenarios de estudio:
1. Primer escenario: se analizé el comportamiento de los modelos asociativos (CHAT y
CHA) sobre 58 CD desbalanceados
2. Segundo escenario: se llevé a cabo el andlisis del comportamiento de los modelos
asociativos (CHAT y CHA) cuando se presentan tres complejidades en los 11 CD

(desbalance, solapamiento de las clases y los patrones atipicos).
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3.

Tercer escenario: se hizo el estudio de los efectos que tiene el desbalance de las
clases sobre el modelo CHAT cuando se considera un reconocimiento equilibrado
entre las tasas.

Cuarto escenario: se llevo a cabo el andlisis del rendimiento del modelo alfa beta
sobre CD que presentan el desbalance y el solapamiento de las clases.

Quinto escenario: se llevo a cabo la significancia estadistica entre el rendimiento del
modelo CHAT y cinco clasificadores sobre 31 CD desbalanceados.

Para cada uno de los escenarios de estudio mencionados con anterioridad, se identifico el

problema que se presenta en los CD, asimismo se determiné la forma de tratar esas

complejidades:

1.
2.

4.1

Primer escenario: se indago sobre el problema del desbalance.

Segundo escenario: se hizo uso del método Wilson (bajo muestreo) para tratar el
problema del desbalance, el solapamiento y patrones atipicos.

Tercer escenario: para tatar el problema del desbalance en los CD, se usaron
métodos de bajo muestreo y sobre muestreo.

Cuarto escenario: la complejidad del desbalance presentada en los CD, se abordé
con métodos de bajo muestreo, sobre muestreo y la combinacién de ambos.

Quinto escenario: se identifico el problema del desbalance y se traté con métodos de

bajo muestreo y sobre muestreo.

ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO DE LOS

MODELOS ASOCIATIVOS (CHA Y CHAT) SOBRE 58
CD DESBALANCEADOS.

En la presente investigacion se exhibe un estudio del desempefio de los modelos asociativos

en el contexto de la clasificacion de los patrones cuando se presenta el problema del

desbalance de las clases en los CD. Lo cual se llevd a cabo tomando en cuenta una

comparacion entre el rendimiento de los modelos asociativos y de tres redes neuronales
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(RB, PM y RFBR) bien conocidas en RP en la tarea de clasificacion. Aunado a lo anterior, los
clasificadores fueron evaluados con métricas tales como la AUCYy las tasas (VP_ry VN_r).

Tabla 7.- Reconocimiento de los modelos asociativos (CHA y CHAT) y de redes neuronales
en términos de la AUC

Conjunto de Datos CHA CHAT RB PM RFBR IR Conjunto de Datos CHA CHAT RB PM RFBR IR
Glassl 50.00 56.02 67.51 68.6 62.24 1.82 | Ecoli0346_vs_5 50.00 79.12 83.11 88.65 91.96 9.25
Pima 50.00 57.58 69.01 74.69 70.30 1.87 | Ecoli0347_vs_56 50.00 79.05 73.78 88.92 84.06 9.28
IrisO 50.00 95.50 100 100 100 2.00 | Yeast05679_vs_4 50.00 74.94 56.91 72.79 53.36 9.35
Glass0 50.00 71.53 79.93 77.01 67.63 2.06 | VowelO 50.00 77.39 88.43 99.44 86.78 9.98
Yeastl 50.00 66.92 67.59 66.94 60.74 2.46 | Ecoli067_vs_5 50.00 79.75 82.25 86.50 87.25 10.00
Haberman 50.00 62.74 55.42 58.10 55.11 2.78 | Glass016_vs_2 50.00 63.14 50.00 47.71 48.00 10.29
Vehicle3 50.00 65.10 67.63 74.26 63.63 2.99 | Ecoli0147_vs_2356 50.00 76.81 80.51 87.03 79.01 10.59
Glass0123_vs_456 50.00 92.69 88.26 92.03 89.41 3.20 |Led02456789_vs_1 51.25 81.66 88.24 89.30 83.06 10.97
VehicleO 50.00 74.64 81.74 94.95 84.51 3.25 | Ecoli0l_vs_5 50.00 77.72 87.04 89.54 89.54 11.00
Ecolil 50.00 87.36 85.01 85.83 88.35 3.36 | Glass06_vs_5 50.00 86.34 78.39 100 94.50 11.00
New-thyroid2 50.00 75.71 92.85 95.15 98.01 5.14 | Glass0146_vs_2 50.00 64.62 50.00 48.67 49.74 11.06
Ecoli2 50.00 82.34 86.08 89.24 90.72 5.46 | Glass2 50.00 65.49 50.00 51.03 48.97 11.59
Segment0 50.00 75.82 98.78 99.39 97.71 6.02 | Ecoli0147_vs_56 50.00 79.30 51.84 84.87 83.19 12.28
Glass6 50.00 89.41 91.17 84.92 87.44 6.38 | ClevelandO_vs_4 50.00 47.92 62.63 87.22 84.90 12.62
Yeast3 50.00 78.92 85.42 85.85 87.06 8.10 | Ecoli0146_vs_ 5 50.00 77.31 86.93 79.05 89.23 13.00
Ecoli3 50.00 81.96 84.01 78.34 66.82 8.60 | ShuttleO_vs_4 50.00 91.19 100 99.60 99.11 13.87
Page-blocks0 50.00 48.70 89.73 87.59 74.52 8.79 | Yeastl_vs_7 50.00 65.25 46.43 62.61 54.53 14.30
Ecoli034_vs_5 50.00 80.00 84.44 88.60 91.66 9.00 | Glass4 50.00 82.57 64.92 87.34 86.59 15.47
Yeast2_vs_4 50.00 74.67 87.40 8250 87.89 9.08 | Ecoli4 50.00 81.51 82.34 89.21 89.05 15.80
Ecoli067_vs_35 50.00 77.00 89.00 8250 68.50 9.09 | Pageblocks13_vs_4 50.00 80.17 96.56 97.89 91.99 15.86
Ecoli0234_vs_5 50.00 80.22 86.40 89.17 89.20 9.10 | Glass016_vs_5 50.00 88.29 90.43 79.14 89.71 19.44
Glass015_vs_2 50.00 63.63 50.00 52.48 50.24 9.12 | Yeastl458 vs_7 50.00 59.65 50.00 51.37 50.00 22.10
Yeast0359_vs78 50.00 69.43 59.78 64.69 61.45 9.12 | Glass5 50.00 88.05 91.34 89.51 84.02 22.78
Yeast0256_vs_3789 50.00 69.89 75.08 73.38 67.66 9.14 | Yeast2_vs_8 50.00 77.32 77.39 77.06 79.78 23.10
Yeast02579_vs_368 50.00 75.75 83.89 86.22 88.86 9.14 | Yeast4 50.00 73.32 62.84 64.39 50.00 28.10
Ecoli046_vs_5 50.00 78.97 89.18 88.92 86.69 9.15 | Yeastl289_vs_7 50.00 65.03 57.96 56.46 51.67 30.57
Ecoli0l_vs_235 50.00 77.54 50.56 80.67 79.21 9.17 | Yeast5 50.00 78.65 91.77 83.60 63.30 32.73
Ecoli0267_vs_35 50.00 77.95 80.01 81.01 81.01 9.18 | Ecoli0137_vs_26 50.00 80.85 84.63 84.81 84.63 39.14
Glass04_vs_5 50.00 90.81 99.41 100 94.41 9.22 | Yeast6 50.00 74.89 83.30 73.85 50.00 41.40
Promedio 50.02 75.45 77.16 80.70 77.05

En la Tabla 7.- reconocimiento de los modelos asociativos (CHA y CHAT) y de redes neuronales en términos de la Auc S€ muestran los
resultados obtenidos en términos de la AUC, de dos modelos asociativos y tres redes
neuronales. De ellos se observa que el modelo CHA aprende mejor la clase mayoritaria e
ignora la clase minoritaria, ya que el mayor reconocimiento es aportado por latasa TF_r. Sin
embargo, esta situacion no se presenta con el modelo CHAT. Con respecto a las redes
neuronales, se exhibe un mejor rendimiento de clasificacién en comparacion con los modelos
asociativos, esto se refleja ampliamente con la red PM (80.70 %). No obstante, los
resultados del modelo CHAT se encuentran muy cercanos a los conseguidos por: RB y
RFBR.
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Por otra parte, pareciera que no existe relacion entre el problema desbalance presentado en
los conjuntos de datos y la clasificacion de los patrones. Ya que en la Tabla 7.- reconocimiento de los
modelos asociativos (CHA y CHAT) y de redes neuronales en términos de la AuC, S€ ObServan en algunos casos una precision
alta en términos de la AUC cuando la tasa del desbalance es alta (por ejemplo
Ecoli0137_vs_26). Asimismo, se muestra una tasa de desbalance baja cuando el
rendimiento de los clasificadores es muy pobre (Glassl). Sin embargo, esos
comportamientos se pueden presentar debido a otras complejidades que existen en los CD,

tales como los pequefios disjuntos, solapamiento de las clases, patrones atipicos, etc.

Tabla 8.- Reconocimiento de los modelos asociativos (CHA y CHAT) y de las redes
neuronales en términos de la tasa TP_r.

Conjunto de Datos CHA CHAT RB PM RFBR | Conjunto de Datos CHA CHAT RB PM RFBR

Glassl 0 80.17 47.3 59.6 50 Ecoli0346_vs_5 0 95 70 80 85
Pima 0 44.36 58.2 67.18 55.2 Ecoli0347_vs_56 0 96 48 80 72
IrisO 0 100 100 100 100 Yeast05679_vs_4 0 86.36 18 48.72 8
Glass0 0 100 80 70 42.84 | VowelO 0 97.78 78.9 98.88 75.56
Yeastl 0 76.68 46.1 43.84 27.28 | Ecoli067_vs_5 0 95 65 75 75
Haberman 0 59.26 17.5 28.2 15.98 | Glass016_vs_2 0 100 0 0 0
Vehicle3 0 60.33 63.6 58.94 41.92 | Ecoli0147_vs_2356 0 93.33 62.7 76 58.66
Glass0123_vs_456 0 94 80.2 87.74 84.36 | Led02456789_vs_1 25 100 78.2 81.06 67.84
VehicleO 0 100 95.9 90.98 80.92 | Ecoli01_vs_5 0 100 75 80 80
Ecolil 0 94.83 83.2 76.68 91.02 | Glass06_vs_5 0 100 70 100 90
New-thyroid2 0 91.43 85.7 91.42 97.14 | Glass-0146_vs_2 0 100 0 0 0
Ecoli2 0 96.36 77.4 82.72 87.08 | Glass2 0 100 0 6.66 0
Segment0 0 100 98.2 99.1 97.9 Ecoli0147_vs_56 0 100 44 72 68
Glass6 0 96.67 86.7 72 78.66 | Cleveland0_vs_4 0 335 26 78.18 71.52
Yeast3 0 98.79 729 74.28 77.32 | Ecoli0146_vs_5 0 100 75 60 80
Ecoli3 0 97.14 80 59.98 34.3 | Shuttle0_vs_4 0 99.2 100 99.2 984
Page-blocks0 0 19.15 85.3 76.92 50.84 | Yeastl_vs_7 0 76.67 13.3 26.64 10
Ecoli-034_vs_5 0 100 70 80 85 Glass4 0 90 33.3 76.68 76.68
Yeast2_vs_4 0 90.18 76.5 66.54 78.36 | Ecoli4 0 100 65 80 80
Ecoli067_vs_35 0 88 80 67 41 Page-blocks13 vs_4 0 68.67 100 96 86
Ecoli0234_vs_5 0 100 75 80 80 Glass016_vs_5 0 100 90 60 80
Glass015_vs_2 0 95 0 13.34 5 Yeast1458 vs_7 0 66.67 0 334 0
Yeast0359_vs_78 0 86 20 34 24 Glassb5 0 100 90 80 70
Yeast0256_vs_3789 0 77.68 54.4 49.42 37.32 | Yeast2_vs_8 0 70 55 55 60
Yeast02579_vs_368 0 89.95 70.7 73.78 79.94 | Yeastd 0 90.18 29.3 2946 0
Ecoli0-6_vs_5 0 95 80 80 75 Yeast1289_vs_7 0 80 16.7 13.34 3.34
Ecoli01_vs_235 0 96 10 65 65 Yeast5 0 100 86.4 68.08 26.92
Ecoli0267_vs_35 0 90 63 64 64 Ecoli0137_vs_26 0 100 70 70 70
Glass04_vs_5 0 100 100 100 90 Yeast6 0 94.29 714 4858 0
Promedio 0.04 88.96 60.16 64.75 57.42

En el contexto del desbalance, los clasificadores tienden a reconocer mas la clase
mayoritaria que la minoritaria. Sin embargo, en la Tabla 8.- reconocimiento de los modelos asosiativos (CHA y CHAT) y
de las redes neuronales en términos de la tasa TP_r., S€ puede observar que el modelo CHA tiende a no reconocer
la clase minoritaria, en tanto que el mayor reconocimiento para la AUC es aportado por la

tasa TF_I’ (Ver Tabla 9.- reconocimiento de los modelos asociativos (CHA y CHAT) y de redes neuronales en términos de la tasa TFJ.). Esta
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situacion no es presentada con el modelo CHAT, ya que se obtiene una mejor precision de la
tasa VP_r (1 88.96 %) cuando se presenta el problema del desbalance.

Tabla 9.- Reconocimiento de los modelos asociativos (CHA y CHAT) y de redes neuronales
en términos de latasa TF r.

Conjunto de Datos CHA CHAT RB PM RFBR Conjunto de Datos CHA CHAT RB PM RFBR
Glassl 100 31.88 87.68 77.6 74.48 | Ecoli0346_vs_5 100 63.24 96.22 97.3 98.92
Pima 100 70.8 79.8 82.2 85.4 Ecoli0347_vs_56 100 62.11 99.56 97.84 96.12
IrisO 100 91 100 100 100 Yeast05679_vs_4 100 63.53 95.82 96.86 98.72
Glass0 100 43.05 79.86 84.02 92.42 | VowelO 100 57.01 98 100 98
Yeastl 100 57.16  89.04 90.04 942 Ecoli067_vs_5 100 64.5 99.5 98 99.5
Haberman 100 66.22 93.32 88 94.24 | Glass016_vs_2 100 26.29 100 95.42 96
Vehicle3 100 69.87 71.62 89.58 85.34 | Ecoli0147_vs_2356 100 60.28 98.36 98.06 99.36
Glass0123_vs_456 100 91.38  96.34 96.32 94.46 | Led02456789_vs_1 100 63.33 98.28 97.54 98.28
VehicleO 100 49.29 67.54 9892 881 Ecoli0l_vs_5 100 55.45 99.08 99.08 99.08
Ecolil 100 79.88 86.86 94.98 85.68 | Glass06_vs_5 100 72.68 86.78 100 99
New-thyroid2 100 60 100 98.88 98.88 | Glass0146_vs_2 100 29.25 100 97.34 99.48
Ecoli2 100 68.31 9472 9576 94.36 | Glass2 100 30.99 100 95.4 97.94
Segment0 100 51.64 99.36 99.68 97.52 Ecoli0147_vs_56 100 58.59 59.68 97.74 98.38
Glass6 100 82.16  95.68 97.84 96.22 | Cleveland0_vs_4 100 52.5 99.22 96.26  98.28
Yeast3 100 59.05 97.9 97.42 96.8 Ecoli0146_vs_5 100 54.62 98.86 98.1 98.46
Ecoli3 100 66.78  88.04 96.7 99.34 | Shuttle0_vs_4 100 83.18 100 100 99.82
Page-blocks0 100 78.24 9414 98.26 98.2 Yeastl_vs_7 100 53.84 79.52 98.58 99.06
Ecoli034_vs_5 100 60 98.88 97.2 98.32 | Glass4 100 75.13 96.52 98 96.5
Yeast2_vs_4 100 59.17 98.26 98.46 97.42 Ecoli4 100 63.03 99.68 98.42 98.1
Ecoli067_vs_35 100 66 98 98 96 Page-blocks13_vs_4 100 91.67 93.12 99.78 97.98
Ecoli0234_vs_5 100 60.44 978 98.34 98.4 Glass016_vs_5 100 76.57 90.86 98.28 99.42
Glass015_vs_2 100 32.26 100 91.62 95.48 | Yeastl458_vs_7 100 52.63 100 99.4 100
Yeast0359_vs_78 100 52.85 99.56 95.38 98.9 Glass5 100 76.1 92.68 99.02 98.04
Yeast0256_vs_3789 100 62.1 95.8 97.34 98 Yeast2_vs_8 100 84.65 99.78 99.12  99.56
Yeast02579_vs_368 100 6155 97.1 98.66 97.78 | Yeast4 100 56.46 96.4 99.32 100
Ecoli046_vs_5 100 62.94 98.36 97.84 98.38 | Yeastl289 vs_7 100 50.06 99.24 99.58 100
Ecoli0l_vs_235 100 59.09 91.12 96.34 93.42 | Yeast5 100 57.29 97.14 99.12  99.68
Ecoli0267_vs_35 100 65.9 97.02 98.02 98.02 Ecoli-0137_vs_26 100 61.69 99.26 99.62 99.26
Glass04_vs_5 100 81.62 98.82 100 98.82 | Yeast6 100 55.49 95.18 99.12 100
Promedio 100 61.94 94.16 96.65 96.68

Aunque se obtiene un el mejor rendimiento de clasificacion en términos de la AUC con red
PM (Tabla 7.- reconocimiento de los modelos asociativos (CHA y CHAT) y de redes neuronales en términos de la AUC), | Mayor aportacion
de la precision es aportada por la tasa TF_r (Tabla 9.- reconocimiento de los modelos asociativos (CHA y CHAT) y de redes
neuronales en términos de la tasa TF_r.). Ad€mMAs, se observa con la memoria CHA un reconocimiento de 100

% en la mayoria de los casos cuando se presenta el problema del desbalance.
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4.3 ESTUDIO DEL COMPORTAMIENTO DE LOS
MODELOS ASOCIATIVOS (CHAT Y CHA) CUANDO
SE PRESENTAN TRES COMPLEJIDADES EN LOS 11 CD

En la Tabla 10.- resuttados obtenidos con el modelo asociativo CHA y CHAT en términos de la MG (bajo muestreo)., S€ €Xponen los
resultados experimentales obtenidos por los modelos asociativos CHA y CHAT cuando se
presentan tres complejidades en los CD (solapamiento, desbalance y patrones atipicos).
Aunado a lo anterior, se puede observar un solapamiento severo en los CD, sin embargo el
grado de desbalance es bajo en todos los CD excepto con el conjunto de datos Phoneme
(ver Tabla 10.- resuitados obtenidos con el modelo asociativo CHA y CHAT en términos de la MG (bajo muestreo).). Para tratar disminuir
los efectos negativos que tienen las complejidades sobre el rendimiento de los modelos

asociativos, se usaron los métodos de bajo-muestreo: Wilson y Selectivo.
Los experimentos se llevaron a cabo considerando cinco escenarios de estudio:

e Sin usar métodos de preprocesamiento (SP).
e Considerando el método de Wilson (EW).
e Tomando en cuenta el método de Selectivo modificado (SS).

e Uniendo métodos de bajo muestreo Wilson y Selectivo (EW-SS).

Tabla 10.- Resultados obtenidos con el modelo asociativo CHA y CHAT en términos de la
MG (bajo muestreo).

CHAT CHA
CD IR F1
SP EwW SS EW-SS SP EW SS EW-SS

1.-Cancer 1.14 3.73 97.6 97.9 97.5 97.7 0 0 0
2.-Glass 1.25 2.59 89.5 79.1 89.2 72 0 0 0
3.-Heart 1.38 0.75 64.0 63.5 63.8 67.2 0 0 48.2 40
4.-Ism 1.85 0.93 46.5 66.8 54.0 44.7 0 0 0 0
5.-Liver 1.86 0.06 55.9 57.7 54.1 56.3 0 0 0 0
6.-Pima 241 0.58 57.2 56.4 58.0 57.7 0 0 0 39.8
7.-Sonar 2.99 0.50 58.1 67.2 60.9 63.9 0 0 0 24.7
8.-Vehicle 6.25 0.19 64.6 64.6 64.5 64.6 0 0 0 0
9.-German 9.29 0.36 53.3 56.8 55.8 556.7 40 0 0 0
10.-Satimage 9.29 0.34 67.0 50.4 66.7 55.2 0 0 0 0
11.-Phoneme 41.83 | 0.40 69.5 69.1 69.6 69.5 13 13.21 40 23

Promedio 65.75 66.32 66.74 63.95 2.82 1.20 8.02 11.59
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Con el modelo CHAT se puede observar un rendimiento de clasificacion del 65.75 % cuando
no se realiza un previo muestreo. Sin embargo, el entrenamiento del CHAT se ve afectado
con la presencia de las complejidades en los CD. Ya que el buen desempefio del CHAT,
requiere que la frontera de decision se encuentre bien definida, ademéas de que se eliminen
los patrones atipicos y se disminuya el desbalance entre las clases, no obstante, es
necesario que no se elimine gran cantidad de los patrones. Esto se puede ver reflejado
cuando se aplican los métodos Wilson y Selectivo, ya que el modelo CHAT aumenta su
rendimiento cuando se tratan los CD (66.32 % y 66.74 %). Estas situaciones no se presentan
cuando se trata la complejidad con la combinacion de los métodos EW-SS, ya que al

clasificador le afecta aprender con pocos patrones.

La memoria asociativa CHA muestra resultados poco Utiles cuando se trabaja con los CD
gue presentan problemas tales como el desbalance entre las clases, el solapamiento entre
las clases y los patrones atipicos. Sin embargo, existe una mejoria de clasificacion con
Heart, Pima, Sonar y Phoneme cuando se realiza un previo muestreo en los subconjuntos de
datos, en especifico cuando se realiza la combinando los métodos de bajo muestreo (EW-
SS).

4.4 ESTUDIO DEL COMPORTAMIENTO DEL
MODELO CHAT SOBRE 13 CD
DESBALANCEADOS CUANDO SE
CONSIDERA UN RECONOCIMENTO
EQUILIBRADO

En RP es de gran importancia que los clasificadores reconozcan de forma correcta tanto los
patrones de clase minoritaria como los patrones de la clase mayoritaria. En este sentido, en
la presente seccidon se muestra un analisis del comportamiento de los clasificadores en
términos de un reconocimiento equilibrado entre las tasas (VP_r y TF_r) cuando se presenta
el problema del desbalance sobre 13 CD, los cuales fueron obtenidos del repositorio KEEL.
El reconocimiento equilibrado se presenta cuando existe una diferencia maxima del 20%

entre las tasas.
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Para tratar el problema del desbalance, se llevd a cabo el entrenamiento de los
clasificadores con los subconjuntos de datos obtenidos después de aplicar un previo
muestreo: bajo muestreo y sobre muestreo. Asimismo, en todas las Tablas se muestra el
promedio del rendimiento de los clasificadores, los mejores resultados son subrayados. Y el

reconocimiento equilibrado de las clases se indica en negritas.

4.4.1 RECONOCIMIENTO EQUILIBRADO DE LOS
CLASIFICADORES (CHAT, RB, PM y RFBR) SIN UN PREVIO
MUESTREO

En la Tabla 11.- resultados de los clasificadores en términos de las tasas VP_r y VN_r, sin considerar un preprocesamiento., €S POSible
observar un buen rendimiento de clasificacion mediante de la tasa VP_r con el modelo CHAT
cuando existe un mayor reconocimiento equilibrado entre las tasas. No obstante, las redes
neuronales tienden a sesgar su aprendizaje hacia la clase mas representada, en especifico

la red PM. Dichas situaciones no son presentas con el modelo CHAT.

Tabla 11.- Resultados de los clasificadores en términos de las tasas VP_ry VN _r, sin
considerar un preprocesamiento.

CHAT RB PM RFBR

b VP_r VIN_r VP_r VIN_r VP_r VN_r VP_r VIN_r
Wisconsin 98.32 97.00 9792 96.84 9458 96.64 97.90 94.82
Haberman 59.26 66.22 17.52 93.32 28.20 88.00 15.98 94.24
Vehiclel 57.98 69.31 62.16 7344 6500 8840 46.84 87.28
Vehicle3 60.33 69.87 6364 7162 5894 8958 4192 8534
Glass0123_vs_456 94.00 91.38 80.18 96.34 87.74 96.32 84.36 94.46
Ecolil 9483 79.88 8316 86.86 76.68 9498 91.02 85.68
Glass6 96.67 82.16 86.66 95.68 72.00 97.84 78.66 96.22
yeast0256_vs_3789 | 77.68 62.10 5436 9580 49.42 97.34 37.32  98.00
Glass-04_vs_5 100.00 81.62 100.00 98.82 100.00 100.00 90.00 98.82
Shuttle-cO_vs_c4 99.20 83.18 100.00 100.00 99.20 100.00 98.40 99.82
Glass4 90.00 75.13 3332 9652 76.68 98.00 76.68 96.50
Yeast1458_vs_7 66.67 52.63 0.00 100.00 3.34 99.40 0.00 100.0
Yeast-2_vs_8 70.00 84.65 55.00 99.78 55.00 99.12  60.00 99.5

Promedio 8192 7655 64.15 9269 66.68 9582 63.01 94.67
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Pareciera que no existiera una relacion entre el problema del desbalance y la clasificacion de
los patrones en la Tabla 12.- resuttados de los clasificadores en términos de la AUC y MG, sin considerar un preprocesamiento.

. Ya que en algunos casos se muestran resultados en donde la tasa del desbalance es baja,
sin embargo el rendimiento del clasificador es muy pobre. Por el contrario, se observa un
rendimiento del clasificacion es muy alto cuando el desbalance es fuerte. Por ejemplo, con
Haberman se presenta un bajo desbalance en los CD, no obstante el rendimiento de RB es
pobre (en términos MG y AUC). En tanto que con Shuttle-cO_vs_c4 se observa un
rendimiento del 100% con RB (en términos MG y AUC) cuando se presenta una tasa de
desbalance del 13.87.

Se puede observar en la Tabla 12.- resultados de los clasificadores en términos de la AUC y MG, sin considerar un preprocesarmiento.

gue la red PM en términos de la AUC (81.25 %), muestra un mejor desempefio en
comparacion con el resto de los clasificadores cuando no existe un equilibrio entre la
precision de las tasas. Sin embargo, el modelo CHAT en términos de la MG (78.97) muestra
su mejor desempefio de clasificacidon entre el resto de los clasificadores cuando existe en la

mayoria de los casos un equilibrio entre las tasas.

Tabla 12.- Resultados de los clasificadores en términos de la AUC y MG, sin considerar un
preprocesamiento.

AUC MG
Conjunto de datos IR

CHAT RB PM RFBR CHAT RB PM RFBR

Wisconsin 1.86 97.70 97.38 95.61 96.36 97.70 97.38 95.60 96.35
Haberman 2.78 62.74 55.42 58.10 55.11 62.65 40.43 49.82 38.81
Vehiclel 2.90 63.65 67.80 76.70 67.06 63.39 67.57 75.80 63.94
Vehicle3 3.00 65.10 67.63 74.26 63.63 64.93 67.51 72.66 59.81
Glass0123_vs_456 3.20 92.69 88.26 92.03 89.41 92.68 87.89 91.93 89.27
Ecolil 3.36 87.36 85.01 85.83 88.35 87.04 84.99 85.34 88.31
Glass6 6.38 89.41 91.17 84.92 87.44 89.12 91.06 83.93 87.00
yeast0256_vs_3789 |9.14 69.89 75.08 73.38 67.66 69.46 72.16 69.36 60.48
Glass-04_vs_5 9.22 90.81 99.41 100.00 94.41 90.34 99.41 100.00 94.31
Shuttle-cO_vs_c4 13.87 91.19 100.00 99.60 99.11 90.84  100.00 99.60 99.11
Glass4 15.47 82.57 64.92 87.34 86.59 82.23 56.71 86.69 86.02
Yeast1458 vs_7 22.10 59.65 50.00 51.37 50.00 59.24 0.00 18.22 0.00
Yeast2_vs_8 23.10 77.32 77.39 77.06 79.78 76.98 74.08 73.83 77.29
Promedio 79.24 78.42 81.25 78.84 78.97 72.25 77.14 72.36
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4.4.2 RECONOCIMIENTO EQUILIBRADO DE LOS
CLASIFICADORES (CHAT, RB, PM y RFBR) CONSIDERANDO
UN BAJO MUESTREO

En la Tabla 13.- resuitados de o clasificadores en términos de las tasas VP_r y VN_ 1, considerarando un bajo muestreo.

, Se observa que al tratar los CD desbalanceados con el método de Wilson, el modelo CHAT
muestra un mejor desempefio al clasificar la clase minoritaria (81.61 %) que la mayoritaria
(76.27 %), esta situacion se presenta cuando existe una precision equilibrada entre las tasas.
Sin embargo la red PM sesga su aprendizaje hacia la clase mayoritaria, teniendo un
rendimiento de clasificacion del 96.57 %, esta situacion se presenta cuando en la mayoria de

los casos no se muestra un equilibrio entre las tasas.

Tabla 13.- Resultados de los clasificadores en términos de las tasas VP_ry VN r,
considerarando un bajo muestreo.

CHAT RB PM RFBR

Conjunto de datos

VP_r VN_r VP_r VN_r VP_r VN_r VP_r VN_r
Wisconsin 98.32 96.85 99.16 96.84 96.24 96.62 98.32 95.06
Haberman 61.76 71.11 20.02 91.54 21.14 90.24 25.96 92.90
Vehiclel 60.30 68.52 58.46 74.72 48.84 91.72 43.72 84.56
Vehicle3 60.81 68.45 51.34 78.24 33.48 93.54 26.00 90.86
Glass0123_vs_456 96.00 91.99 76.36 96.94 84.54 95.12 84.36 96.94
Ecolil 97.42 74.86 85.66 86.06 71.52 94.56 90.92 85.68
Glass6 96.67 81.62 76.68 99.46 76.68 97.84 62.00 98.92
yeast0256_vs_3789 78.74 59.12 57.36 96.58 48.42 98.00 35.36 98.22
Glass-04_vs_5 100.00 73.31 100.00 98.82 100.00  100.00 50.00 100.00
Shuttle-cO_vs_c4 99.20 84.29 100.00  100.00 99.20 100.00 98.40 99.94
Glass4 90.00 74.15 29.98 95.02 40.02 98.00 20.00 99.00
Yeast1458 vs_7 66.67 47.50 0.00 100.00 0.00 100.00 0.00 100.00
Yeast2_vs_8 55.00 99.78 55.00 99.78 55.00 99.78 55.00 99.56
Promedio 81.61 76.27 62.31 93.38 59.62 96.57 53.08 95.51

En la Tabla 14. -resuitados de los clasificadores en términos de la AUC y MG, considerarando un bajo muestreo.,, S€ Muestra un mejOI’
rendimiento de clasificacion con el modelo CHAT (AUC= 78.94% y MG =78.32 %) en
comparacion con las tres redes neuronales, ésto se presenta cuando existe un equilibrio

entre la precision de las tasas. Ademas, es posible notar que el rendimiento de los
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clasificadores no se incrementa cuando se realiza un previo muestreo con Wilson en
comparacion con los resultados obtenidos sin un previo muestreo (ver Tabla 12.- resutados de los

clasificadores en términos de la AUC y MG, sin considerar un preprocesamiento.) .

Tabla 14. -Resultados de los clasificadores en términos de la AUC y MG, considerarando un
bajo muestreo.

AUC MG
Conjunto de datos IR
CHAT RB PM RFBR | CHAT RB PM RFBR

Wisconsin 1.86 97.59 98.00 96.43 96.69 97.58 97.99 96.43 96.68
Haberman 2.78 66.44 55.78 55.69 59.43 66.27 42.81 43.68 49.11
Vehiclel 2.90 64.41 66.59 70.28 64.14 64.28 66.09 66.93  60.80
Vehicle3 3.00 64.63 64.79 63.51 58.43 64.52 63.38 55.96  48.60
Glass0123_vs_456 3.20 93.99 86.65 89.83 90.65 93.97 86.04 89.67  90.43
Ecolil 3.36 86.14 85.86 83.04 88.30 85.40 85.86 82.24 88.26
Glass6 6.38 89.14 88.07 87.26 80.46 88.83 87.33 86.62  78.31
yeast0256_vs_3789 |9.14 68.93 76.97 73.21 66.79 68.22 74.43 68.89  58.93
Glass-04_vs_5 9.22 86.65 99.41 100.00 75.00 85.62 99.41 100.00 70.71
Shuttle-cO_vs_c4 13.87 |91.75 100.00 99.60 99.17 91.44 100.00 99.60 99.17
Glass4 15.47 |82.07 62.50 69.01 59.50 81.69 53.37 62.63  44.50
Yeast1458 vs_7 22.10 |57.08 50.00 50.00 50.00 56.27 0.00 0.00 0.00
Yeast2_vs_8 23.10 |77.39 77.39 77.39 77.28 74.08 74.08 74.08  74.00

Promedio 78.94 77.85 78.10 74.30 78.32 71.60 71.29 66.12

4.4.3 RECONOCIMIENTO EQUILIBRADO DE LOS
CLASIFICADORES (CHAT, RB, PM y RFBR) CONSIDERANDO
UN SOBRE MUESTREO

En la Tabla 15.- resuitados de los clasificadores en términos de las tasas VP_r y TF._r, considerarando un sobre muestreo., S€ 0bSErvé que
al realizar un previo muestreo con el método SMOTE, se consiguié que los clasificadores
disminuyan su aprendizaje hacia la clase mayoritaria cuando se presenta el problema del
desbalance. De esta manera, en la mayoria de los resultados mostrados en la Tabla 15.-
Resultados de los clasificadores en términos de las tasas VP_r y TF._r, considerarando un sobre muestreo. S€ CONSIgue un equilibrio entre la
precision de las tasas (VP_r y VN _r). De esos resultados se observa que el modelo CHAT y
RB alcanzan un equilibrio de las tasas del 76.92%, considerando 10 CD. En tanto que PM y
RFBR exhiben un balance entre las tasas del 61.54% (ocho CD) y 69.23% (nueve CD).
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Estas situaciones no se presentan al realizar el entrenamiento de los clasificadores con los
CD originales y los subconjuntos obtenidos a partir de un previo muestreo con el método de
Wilson.

Tabla 15.- Resultados de los clasificadores en términos de las tasas VP_ry TF _r,
considerarando un sobre muestreo.

CHAT RB PM RFBR
Conjunto de datos

VP_r VN_r VP_r VIN_r VP_r VIN_r VP_r VN_r
Wisconsin 98.32 97.07 97.92 96.84 94.58 4.83 97.90 94.82
Haberman 55,59 70.22 56.94  70.66 38.10 82.68 3458 85.32
Vehiclel 57.07 69.63 63.08 7440 66.26 84.80 66.76 71.40
Vehicle3 59.38 70.80 6548 70.64 69.76 85.46 76.78 67.98
Glass0123_vs_456 |80.36 93.22 86.18 9510 88.18 95.72 96.00 94.46
Ecolil 89.58 8529 8442  86.08 88.34 90.30 93.68 83.36
Glass6 86.67  90.27 89.98  96.76 81.98 96.22 82.00 95.14
yeast0256_vs_3789 | 69.53 84.86 50.26 93.82 64.64 87.74 61.52 92.16
Glass-04_vs_5 60.00 9257 100.00 100.00 100.00 100.00 80.00 100.00
Shuttle-cO_vs_c4 69.17  99.59 100.00 100.00 99.60 100.00 53.94 99.88
Glass4 90.00 8359 8334 9750 90.00 94.02 83.34 97.00
Yeast1458 vs_7 60.00 69.53 3.34 96.82 40.00 66.40 56.66 57.28
Yeast2_vs_8 55.00 99.78 3500 99.14 60.00 93.94 60.00 92.22
Promedio 71.59 85.11 70.46 90.60 75.50 83.24 72.55 87.00

En la Tabla 16.- resultados de los clasificadores en términos de la AUC y MG, considerarando un sobre muestreo. S€ Muestra con las
redes RB y PM, su mejor rendimiento de clasificaciébn en cuatro y seis conjuntos de datos
cuando se presenta un equilibrio entre las tasas. Sin embargo, en términos de la MG y la
AUC, es posible observar un mejor desempefio de clasificacion con RB (AUC=80.53 %) y
RFBR (MG=80.73%). No obstante, los resultados mostrados por RB y RFBR reflejan un
incremento en la precisibn en comparacién con los resultados obtenidos cuando los
clasificadores son entrenados con los conjuntos originales y los subconjuntos determinados

mediante Wilson.
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Tabla 16.- Resultados de los clasificadores en términos de la AUC y MG, considerarando un
sobre muestreo.

AUC MG
Conjunto de datos
CHAT RB PM RFBR CHAT RB PM RFBR

Wisconsin 97.70 97.38 49.71 96.36 97.70 97.38 21.38 96.35
Haberman 62.91 63.80 60.39 59.95 62.48 63.43 56.13 54.32
Vehiclel 63.35 68.74 75.57 69.08 63.04 68.51 7499 69.04
Vehicle3 65.10 68.06 77.61 72.38 64.85 68.01 7721 72.25
Glass0123_vs_456 86.79 90.64 91.95 95.23 86.55 90.53 91.87  95.23
Ecolil 87.44 85.25 89.32 88.52 87.41 85.25 89.31 88.37
Glass6 88.47 93.37 89.10 88.57 88.45 93.31 88.82  88.33
yeast0256_vs_3789 |77.19 72.04 76.19 76.84 76.81 68.67 75.31  75.30
Glass-04_vs_5 76.29 100.00 100.00 90.00 74.53 100.00 100.00 89.44
Shuttle-cO_vs_c4 84.38 100.00 99.20 76.91 83.00 100.00 100.00 99.60
Glass4 86.79 90.42 92.01 90.17 86.73 90.14 9199 89.91
Yeast1458 vs_7 64.77 50.08 53.20 56.97 64.59 17.98 51.54 56.97
Yeast2_vs_8 77.39 67.07 76.97 76.11 74.08 58.91 75.08 74.39

Promedio 78.35 80.53 79.36 79.78 77.71 77.09 76.43 80.73

4.5 COMPORTAMIENTO DEL MODELO ALFA BETA
HETEROASOCIATIVO TIPO MAX SOBRE CD
DESBALANCEADOS

En la presente seccion se muestran los resultados experimentales obtenidos mediante el
modelo ALFA BETA cuando se presenta el problema del desbalance y solapamiento en los
CD. Y para tratar esas complejidades se usan métodos de bajo muestreo (Wilson y

Selectivo), sobre muestreo y la combinacion de ambos.
En la Tabla 17 .- resultados obtenidos con el modelo asociativo ALFA BETA en términos de la precision general, bajo muestreo., S€ MuUestra el
promedio de los resultados obtenidos de cada subconjunto de datos en términos de la

precision general y los valores con un mayor valor de clasificacién se presentan en negritas.
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4.5.1 RECONOCIMIENTO DEL MODELO ALFA BETA DESPUES
DE APLICAR METODOS DE BAJO MUESTREO

Para examinar como influye el desbalance y el solapamiento de las clases sobre el
rendimiento del modelo Alfa Beta, los experimentos se realizaron considerando cuatro
vertientes:

e Sin usar métodos de preprocesamiento (SP).
e Considerando el método de Wilson (EW).
e Tomando en cuenta el método de Selectivo modificado (SS).

¢ Uniendo métodos de bajo muestreo Wilson y Selectivo (EW-SS).

En la Tabla 17.- resuttados obtenidos con el modelo asociativo ALFA BETA en términos de la precision general, bajo muestreo. €S POSIbIE
observar una clasificacion pobre con el modelo Alfa Beta cuando se presenta el problema del
desbalance. A pesar de ello, se puede notar que al aplicar los métodos de muestreo, el
rendimiento del clasificador se incrementa. Este aspecto es mas notorio con el método de
Edicién de Wilson, lo cual significa que el clasificador necesita para su aprendizaje que las
fronteras de decisién se encuentren bien definidas y no sean eliminen gran cantidad de los
patrones.

Tabla 17.- Resultados obtenidos con el modelo asociativo ALFA BETA en términos de la
precision general, bajo muestreo.

CD IR F1 SP EW SS EW-SS

1.- Cancer 1.14 | 3.73 | 2.33 15.90 11.93 13.80

2.- Glass 1.25 | 259 | 22.00 47.00 22.50 31.00
3.- Heart 138 [ 0.75 | 296 14.81 3.33 18.80
5.- Liver 1.86 | 0.06 | 3.47 5.50 6.08 10.70
7.- Sonar 299 | 050 | 19.02 2243 16.09 8.78

8.- Vehicle 6.25 | 0.19 | 8.40 17.59 4.40 5.59
9.- German 9.29 | 0.36 | 1.10 2.90 0.40 8.80
Promedio 8.47 18.02 9.25 13.92
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4.5.2 RECONOCIMIENTO DEL MODELO ALFA BETA DESPUES
DE APLICAR METODOS DE BAJO MUESTREO Y SOBRE
MUESTREO

En la presente subseccion se observa el efecto que desbalance y el solapamiento de las
clases tienen sobre el rendimiento de la memoria Alfa Beta. Asimismo se usaron métodos de
preprocesamiento para tratar esas complejidades. Los experimentos se llevaron a cabo

mediante cuatro escenarios de estudio:

e Sin usar métodos de preprocesamiento (SP).

e Considerando el método de SMOTE (SM).

e Tomando en cuenta la unién de los métodos Selectivo y SMOTE (SS-SM).
¢ Uniendo los métodos de Wilson y SMOTE (EW-SM).

Tabla 18.- Resultados obtenidos con el modelo asociativo ALFA BETA en términos de la
precision general, bajo muestreo y sobre muestreo.

CD IR F1 SP SM SS-SM EW-SM
1.- Cancer 1.14 | 3.73 2.33 34.99 34.99 34.99
5.- Liver 1.86 | 0.06 3.47 3.48 6.09 18.55
8.- Vehicle 6.25 | 0.19 8.4 0.48 2.62 0.44
Promedio 4.73 12,98 14.57 17.99

De los experimentos presentados en la Tabla 18.- resultados obtenidos con el modelo asociativo ALFA BETA en términos de la
precision general, bajo muesteo y sobre muesteo., S€ pude observar que el modelo Alfa Beta obtiene un
rendimiento de clasificacion muy pobre. Sin embargo, es posible aumentar el rendimiento de
clasificacion cuando el clasificador es entrenado con los subconjuntos determinados por la
union de Wilson y SMOTE (AEW-SM), teniendo una clasificaciéon promedio del 17.99 %.
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4.6 SIGNIFICANCIA ESTADISTICA DEL MODELO
CHAT Y CINCO CLASIFICADORES SOBRE 31 CD
DESBLANCEADOS.

En la presente seccidn se expone el analisis estadistico entre los resultados obtenidos con el
modelo CHAT, RB, PM, RFBR, MSV y C4.5. Ademas, de forma especifica se expone un
analisis del reconocimiento entre las clases y del reconocimiento determinado por AUC y
MG.

Para llevar a cabo la significancia estadistica entre los clasificadores, se tomaron en cuenta
31 CD y seis clasificadores. Estos se utilizaron para obtener la distribucion la distribucion F,
tomando en cuenta 5 (k-1) y 150 (k-1)(N-1) grados de libertad. Por lo tanto, para F(5,150) se
obtiene un valor de 2.21 cuando se usa un nivel de significancia de a=0.05 (
significativamente diferentes en un 95%). Por otra parte, para determinar la comparacién por
pares de los clasificadores, se obtuvieron los valores criticos de los métodos Nemenyi Test y
Bonferroni-Dunn Test (ver jError! No se encuentra el origen de la referencia.),
considerando para ello el total de clasificadores y un valor de g = 0.05. Es este sentido, el
método Nemenyi Test mostré una diferencia critica de DC=1.35 (ver ecuaciéon 23) cuando se
consider6 un valor critico de 2.85, en tanto que el método Bonferroni-Dunn Test exhibié una

diferencia critica DC= 1.22 (ver ecuacién 23) cuando se utilizé un valor critico de 2.58.

El entrenamiento de los clasificadores fue realizado tomando en cuenta tres escenarios de
estudio:

e Sin un previo muestreo

e Considerando un bajo muestreo (Wilson)

e Llevando a cabo un sobre muestreo (SMOTE)
Los resultados presentados en las Tablas, representan el promedio del rendimiento de los

clasificadores, el reconocimiento equilibrado se muestra en negritas, en tanto que el mejor

rendimiento en términos de la AUC y MG es subrayado, mientras que el ranking obtenido por
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cada conjunto de datos se muestra entre paréntesis. Finalmente, el promedio ranking y el
promedio en términos de las tasas (VP_ry TF_r) son mostrados al final de cada columna.

4.6.1 RECONOCIMIENTO POR CLASES SIN CONSIDERAR UN
PREVIO MUESTREO

En esta seccion se analiza el comportamiento de las clases cuando se presenta el problema
del desbalance. En este sentido, los resultados exhibidos en la Tabla 19.- resuttados de Ia tasa VP, sin
considerar un previo muestreo. MUEStran un aspecto de interés, el modelo CHAT es quien enfatiza méas su
reconocimiento hacia la clase minoritaria cuando existe un equilibrio en la precision de las
tasas (en diez ocasiones) sobre 31 CD desbalanceados. El resto de los clasificadores, en
algunas ocasiones, no reconocen la clase minoritaria, la cual es importante de reconocer en
problemas del desbalance. Tales aspectos se exhiben con mas frecuencia con la red MSV
(en diez CD) y mediante el clasificador C4.5 (en 2CD).

Tabla 19.- Resultados de la tasa VP_r, sin considerar un previo muestreo.

CD CHAT RB PM RFBR MSV C45 |CD CHAT RB PM RFBR  MSV C4.5
13 98.32 97.92 9458 9790 96.66 94.16 |44  96.00 48.00 80.00 72.00 52.00 60.00
17 76.68 46.14 43.84 2728 18.18 46.40 |45 86.36 18.00 48.72 8.00 0.00 41.28
18 59.26 17.52 2820 1598 0.00 26.26 |47  95.00 65.00 75.00 75.00 45.00 55.00
19 57.98 62.16 65.00 46.84 7.86 46.44 |50  100.00 78.20 81.06 67.84 8356 78.20
20 60.33 63.64 58.94 4192 0.00 46.66 |51 100.00 75.00 80.00 80.00 70.00 65.00
21 94.00 80.18 87.74 8436 76.72 88.00 |49 76.67 13.34 26.64 10.00 0.00 19.98
23 94.83 83.16 76.68 91.02 69.00 79.10 |60 90.00 3332 76.68 76.68 6.66 60.00
25  96.36 7744 8272 87.08 57.62 75.64 |61 100.00 65.00 80.00 80.00 35.00 65.00
26 100.00 98.20 99.10 9790 9790 97.30 |64 66.67 0.00 3.34 0.00 0.00 0.00
27 96.67 86.66 72.00 78.66 76.68 65.34 |65 100.00 90.00 80.00 70.00 0.00 80.00
28 98.79 7294 7428 77.32 4530 7484 |66 70.00 55.00 55.00 60.00 55.00 0.00
29 97.14 79.98 59.98 3430 0.00 48.58 |67 90.18 29.28 29.46 0.00 0.00 19.82
31 100.00 70.00 80.00 85.00 70.00 65.00 |68 80.00 16.68 13.34 3.34 0.00 23.34
37 77.68 54.36 49.42 37.32 10.16 34.22 |70  100.00 70.00 70.00 70.00 70.00 50.00
39 95.00 80.00 80.00 75.00 65.00 65.00 |71 94.29 71.42 48,58 0.00 0.00 57.14
43 95.00 70.00 80.00 85.00 70.00 65.00

Promedio 88.49 60.28 63.88 55.99 38.01 54.60

Se puede observar en varias ocasiones un mayor reconocimiento de la clase mayoritaria con
cinco clasificadores (excepto el CHAT) cuando no existe un reconocimiento equilibrado entre
las clases. Asimismo, es de gran interés mostrar que los clasificadores tienden a sesgar su

aprendizaje hacia la clase mayoritaria, situacion que no se observa con el modelo CHAT.
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Entre los resultados presentados en la Tabla 20.- resuttados de Ia tasa TF &, sin considerar un previo muestreo., S€
puede observar que la MSV tiende a sesgar fuertemente su aprendizaje hacia la clase
mayoritaria y en algunas ocasiones no reconoce la clase minoritaria (Tabla 19.- resutados de 1a tasa
VP_, sin considerar un previo muestreo. ). DiChA@s situaciones provocan que en algunos casos se presente una
precision del 0% con la MG (Tabla 21.- anaisis estadistico de los clasificadores en términos de la MG, sin un previo muestreo.), Y&
que la métrica necesita que el reconocimiento se realice tanto en la clase minoritaria como
en la mayoritaria. Esas situaciones se pueden observar con los conjuntos de datos tales
como Vehicle3, Ecoli3, Yeast05679 vs 4, Yeastl vs 7, Yeastl458 vs 7, Glassb, Yeast4,
Yeastl289 vs 7y Yeast6.

Tabla 20.- Resultados de la tasa TF_r, sin considerar un previo muestreo.

<

SV C45 | CD CHAT RB PM RFBR MSV C45

CD CHAT RB PM  RFBR
13 97.07 96.84 96.64 94.82 95.52 | 44 62.11 99.56 97.84 96.12 99.56 98.26
17 57.16 89.04 90.04 94.20 96.88 87.28 | 45 63.53 95.82 96.86 98.72 100.00 94.76
18 66.22 93.32 88.00 94.24 100.00 88.88 |47 64.50 99.50 98.00 99.50 100.00 98.50
19 69.31 73.44 88.40 87.28 99.52 85.50 | 50 63.32 98.28 97.54 98.28 97.30 97.54
20 69.87 71.62 89.58 85.34 100.00 86.44 |51 55.45 99.08 99.08 99.08 100.00 97.72
21 91.38 96.34 96.32 94.46 97.56 95.12 | 49 53.84 79.52 98.58 99.06 100.00 98.82
23 79.88 86.86 94.98 85.68 94.16 93.02 | 60 75.13 96.52 98.00 96.50 100.00 98.50
25 68.31 9472 9576 94.36 97.18 96.80 | 61 63.03 99.68 98.42 98.10 100.00 97.78
26 51.64 99.36 99.68 97.52 99.88 99.48 | 64 52.63 100.00 99.40 100.00 100.00 100.00

©
~
[
=}

27 82,16 9568 97.84 96.22 98.38 97.30 | 65 76.10 92.68 99.02 98.04 100.00 99.52
28 59.05 97.90 97.42 96.80 99.16 96.52 | 66 84.65 99.78 99.12 99.56 99.78 100.00
29 66.78 88.04 96.70 99.34 100.00 97.02 | 67 56.46 96.40 99.32 100.00 100.00 99.24
31 60.00 98.88 97.20 98.32 99.44 96.10 | 68 50.06 99.24 99.58  100.00 100.00 99.78
37 62.10 95.80 97.34 98.00 99.54 97.88 | 70 61.69 99.26  99.62 99.26 99.62 99.62
39 62.94 98.36 97.84 98.38 99.46 97.30 |71 55.49 95.18 99.12  100.00 100.00 99.10
43 63.24 96.22 97.30 98.92 99.46 98.38

Promedio 65.97 94.29 96.79 96.65 99.17 96.38

4.6.2 SIGNIFICANCIA ESTADISTICA SIN CONSIDERAR UN
PREVIO MUESTREO

En la presente seccidn se muestra una estudio estadistico entre el rendimiento de los

clasificadores cuando se presenta el problema del desbalance.

En la Tabla 21.- anaisis estadistico de los clasificadores en términos de la MG, sin un previo muestreo., S€ puede observar con el
promedio ranking que a pesar de obtenerse un mejor rendimiento de clasificacion con el PM,
en términos del AUC y MG, es necesario conocer si ese rendimiento es significativo. Por lo

tanto, se verificO mediante el Friedman Test si existia una diferencia significativa entre el
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rendimiento de los clasificadores. Para ello se calcul6 el Friedman Test considerando dos
métricas tales como la MG (X% = 33.15y Fr.=8.16) y AUC (X2 = 31.15 y Fz = 7.54). Después
se compararon los valores obtenidos del Friedman Test y la distribucion F(5,150)= 2.21,
como los valores entre ellos no son iguales, la hipétesis nula se rechaza, lo cual indica que el

rendimiento entre los clasificadores son significativos.

Antes de realizar una comparacion por pares entre el rendimiento de los clasificadores, se
verifica si los métodos Bonferroni-Dunn Test y Nemenyi Test son lo suficiente mente fuertes
para llevar a cabo una comparacion. Por lo tanto, se calcula la diferencia entre el peor
(MSV=4.89, MG y MSV=4.79, AUC) y el mejor (PM=2.42, MG y PM=2.32, AUC) promedio
ranking, como los resultados de las restas son mayores a las diferencias criticas (2.47>1.35,
MG y 2.47>1.22, AUC), se observa que los métodos estadisticos son lo suficientemente

fuertes para realizar la comparacion significativa entre el rendimiento de los clasificadores.

Tabla 21.- Analisis estadistico de los clasificadores en términos de la MG, sin un previo
muestreo.

CD CHAT RB PM RFBR MSV C45 CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5

13 97.70(1) 97.38(2) 95.60(5) 96.35(4) 96.98(3) 94.84(6) |44 77.22(3) 69.13(6) 88.47(1) 83.19(2) 71.95(5)  76.78(4)
17 66.20(1) 64.10(2) 62.83(4) 50.69(5) 41.97(6) 63.64(3) |45 74.07(1) 41.53(4) 68.70(2) 28.10(5) 0.00(6)  62.54(3)
18 62.65(1) 40.43(4) 49.82(2) 38.81(5) 0.00(6) 48.31(3) | 47 78.28(4) 80.42(3) 85.73(2) 86.39(1) 67.08(6)  73.60(5)
19 63.39(4) 67.57(2) 75.80(1) 63.94(3) 27.97(6) 63.01(5) |50 79.58(6) 87.67(3) 88.92(2) 81.65(5) 90.17(1)  87.34(4)
20 64.93(3) 67.51(2) 72.66(1) 59.81(5) 0.00(6) 63.51(4) |51 74.47(6) 86.20(3) 89.03(1.5) 89.03(1.5) 83.67(4)  79.70(5)
21 92.68(1) 87.89(5) 91.93(2) 89.27(4) 86.51(6) 91.49(3) |49 64.25(1) 32.57(4) 51.25(2) 31.47(5) 0.00(6)  44.43(3)
23 87.04(2) 84.99(5) 85.34(4) 88.31(1) 80.60(6) 85.78(3) | 60 82.23(3) 56.71(5) 86.69(1) 86.02(2) 25.81(6) 76.88(4)
25 81.13(5) 85.65(3) 89.00(2) 90.65(1) 74.83(6) 85.57(4) | 61 79.39(5) 80.49(3) 88.73(1) 88.59(2) 59.16(8)  79.72(4)
26 71.86(6) 98.78(3) 99.39(1) 97.71(5) 98.89(2) 98.38(4) | 64 59.24(1) 0.00(4.5) 18.22(2) 0.00(4.5) 0.00(4.5) 0.00(4.5)
27 89.12(2) 91.06(1) 83.93(5) 87.00(3) 86.85(4) 79.73(6) | 65 87.23(4) 91.33(1) 89.00(3) 82.84(5) 0.00(6)  89.23(2)
28  76.38(5) 84.50(4) 85.07(2) 86.51(1) 67.02(6) 84.99(3) | 66 76.98(2) 74.08(3.5) 73.83(5) 77.29(1)  74.08(3.5) 0.00(6)
29 80.54(2) 83.91(1) 76.16(3) 58.37(5) 0.00(6) 68.65(4) | 67 71.36(1) 53.13(3) 54.09(2) 0.00(5.5) 0.00(5.5) 44.35(4)
31 77.46(6) 83.20(4) 88.18(2) 91.42(1) 83.43(3) 79.03(5) | 68 63.28(1) 40.69(3) 36.45(4) 18.28(5) 0.00(6)  48.26(2)
37 69.46(2) 72.16(1) 69.36(3) 60.48(4) 31.80(6) 57.87(5) | 70 78.54(5) 83.36(3.5) 83.51(1.5) 83.36(3.5) 83.51(1.5) 70.58(6)
39 77.33(6) 88.71(1) 88.47(2) 85.90(3) 80.40(4) 79.53(5) | 71 72.33(3) 82.45(1) 69.39(4) 0.00(5.5) 0.00(5.5) 75.25(2)
43 77.51(6) 82.07(4) 88.23(2) 91.70(1) 83.44(3) 79.97(5)

Promedio del ranking 3.19 3.05 2.42 3.37 4.89 4.08

En la Tabla 21.- anaiisis estadistico de los clasificadores en términos de la MG, sin un previo muestreo., S€ ObServa que al realizar
una comparacion entre rendimiento de los clasificadores mediante Nemenyi Test y
Bonferroni-Dunn Test, se observé que en términos de la media geométrica, el rendimiento de
la red MSV es significativamente peor que los resultados mostrados por CHAT (4.89-
3.19=1.69>1.35 y 4.89-3.19=1.69>1.22), RB(4.89-3.05=1.84>1.35 y 4.89-3.05=1.84>1.22),
PM (4.89-2.42=2.47>1.35 y 4.89-2.42=2.47>1.22) y RFBR (4.89-3.37=1.52>1.35 y 4.89-

3.37=1.52>1.22). No obstante, esas situaciones no son exhibidas por el clasificador C4.5
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(4.89-4.08=0.81<1.35 y 4.89-4.08=0.81<1.22).Porque las diferencias entre el rendimiento de
los clasificadores mediante el promedio ranking es menor a los valores obtenidos por DC. No
obstante, el rendimiento del PM es significativamente mejor que los resultados exhibidos por
MSV (4.89-2.42=2.47>1.35 y 4.89-2.42=2.47>1.22) y C4.5 (4.08-2.42=1.66>1.35 y 4.08-
2.42=1.66>1.22), esta situacion no se presenta con el resto de los clasificadores.

Tabla 22.- Andlisis estadistico de los clasificadoresen términos de la AUC, sin un previo
muestreo.

CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5 CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5

13 97.70(1) 97.38(2) 95.61(5) 96.36(4) 96.98(3) 94.84(6) | 44 79.05(4) 73.78(6) 88.92(1) 84.06(2) 75.78(5)  79.13(3)
17 66.92(3) 67.59(1) 66.94(2) 60.74(5) 57.53(6) 66.84(4) |45 74.95(1) 56.91(4) 72.79(2) 53.36(5) 50.00(6)  68.02(3)
18 62.74(1) 55.42(4) 58.10(2) 55.11(5) 50.00(6) 57.57(3) | 47 79.75(4) 82.25(3) 86.50(2) 87.25(1) 72.50(6)  76.75(5)
19 63.65(5) 67.80(2) 76.70(1) 67.06(3) 53.69(6) 65.97(4) | 50 81.66(6) 88.24(3) 89.30(2) 83.06(5) 90.43(1)  87.87(4)
20 65.10(4) 67.63(2) 74.26(1) 63.63(5) 50.00(6) 66.55(3) | 51 77.73(6) 87.04(3) 89.54(1.5) 89.54(1.5) 85.00(4)  81.36(5)
21 92.69(1) 88.26(5) 92.03(2) 89.41(4) 87.14(6) 91.56(3) | 49 65.25(1) 46.43(6) 62.61(2) 54.53(4) 50.00(5)  59.40(3)
23 87.36(2) 85.01(5) 85.83(4) 88.35(1) 81.58(6) 86.06(3) | 60 82.57(3) 64.92(5) 87.34(1) 86.59(2) 53.33(6)  79.25(4)
25 82.34(5) 86.08(4) 89.24(2) 90.72(1) 77.40(6) 86.22(3) | 61 81.51(4) 82.34(3) 89.21(1) 89.05(2) 67.50(6) 81.39(5)
26 75.82(6) 98.78(3) 99.39(1) 97.71(5) 98.89(2) 98.39(4) | 64 59.65(1) 50.00(4.5) 51.37(2) 50.00(4.5) 50.00(4.5) 50.00(4.5)
27 89.41(2) 91.17(1) 84.92(5) 87.44(4) 87.53(3) 81.32(6) | 65 88.05(4) 91.34(1) 89.51(3) 84.02(5) 50.00(6) 89.76(2)
28 78.92(5) 85.42(4) 85.85(2) 87.06(1) 72.23(6) 85.68(3) | 66 77.32(4) 77.39(2.5) 77.06(5) 79.78(1)  77.39(2.5) 50.00(6)
29 81.96(2) 84.01(1) 78.34(3) 66.82(5) 50.00(6) 72.80(4) | 67 73.32(1) 62.84(3) 64.39(2) 50.00(5.5) 50.00(5.5) 59.53(4)
31 80.00(6) 84.44(4) 88.60(2) 91.66(1) 84.72(3) 80.55(5) | 68 65.03(1) 57.96(3) 56.46(4) 51.67(5) 50.00(6)  61.56(2)
37 69.89(3) 75.08(1) 73.38(2) 67.66(4) 54.85(6) 66.05(5) | 70 80.85(5) 84.63(3.5) 84.81(1.5) 84.63(3.5) 84.81(1.5) 74.81(6)
39 78.97(6) 89.18(1) 88.92(2) 86.69(3) 82.23(4) 81.15(5) | 71 74.89(3) 83.30(1) 73.85(4) 50.00(5.5) 50.00(5.5) 78.12(2)
43 79.12(6) 83.11(4) 88.65(2) 91.96(1) 84.73(3) 81.69(5)

Promedio del ranking 3.42 3.08 2.32 3.37 4.79 4.02

En la Tabla 22.- anaisis estadistico de los clasificadoresen términos de la AUC, sin un previo muestreo. S€ €Xhibe con los métodos
Nemenyi Test y Bonferroni-Dunn Test, en términos de la AUC, un rendimiento
significativamente peor con la MSV con respecto a los resultados obtenidos mediante el
CHAT (4.79-3.42=1.37>1.35 y 4.79-3.42=1.37>1.22), RB (4.79-3.08=1.71>1.35 y 4.79-
3.08=1.71>1.22), PM (4.79-2.32=2.47>1.35 y 4.79-2.32=2.47>1.22) y RFBR (4.79-
3.37=1.42>1.35 y 4.79-3.37=1.42>1.22). No obstante, ese aspecto no se presenta con el
clasificador C4.5 (4.79-4.02=0.77<1.35 y 4.79-4.02=0.77<1.22), ya que la diferencia entre el
rendimiento de los clasificadores determinada con los promedios ranking, es menor con
respecto a los valores de la diferencia critica, lo cual indica que no existe una comparacion
significativa entre el rendimiento de los clasificadores. Sin embargo, el rendimiento del PM es
significativamente mejor que los resultados presentados por MSV (4.79-2.32=2.47>1.35 y
4.79-2.32=2.47>1.22) y C4.5 (4.02-2.32=1.69>1.35 y 4.02-2.32=1.69>1.22).
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4.6.3 RECONOCIMIENTO POR CLASE CONSIDERANDO UN BAJO
MUESTREO

Al realizar el preprocesamiento de los CD con Wilson, se puede observar que en términos de
un mejor reconocimiento equilibrado entre las clases, el modelo CHAT es quien obtiene su
mejor reconocimiento hacia la clase minoritaria. Sin embargo, esta situacion no se observa
con el resto de los clasificadores, al contrario, en al menos un caso no se reconoce la clase
minoritaria, esta situacion se presenta mas fuertemente con la MSV, lo cual indica que su
aprendizaje se ve fuertemente afectado cuando se reduce el nUmero de patrones de la clase

minoritaria con el método de bajo muestreo (Wilson).

Tabla 23.- Reconocimiento del los clasificadores en términos de la tasa VP_r, considerando
un bajo muestreo en los CD.

CD CHAT RB PM RFBR MSV C45|CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5
13 98.32 99.16 96.24 98.32 96.66 92.88 |44 96.00 48.00 80.00 72.00 52.00 64.00
17 83.91 39.42 44.04 36.12 21.00 4222 |45 86.36 564 3546 33.82 0.00 29.46
18 61.76 20.02 21.14 2596 10.02 25.68 |47 95.00 65.00 75.00 65.00 40.00 60.00
19 60.30 58.46 48.84 43.72 1528 44.18 |50 100.00 78.20 86.42 81.06 83.92 75.70
20 60.81 51.34 33.48 26.00 0.00 2880 |51 100.00 75.00 80.00 80.00 70.00 70.00
21 96.00 76.36 84.54 84.36 7272 80.00 {49 76.67 0.00 13.34 0.67 0.00 6.68
23 97.42 85.66 7152 90.92 7416 78.10 |60 90.00 29.98 40.02 20.00 6.66 83.34
25 96.36 70.20 86.72 88.90 61.44 77.44 |61 100.00 65.00 85.00 75.00 30.00 65.00
26 100.00 98.18 98.80 96.98 97.90 97.00 |64 66.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
27 96.67 76.68 76.68 62.00 76.68 82.00 (65 80.00 0.00 100.00 20.00 0.00 70.00
28 98.79 64.48 7420 74.86 4534 69.32 |66 55.00 55.00 55.00 55.00 55.00 0.00
29 97.14 40.00 57.14 59.98 000 4572 (67 88.18 0.00 13.82 3.82 0.00 2.00
31 100.00 75.00 80.00 80.00 70.00 65.00 |68 63.33 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
37 78.74 57.36 48.42 48.42 26.22 37.22 |70 100.00 70.00 70.00 70.00 70.00 50.00
39 100.00 80.00 85.00 70.00 70.00 60.00 |71 94.29 65.70 40.02 54.28 0.00 51.42
43 100.00 80.00 80.00 70.00 70.00 70.00
Promedio 87.67 5258 60.03 54.43 39.19 52.36

No obstante, al analizar la VP_r se puede observar que el aprendizaje de los clasificadores
(excepto el CHAT) se sesga hacia la clase mayoritaria cuando se presenta un desbalance
entre las clases. En este sentido, la MSV es quien reconoce mas la clase mayoritaria,
considerando una precision promedio del 98.83% cuando no existe un equilibrio en el
reconocimiento de las tasas (VP_r y TF_r). Dichas situaciones indican un aspecto, a los

clasificadores les afecta aprender con pocos patrones de la clase minoritaria.
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Tabla 24.- Reconocimiento de los clasificadores en términos de la tasa TF_r, considerando
un bajo muestreo en los CD.

CD CHAT RB PM RFBR MSV C45 |CD CHAT RB PM RFBR  MSV C45

13 96.85 96.84 96.62 95.06 97.30 95.28 |44 59.95 99.14 98.70 98.70 99.56 98.28
17 51.85 89.88 90.14 91.48 96.00 88.34 |45 58.70 99.58 96.02 96.24 100.00 97.88
18 71.11 91.54 90.24 9290 96.90 91.12 |47 6250 99.50 97.50 99.00 100.00 99.00

19 68.52 74.72 91.72 8456 98.24 89.36 | 50 59.62 98.28 96.08 97.80 96.58 92.58
20 68.45 78.24 9354 90.86 100.00 91.78 |51 57.73 99.08 99.08 98.62 100.00 98.18
21 91.99 96.94 95.12 96.94 96.94 96.94 (49 51.75 99.76 99.04 99.52 100.00 99.06
23 74.86 86.06 9456 85.68 91.08 94.96 |60 74.15 95.02 98.00 99.00 100.00 97.00
25 65.85 95.06 96.12 95.78 96.84 97.16 |61 61.76 100.00 99.36 99.36 100.00 98.08
26 51.49 99.62 99.76 98.34 99.88 99.62 | 64 47.50 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
27 81.62 99.46 97.84 98.92 98.38 95.14 |65 60.49 100.00 100.00 100.00 100.00 99.04
28 55.57 98.78 97.70 97.06 99.02 97.88 |66 99.78 99.78 99.78 99.56 99.78 100.00
29 59.79 99.00 97.02 96.68 100.00 97.68 | 67 53.81 99.80 99.60 99.86 100.00 99.94
31 60.00 98.32 97.20 98.32 99.44 98.32 |68 51.15 100.00 99.90 99.78 100.00 100.00
37 59.12 96.58 98.00 98.00 99.54 98.68 |70 59.48 9890 98.90 99.62 98.90 99.62
39 61.28 98.92 98.92 99.46 99.46 97.28 |71 53.08 96.60 99.12 99.66 100.00 99.68
43 60.00 97.84 98.38 98.92 100.00 97.84

Promedio 64.19 96.23 97.22 96.96 98.83 96.96

4.6.4 SIGNIFICANCIA ESTADISTICA CONSIDERANDO UN BAJO MUESTREO

En la presente subseccién se abordara el andlisis estadistico realizado a partir de dos

métricas (AUC y MG), considerando un bajo muestreo (Wilson) en los CD desbalanceados.

Se puede observar en la Tabla 25.- significancia estadistica de los clasificadores en términos de la AUC, considerando un bajo muestreo Y
en la Tabla 26.- sigificancia estadistica de los clasificadores en términos de la MG, considerando un bajo muestreo, (UE €l mejor
rendimiento de clasificacion en términos de un promedio ranking es mostrado por PM, sin
embargo es necesario conocer si esos resultados son significativamente mejores que el

resto de los resultados.

Para comenzar con el estudio estadistico cuando se realiza un bajo muestreo, se tomé en
cuenta el Friedman Test con el propdsito de verificar si existe una diferencia significativa
entre el rendimiento de los clasificadores. Para ello, se llevé a cabo el calculo del Friedman
Test, en términos de la AUC (X% = 25.49 y Fp.=5.91 y MG (X2 = 29.30 y F.=6.99). Lo anterior
se realiz6 para llevar a cabo una comparacion entre el Friedman Test y la distribucion
F(5,150)= 2.21, y se observé que rendimiento entre los clasificadores no es igual, ya que

Fr # F(5,150), por lo tanto la hipétesis nula se rechaza.

Después se procedié a verificar si los métodos Bonferroni-Dunn Test y Nemenyi Test, en

términos de la AUC y de la MG, son lo suficientemente fuertes para realizar una comparacion
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por pares entre el rendimiento de los clasificadores. En este sentido, como la diferencia entre
los peores (MSV=4.79, AUC y MSV=4.85, MG) y mejores (PM=2.52, AUC y PM=2.45, MG)
promedio ranking, son mayores a los valores determinados por las diferencias criticas
(2.27>1.35, 2.27>1.22, 2.40>1.35, 2.40>1.22), los métodos estadisticos se consideran lo
suficientemente idoneos para determinar una significancia estadistica entre el rendimiento de

los clasificadores.

A partir de los métodos Nemenyi Test y Bonferroni-Dunn Test, se determind una
comparacion por pares, en términos de la AUC. Y se observo que el rendimiento de la MSV
es significativamente peor que los resultados obtenidos por el CHAT (4.79-3.27=1.52>1.35y
4.79-3.27=1.52>1.22), RB (4.79-3.42=1.37>1.35 y 4.79-3.42=1.37>1.22), PM (4.79-
2.52=2.27>1.35 y 4.79-252=2.27>1.22) y RFBR (4.79-3.19=1.60>1.35 y 4.79-
3.19=1.60>1.22). Por otra parte, el clasificador C4.5 (4.79-3.81=0.98<1.35 y 4.79-
3.81=0.98<1.22) no muestra la misma situacion, ya que la diferencias entre los rendimientos

de los clasificadores es menor a los valores criticos.

Con los métodos de Nemenyi Test y Bonferroni-Dunn Test (en términos de la AUC), el
rendimiento del PM es significativamente mejor que la MSV (4.79-2.52=2.27>1.35 y 4.79-
2.52=2.27>1.22). Sin embargo, con el método de Bonferroni-Dunn Test (en términos de la
AUC), el rendimiento del PM es significativamente mejor que el mostrado por por C4.5 (3.81-
2.52=1.29>1.22).

Tabla 25.- Significancia estadistica de los clasificadores en términos de la AUC,
considerando un bajo muestreo.

DS CHAT RB PM RFBN MSV C45 | DS CHAT RB PM RFBN MSV C4.5
13 97.59(2) 98.00(1) 96.43(5) 96.69(4) 96.98(3) 94.08(6) | 44  77.98(4) 73.57(6) 89.35(1) 85.35(2) 75.78(5) 81.14(3)
17 67.88(1) 64.65(4) 67.09(2) 63.80(5) 58.50(6) 65.28(3) | 45  72.53(1) 52.61(5)  65.74(2) 65.03(3)  50.00(6) 63.67(4)
18 66.44(1) 55.78(4) 55.69(5) 59.43(2) 53.46(6) 58.40(3) | 47  78.75(5) 82.25(2) 86.25(1) 82.00(3) 70.00(6) 79.50(4)
19 64.41(4) 66.59(3)  70.28(1)  64.14(5) 56.76(6) 66.77(2) | 50  79.81(6) 88.24(4)  91.25(1) 89.43(3)  90.25(2) 84.14(5)
20 64.63(2) 64.79(1)  63.51(3) 58.43(5) 50.00(6) 60.29(4) | 51  78.86(6) 87.04(3)  89.54(1) 89.31(2)  85.00(4) 84.09(5)
21 93.99(1) 86.65(5) 89.83(3) 90.65(2) 84.83(6) 88.47(4) | 49 64.21(1) 49.88(6) 56.19(2) 50.09(4) 50.00(5) 52.87(3)
23 86.14(3) 85.86(4)  83.04(5) 88.30(1) 82.62(6) 86.53(2) | 60 82.07(2) 62.50(4)  69.01(3) 59.50(5)  53.33(6) 90.17(1)
25 81.11(5) 82.63(4) 91.42(2) 92.34(1) 79.14(6) 87.30(3) | 61  80.88(5) 82.50(3) 92.18(1) 87.18(2) 65.00(6) 81.54(4)
26 75.74(6) 98.90(2)  99.28(1)  97.66(5)  98.89(3) 98.31(4) | 64 57.08(1) 50.00(4)  50.00(4) 50.00(4)  50.00(4) 50.00(4)
27 89.14(1) 88.07(3) 87.26(5) 80.46(6)  87.53(4) 88.57(2) | 65 70.24(3) 50.00(5.5) 100.00(1) 60.00(4) 50.00(5.5) 84.52(2)
28 28.28(6) 81.63(4) 85.95(2) 85.96(1) 72.18(5) 83.60(3) | 66 77.39(2.5) 77.39(2.5) 77.39(2.5) 77.28(5) 77.39(2.5) 50.00(6)
29 78.47(1) 69.50(5)  77.08(3)  78.33(2)  50.00(6) 71.70(4) | 67  70.99(1) 49.90(6)  56.71(2) 51.84(3)  50.00(5) 50.97(4)
31 80.00(6) 86.66(3) 88.60(2) 89.16(1) 84.72(4) 81.66(5) | 68 57.24(1) 50.00(3) 49.95(5) 49.89(6) 50.00(3) 50.00(3)
37 68.93(4) 76.97(1) 73.21(2.5) 73.21(2.5) 62.88(6) 67.95(5) | 70  79.74(5) 84.45(3)  84.45(3) 84.81(1)  84.45(3) 74.81(6)
39 80.64(5) 89.46(2) 91.96(1) 84.73(3.5) 84.73(3.5) 78.64(6) | 71  73.68(4) 81.15(1)  69.57(5) 76.97(2)  50.00(6) 75.55(3)
43 80.00(6) 88.92(2) 89.19(1) 84.46(4) 85.00(3) 83.92(5)

Promedio del ranking 3.27 3.42 2.52 3.19 4.79 3.81
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Asimismo, fue posible observar con los métodos Nemenyi Test y Bonferroni-Dunn Test, en
términos de la MG, que el rendimiento de la MSV es significativamente peor que los
resultados reportados por CHAT (4.85-3.24=1.61>1.35 y 4.85-3.24=1.61>1.22), RB (4.85-
3.42=1.44>1.35y 4.85-3.42=1.44>1.22), PM (4.85-2.45=2.40>1.35 y 4.85-2.45=2.40>1.22) y
RFBR (4.85-3.13=1.73>1.35 y 4.85-3.13=1.73>1.22). No obstante, esa situacion no se puede
observar con el clasificador C4.5 (4.85-3.90=0.95<1.35 y 4.85-3.90=0.95<1.22), ya que la
diferencia entre el rendimiento de los clasificadores es menor a los valor obtenido por DC. No
obstante, el rendimiento del PM es significativamente mejor que los rendimientos mostrados
por la MSV (4.85-2.45=1.44>1.35y 4.85-2.45=1.44<1.22).

Tabla 26.- Significancia estadistica de los clasificadores en términos de la MG, considerando
un bajo muestreo.

CD CHAT RB PM RFBR MSV C45 | CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5
13 97.58(2) 97.99(1) 96.43(5) 96.68(4) 96.98(3) 94.07(6) | 44 75.87(4) 68.98(6) 88.86(1) 84.30(2) 71.95(5) 79.31(3)
17 65.96(1) 59.52(4)  63.01(2) 57.48(5)  44.90(6) 61.07(3) | 45 71.20(1) 23.70(5)  58.35(2)  57.05(3) 0.00(6) 53.70(4)
18 66.27(1) 42.81(5) 43.68(4) 49.11(2) 31.16(6) 48.37(3) | 47 77.06(5) 80.42(2)  85.51(1) 80.22(3) 63.25(6) 77.07(4)
19 64.28(3) 66.09(2) 66.93(1) 60.80(5)  38.74(6) 62.83(4) | 50 77.22(6) 87.67(4)  91.12(1)  89.04(3)  90.03(2) 83.72(5)
20 64.52(1) 63.38(2) 55.96(3)  48.60(5) 0.00(6) 51.41(4) | 51 75.98(6) 86.20(3)  89.03(1) 88.82(2) 83.67(4) 82.90(5)
21 93.97(1) 86.04(5) 89.67(3) 90.43(2) 83.96(6) 88.06(4) | 49 62.99(1) 0.00(55) 36.35(2)  8.15(4) 0.00(5.5) 25.72(3)
23 85.40(4) 85.86(3)  82.24(5) 88.26(1) 82.19(6) 86.12(2) | 60 81.69(2) 53.37(4)  62.63(3) 44.50(5) 25.81(6) 89.91(1)
25 79.66(5) 81.69(4) 91.30(2) 92.28(1)  77.14(6) 86.74(3) | 61 78.58(5) 80.62(3)  91.90(1) 86.32(2) 54.77(6) 79.84(4)
26 71.76(6) 98.90(2)  99.28(1)  97.66(5)  98.89(3) 98.30(4) | 64 56.27(1) 0.00(4)  0.00(4)  0.00(4)  0.00(4) 0.00(4)
27 88.83(1) 87.33(3) 86.62(5) 78.31(6) 86.85(4) 88.33(2) | 65 69.56(3) 0.00(5.5) 100.00(1)  44.72(4) 0.00(5.5) 83.26(2)
28 7.41(6) 79.81(4)  85.14(2)  85.24(1)  67.00(5) 82.37(3) | 66  74.08(2.5) 74.08(2.5) 74.08(2.5) 74.00(5) 74.08(2.5)  0.00(6)
29 76.21(1) 62.93(5) 74.46(3)  76.15(2) 0.00(6) 66.83(4) | 67 68.88(1) 0.00(5.5) 37.10(2)  19.53(3) 0.00(5.5) 14.14(4)
31 77.46(6) 85.87(3) 88.18(2)  88.69(1)  83.43(4) 79.94(5) | 68 56.92(1) 0.00(4)  0.00(4)  0.00(4)  0.00(4) 0.00(4)
37 68.22(4) 74.43(1) 68.89(2.5) 68.89(2.5) 51.09(6) 60.60(5) | 70 77.12(5) 83.20(3)  83.20(3)  83.51(1)  83.20(3) 70.58(6)
39 78.28(5) 88.96(2) 91.70(1) 83.44(3.5) 83.44(3.5) 76.40(6) | 71 70.74(4) 79.67(1)  62.98(5)  73.55(2) 0.00(6) 71.59(3)
43 77.46(6) 88.47(2)  88.72(1)  83.21(4)  83.67(3) 82.76(5)

Promedio del ranking 3.24 3.42 2.45 3.13 4.85 3.90

4.6.5 RECONOCIMIENTO POR CLASE, CONSIDERANDO UN
SOBRE MUESTREO

En la presente subseccién, se muestran los experimentos realizados después de llevar a

cabo un sobre muestreo de los CD desbalanceados.
Se consigue en la mayoria de los casos obtener un equilibrio entre las tasas (VP_ry TF_r)

cuando se realiza un previo muestreo con SMOTE. Sin embargo, esa situacion no se puede

observar cuando se aplica el método de bajo muestreo o cuando no se considera un previo
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mueStreo. En Ia Tabla 27' Reconocimiento de los clasificadores en términos de la tasa VP_r, considerando un sobre muestreo., se

muestra un mejor reconocimiento de la clase minoritaria por parte del modelo RFBR (78.66

%).

Tabla 27.- Reconocimiento de los clasificadores en términos de la tasa VP_r, considerando
un sobre muestreo.

CD CHAT RB PM RFBR MSVY C45| CD CHAT RB PM RFBR MSV C45
13 9832  97.92 9458 97.90 96.66 94.16 | 44 88.00 76.00 80.00 88.00 88.00 84.00
17 70.39 63.38 6878 7198 63.18 6174 |45 80.36 59.10 66.54 78.54 7436 70.54
18 5559 5694 38.10 34.58 2458 56.94 | 47 85.00 75.00 85.00 80.00 80.00 85.00
19 57.07 63.08 6626 66.76 62.62 60.74 | 50 91.79 78.20 80.70 75.70 83.56 83.56
20 59.38 6548 69.76 76.78 67.32 6222 |51 85.00 80.00 80.00 7500 85.00 70.00
21 8036  86.18 88.18 96.00 84.36 84.00 | 49 66.67 30.00 46.66 66.68 73.36 46.68
23 8958 8442 8834 9368 96.26 79.10 | 60 90.00 83.34 90.00 83.34 90.00 73.34
25 9255 7344 8872 8526 9236 75.64 |61 100.00 75.00 85.00 95.00 85.00 60.00
26 8572  96.36 100.00 96.36 98.50 98.50 | 64 60.00 334 40.00 56.66 63.34 1334
27 86.67  89.98 81.98 82.00 81.98 83.32|65 30.00 80.00 90.00 70.00 40.00 100.00
28 87.71 2208 8710 90.76 86.50 88.92 | 66 5500 35.00 60.00 60.00 55.00 65.00
29 97.14 6854 77.14 8858 9142 62.84 |67 8036 11.46 74.18 88.36 7636 64.72
31 85.00  80.00 80.00 85.00 85.00 85.00 | 68 7000 334 63.34 7332 76.66 33.32
37 69.53 50.26 64.64 6152 70.68 62.58 | 70 80.00 50.00 80.00 70.00 80.00 50.00
39 85.00  80.00 80.00 80.00 85.00 85.00 |71 88.57 1144 7426 8570 8570 65.72
43 85.00 70.00 85.00 85.00 85.00 85.00

Promedio 7857 6127 7594 78.66 77.67 70.67

Es pOSibIe observar en la Tabla 28.- reconocimiento de los clasificadores en términos de Ia tasa TF_r, considerando un sobre muestreo.

que los clasificadores tienden a reconocer muy bien la clase mayoritaria, sin embargo se

muestra que ese reconocimiento se realiza cuando existe un reconocimiento equilibrado

entre las tasas. Es decir, hay una diferencia menor o igual al 20 % entre la precision de las

tasas, lo cual indica que los clasificadores obtienen un reconocimiento de ambas clases en el

contexto del desbalance. En especifico, ese comportamiento se presenta mas con el modelo
CHAT, teniendo una diferencia del 4.11 % (82.68 % - 78.57% = 4.11 %) entre la precision de
las tasas (VP_ry TF_1).
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Tabla 28.- Reconocimiento de los clasificadores en términos de la tasa TF_r, considerando
un sobre muestreo.

CD CHAT RB PM RFBR MSV C45 |CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5

13 97.07 96.84 96.64 9482 9730 9552 |44 8491 91.82 92.68 89.64 92.26 93.92
17 62.27 79.82 73.92 67.76  78.48 80.68 |45 81.77 84.50 83.64 73.16 83.26 84.94
18 70.22 70.66 82.68 8532 9288 76.00 (47 82.00 8850 90.00 89.50 93.50 90.00
19 69.63 74.40 84.88 71.40 82.80 80.14 |50 85.98 91.12 96.08 92.58 92.88 97.54

20 70.82 70.64 85.46 67.98 76.48 77.92 (51 94.09 98.62 97.30 97.72 95.00 96.82
21 93.22 95.10 95.72 94.46  92.00 94.48 |49 72.02 92.76 77.84 63.66 79.96 82.96
23 85.29 86.08 90.30 83.36  84.90 92.26 |60 83.59 97.50 94.02 97.00 90.06 95.50

25 8594 96.12 94.04 93.64 8804 96.80 (61 87.97 98.72 98.08 9558 97.14 97.48
26  66.09 99.62 99.72 98.04 99.82 99.62 |64 69.53 96.82 66.40 57.28 65.60 83.88

27  90.27 96.76  96.22 95.14  97.30 95.68 |65 82.44 99.02 98.54 99.04 91.72 98.06
28  86.00 99.78 94.48 87.58 91.16 9494 |66 99.78 99.14 93.94 9222 99.78 95.68
29 7875 90.70  94.02 89.04 87.74 95.34 |67 85.49 98.14 88.34 75.50 88.02 89.58

31 9333 96.64 97.20 95.54 93.86 9442 |68 68.27 99.36 66.64 4894 71.66 89.66
37 84.86 93.82 87.74 92.16 89.18 90.74 (70 8320 9890 95.96 98.90 90.12 98.16

39 90.78 96.20 93.52 98.38  93.50 9348 |71 86.13 99.48 94.00 89.36 90.08 94.94
43  91.35 96.76  94.60 97.30 94.60 93.52
Promedio 82.68 92.72 90.15 86.19 89.07 91.63

4.6.6 SIGNIFICANCIA ESTADISTICA CONSIDERANDO UN SOBRE
MUESTREO

En esta seccion se presenta un andlisis estadistico de los clasificadores cuando se realiza un

sobre muestreo en los CD desbalanceados.

Se puede observar en la Tabla 29.- significancia estadistica de los clasificadores en términos de la AUC, considerando un sobre muestreo Y
en la Tabla 30.- anaiisis estadistico del el modelo CHAT y cinco clasificadores en términos de la MG, considerando un sobre muestreo en los CD., (JUE
la MSV presenta su mejor desempefio en términos de la AUC y MG. Sin embargo, es
importante conocer que tan significativo es ese desempefio con respecto a los resultados del

resto de los clasificadores.

Por lo tanto, para llevar a cabo el estudio estadistico se verifico con el Friedman Test si el
rendimiento entre los clasificadores es significativamente diferente. Y se llevd a cabo el
calcul6 del Friedman Test para los valores de la AUC (X% = 22.16y Fr.=5.00) y MG (X2 =
24.84y Fr.=5.72), de tal manera se determiné que el rendimiento entre los clasificadores es
significativo entre ellos, ya que Fg # F(5,150) = 2.21, por lo tanto la hip6tesis nula se rechaza

y se procede a realizar la comparacion por pares.
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Para realizar la comparacion por pares entre el rendimiento de los clasificadores, se verifico
si los métodos Bonferroni-Dunn Test y Nemenyi Test, en términos de la AUC y MG, son lo
suficientemente fuertes para realizar la comparacion entre los resultados. En ese sentido, se
llevé a cabo la diferencia entre los peores (RB=4.65, AUC y RB= 4.74, MG) y los mejores
(MSV=2.52, AUC y MSV=2.52, MG) promedio ranking. Y se determind que existe una
diferencia significativa entre la precision de los clasificadores, ya que el resultado obtenido
por las diferencias es mayor a los valores presentados por DC (2.23>1.35, 2.23>1.22,
2.13>1.35y 2.13>1.22).

Cuando se realiza la comparacién por pares entre el rendimiento de los clasificadores
usando el método de Nemenyi Test, en términos de la AUC, fue posible observar que el
rendimiento de la RB es significativamente peor que los resultados obtenidos por PM (4.65-
3.13=1.52>1.35) y MSV (4.65-2.52=2.13>1.35). Sin embargo, esta situacion no se puede
mostrar con el modelo CHAT (4.65-3.69=0.95<1.35), C4.5 (4.65-3.66=0.98<1.35) y RFBR
(4.65-3.35=1.29<1.35), ya que la diferencia entre los clasificares es menor a los valores
obtenidos por DC. Sin embargo, con el método Bonferroni-Dunn Test, en términos de la MG,
se exhibié un rendimiento de la RB significativamente peor que los resultados obtenidos por
PM (4.65-3.13=1.52>1.22), RFBR (4.65-3.35=1.29>1.22) y MSV (4.65-2.52=2.13>1.22).
Notese que la misma situacion no se presenta con el modelo CHAT (4.65-3.69=0.95<1.22) y
el clasificador C4.5 (4.65-3.66=0.98<1.22).

Por otra parte, mediante los métodos de Nemenyi Test y Bonferroni-Dunn Test, se puede
determinar que el rendimiento de la MSV (en términos de la AUC) es significativamente
mejor que los resultados obtenidos por la RB (4.65-2.52=2.13>1.35y 4.65-2.52=2.13>1.22).

Tabla 29.- Significancia estadistica de los clasificadores en términos de la AUC,
considerando un sobre muestreo.

CD CHAT RB PM RFBR MSV C45 | CD CHAT RB PM RFBR MSV C45

13 97.70(1) 97.38(2) 95.61(5) 96.36(4) 96.98(3) 94.84(6) | 44  86.46(4) 83.91(6) 86.34(5) 88.82(3) 90.13(1)  88.96(2)
17 66.33(6) 71.60(1) 71.35(2) 69.87(5) 70.83(4) 71.21(3) | 45  81.07(1) 71.80(6) 75.09(5) 75.85(4) 78.81(2)  77.74(3)
18  62.91(3) 63.80(2) 60.39(4) 59.95(5) 58.73(6) 66.47(1) | 47  83.50(5) 81.75(6) 87.50(1.5) 84.75(4) 86.75(3) 87.50(1.5)
19 63.35(6) 68.74(5) 75.57(1) 69.08(4) 72.71(2) 70.44(3) | 50  88.88(2) 84.66(5) 88.39(3) 84.14(6) 88.22(4)  90.55(1)
20 65.10(6) 68.06(5) 77.61(1)  72.38(2) 71.90(3) 70.07(4) | 51  89.55(2) 89.31(3) 88.65(4) 86.36(5) 90.00(1)  83.41(6)
21 86.79(6) 90.64(3) 91.95(2)  95.23(1) 88.18(5) 89.24(4) | 49  69.35(2) 61.38(6) 62.25(5) 65.17(3) 76.66(1)  64.82(4)
23  87.44(4) 85.25(6) 89.32(2) 88.52(3) 90.58(1) 85.68(5) | 60  86.79(5) 90.42(2) 92.01(1) 90.17(3) 90.03(4)  84.42(6)
25 89.24(4) 84.78(6) 91.38(1)  89.45(3) 90.20(2) 86.22(5) | 61  93.99(2) 86.86(5) 91.54(3) 95.29(1) 91.07(4)  78.74(6)

(

(

(

26 75.91(6) 97.99(4) 99.86(1)  97.20(5) 99.16(2) 99.06(3) | 64  64.77(1) 50.08(5) 53.20(4) 56.97(3) 64.47(2)  48.61(6)
27 88.47(6) 93.37(1) 89.10(4) 88.57(5) 89.64(2) 89.50(3) | 65  56.22(6) 89.51(3) 94.27(2) 84.52(4) 65.86(5)  99.03(1)
28  86.85(5) 60.93(6) 90.79(2) 89.17(3) 88.83(4) 91.93(1) | 66 77.39(2.5) 67.07(6) 76.97(4) 76.11(5) 77.39(2.5) 80.34(1)
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29 87.95(3) 79.62(5) 85.58(4) 88.81(2) 89.58(1) 79.09(6) | 67  82.92(1) 54.80(6) 81.26(4) 81.93(3) 82.19(2)  77.15(5)
31 89.17(4) 88.32(6) 88.60(5) 90.27(1) 89.43(3) 89.71(2) | 68  69.14(2) 51.35(6) 64.99(3) 61.13(5) 74.16(1)  61.49(4)
37  77.19(2) 72.04(6) 76.19(5) 76.84(3) 79.93(1) 76.66(4) | 70  81.60(4) 74.45(5) 87.98(1) 84.45(3) 85.06(2)  74.08(6)
39 87.89(5) 88.10(4) 86.76(6) 89.19(3) 89.25(1) 89.24(2) | 71  87.35(3) 55.46(6) 84.13(4) 87.53(2) 87.89(1)  80.33(5)
43 88.18(5) 83.38(6) 89.80(2.5) 91.15(1) 89.80(2.5) 89.26(4)

Promedio del ranking 3.69 4.65 3.13 3.35 2.52 3.66
Asimismo, con los métodos Bonferroni-Dunn Test y Nemenyi Test, se hizo una comparacion

por pares del rendimiento de los clasificadores en términos de la MG. Donde se determiné
que el rendimiento de RB es significativamente peor que los mostrados por el PM (4.74-
3.03=1.71>1.35 y 4.74-3.03=1.71>1.22), RFBR (4.74-3.37=1.37>1.35 'y 4.74-
3.37=1.37>1.22) y MSV (4.74-2.52=2.23>1.35 y 4.74-2.52=2.23>1.22). No obstante, esas
situaciones no se muestran con el clasificador CHAT (4.74-3.69=1.05<1.35 y 4.74-
3.69=1.05<1.22) y C4.5 (4.74-3.65=1.10<1.35 y 4.74-3.65=1.10<1.22), ya que la diferencia
entre los clasificadores es menor al valor mostrado por conjunto de datos. No obstante, el
rendimiento de la MSV es significativamente mejor que los resultados presentados por la RB
(4.74-2.52 = 2.23>1.35y 4.74-2.52 = 2.23>1.22).

Tabla 30.- Andlisis estadistico del el modelo CHAT vy cinco clasificadores en términos de la
MG, considerando un sobre muestreo en los CD.

CD CHAT RB PM RFBR MSV C45 |CD CHAT RB PM RFBR MSV C4.5
13 97.70(1) 97.38(2) 95.60(5) 96.35(4) 96.98(3) 94.84(6) | 44  86.44(4) 83.54(6) 86.11(5) 88.82(2.5) 90.10(1) 88.82(2.5)
17 66.21(6) 71.13(2) 71.30(1) 69.84(5) 70.42(4) 70.58(3) | 45 81.06(1) 70.67(6) 74.60(5)  75.80(4) 78.68(2)  77.41(3)
18 62.48(3) 63.43(2) 56.13(4) 54.32(5) 47.78(6) 65.78(1) | 47 83.49(5) 81.47(6) 87.46(1.5) 84.62(4) 86.49(3) 87.46(1.5)
19 63.04(6) 68.51(5) 74.99(1)  69.04(4) 72.01(2) 69.77(3) | 50  88.83(2) 84.41(5) 88.05(4) 83.72(6) 88.10(3)  90.28(1)
20 64.85(6) 68.01(5) 77.21(1) 72.25(2) 71.75(3) 69.63(4) | 51 89.43(2) 88.82(3) 88.23(4) 85.61(5) 89.86(1) 82.32(6)
21 86.55(6) 90.53(3) 91.87(2) 95.23(1) 88.10(5) 89.09(4) | 49  69.29(2) 52.75(6) 60.27(5)  65.15(3)  76.59(1)  62.23(4)
23 87.41(4) 85.25(6) 89.31(2) 88.37(3) 90.40(1) 85.43(5) | 60  86.73(5) 90.14(2) 91.99(1)  89.91(4)  90.03(3)  83.69(6)
25 89.18(4) 84.02(6) 91.34(1) 89.35(3) 90.17(2) 85.57(5) | 61 93.79(2) 86.05(5) 91.31(3) 95.29(1) 90.87(4) 76.48(6)
26 75.27(6) 97.98(4) 99.86(1)  97.20(5) 99.16(2) 99.06(3) | 64  64.59(1) 17.98(6) 51.54(4)  56.97(3)  64.46(2)  33.45(5)
27 88.45(5) 93.31(1) 88.82(4) 88.33(6) 89.31(2) 89.29(3) | 65 49.73(6) 89.00(3) 94.17(2) 83.26(4) 60.57(5) 99.03(1)
28 86.85(5) 46.94(6) 90.71(2) 89.16(3) 88.80(4) 91.88(1) | 66 74.08(4.5) 58.91(6) 75.08(2)  74.39(3) 74.08(4.5) 78.86(1)
29 87.47(3) 78.85(5) 85.16(4) 88.81(2) 89.56(1) 77.40(6) | 67  82.88(1) 33.54(6) 80.95(4) 81.68(3) 81.98(2)  76.14(5)
31 89.07(4) 87.93(6) 88.18(5) 90.12(1) 89.32(3) 89.59(2) | 68 69.13(2) 18.22(6) 64.97(3) 59.90(4) 74.12(1) 54.66(5)
37 76.81(2) 68.67(6) 75.31(4)  75.30(5) 79.39(1) 75.36(3) | 70  81.58(4) 70.32(5) 87.62(1)  83.20(3)  84.91(2)  70.06(6)
39 87.84(4) 87.73(5) 86.50(6) 88.72(3) 89.15(1) 89.14(2) | 71 87.34(3) 33.74(6) 83.55(4) 87.51(2) 87.86(1) 78.99(5)
43 88.12(5) 82.30(6) 89.67(2.5) 90.94(1) 89.67(2.5) 89.16(4)

Promedio del ranking 3.69 4.74 3.03 3.37 2.52 3.65
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

En el presente trabajo se analiz6 el comportamiento de los modelos asociativos y cinco
clasificadores sobre tres complejidades presentadas en los conjuntos de datos. Asimismo se
utilizaron tres algoritmos de muestro para disminuir los efectos que tiene el desbalance, el
solapamiento y los patrones atipicos sobre el rendimiento de los clasificadores. Para lo cual,
se hizo uso de setenta y un conjuntos de datos reales obtenidos de dos repositorios: KEEL y
UCI. En este sentido, se muestran cinco conclusiones derivadas del presente trabajo de

investigacion:

» Se analizé el comportamiento de los modelos asociativos CHAT y CHA, sin

considerar un previo muestreo sobre los CD desbalanceados.
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» Se Indagé sobre el comportamiento de los modelos asociativos CHA y CHAT cuando
la complejidad en los CD se presenta: tales como el desbalance de las clases, el
solapamiento de las clases y patrones atipicos.

» Se estudiaron los efectos que el desbalance tiene sobre el rendimiento del modelo
CHAT cuando se presenta un equilibrio entre el rendimiento de las tasas.

» Se analiz6 el efecto que tiene el desbalance y el solapamiento de las clases sobre el
rendimiento del modelo alfa beta.

» Se Llevé a cabo una significancia estadistica entre el rendimiento del modelo CHAT

y cinco clasificadores sobre CD desbalanceados.

En el primer escenario de estudio, al comparar el rendimiento de los modelos asociativos
(CHA y CHAT) entre el rendimiento de tres redes neuronales (RB, PM y RFBR), se mostré
un mejor reconocimiento de los patrones de la clase minoritaria por parte del modelo CHAT
(la tasa Verdadero-Positivo) en comparacion con los resultados determinados por el resto de
los clasificadores (RB, PM y RFBR) cuando se presenta el problema del desbalance. Sin
embargo el modelo CHA tiende a ignorar la clase minoritaria, la cual es importante de
reconocer en el contexto del desbalance. No obstante el mejor rendimiento de clasificacién
en términos de AUC es obtenido por el PM en 58 CD desbalanceados—obtenidos del
repositorio —KEEL—, siendo que la mayor aportacion de la precision es obtenida por la

tasas TF._r.

En el segundo estudio, se observo que el modelo CHA tiende a ignorar la clase minoritaria,
esta situacion afecta fuertemente al rendimiento del modelo. Sin embargo cuando se lleva a
cabo un previo muestreo (Wilson-Selectivo y Selectivo) en los CD se mostré6 en algunos
casos una mejoria en su rendimiento — en términos de la media geométrica—, esta
situacion se presenta con Pima, Heart, Sonar y Phoneme. Por otra parte, el modelo CHAT
requiere que la frontera de decision esté bien definida, asimismo necesita que se eliminen
los patrones atipicos (no una gran cantidad de ellos), y es necesario que se disminuya el
desbalance. Esto se puede ver manifestado cuando se utilizan los métodos de Wilson y
selectivo, ya que se incrementa el rendimiento del modelo. No obstante cuando se realiza la

union dos métodos de bajo muestreo (EW-SS), no se presenta la misma situacion.
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En el tercer escenario, al llevarse a cabo los experimentos con el CHA, RB, PM y RFBR
sobre trece CD desbalanceados, cuando se presenta un reconocimiento equilibrado entre las

tasas, se mostraron los siguientes puntos:

» De los resultados sin un previo muestreo, se observé que el modelo CHAT reconoce
mejor la clase minoritaria cuando se presenta el problema del desbalance. Sin
embargo las redes enfatizan mas su aprendizaje hacia la clase mayoritaria.
Asimismo, el modelo CHAT muestra en cuatro ocasiones su mejor rendimiento de
clasificacion cuando las tasas se encuentran equilibradas, situacion que no se
presenta con las redes. No obstante, el PM es quien muestra su mejor desempefio
entre los clasificadores en términos de la AUC y MG, sin embargo, la mayor

aportacién de la precision es determinada por la tasa TF_r.

» Cuando se realiza el entrenamiento del modelo CHAT mediante los subconjuntos de
datos obtenidos con Wilson, se observé claramente que el modelo tiende a reconocer
mas la clase minoritaria que la mayoritaria cuando el desbalance entre las clases se
sigue presentando. Asimismo, con el modelo CHAT se mostré un mejor rendimiento
de clasificacion en términos de la AUC y de la MG, cuando se presenta un
reconocimiento equilibrado entre las tasas. Sin embargo, al entrenar los
clasificadores con los subconjuntos obtenidos con un bajo muestreo (Wilson), el
rendimiento de los clasificadores, en comparacion con los resultados obtenidos sin un
previo muestreo, no se incrementa. Esta situacion se puede presentar debido a otros

problemas implicitos en los CD.

» Al entrenar los clasificadores con submuestras obtenidas con el método SMOTE, se
observé gue el desbalance entre las clases dej6 de percibirse en los CD. Por lo tanto
el sesgo de los clasificadores hacia la clase mayoritaria disminuyé de forma
considerable. De esta forma, el reconocimiento equilibrado entre los clasificadores es
més enfatizado en los experimentos mostrados mediante un sobre muestreo:
reconociéndose ambas clases de forma equilibrada. Dichas situaciones no se
presentan al entrenar los clasificadores con los subconjuntos originales y con los
subconjuntos obtenidos con un bajo muestreo. En tanto que, el rendimiento de los

clasificadores RB y RFBR se incrementa en términos de la AUC y MG, cuando el
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entrenamiento se realiza con los subconjuntos obtenidos con SMOTE. Esto significa
que a los clasificadores les es conveniente aprender la misma cantidad de patrones

tanto de la minoritaria como de la mayoritaria.

En el cuarto escenario de estudio se muestra que el modelo asociativo ALFA BETA muestra
resultados de clasificacibon muy pobres cuando se entrena con los CD originales, sin
embargo el rendimiento del clasificador aumenta un poco cuando el entrenamiento del
modelo asociativo es realizado con los subconjuntos obtenidos mediante los métodos de

bajo muestreo, sobre muestreo y la combinacién de ambos: SMOTE, Wilson y AEW-SM.

En el quinto escenario de estudio, se llevé a cabo una significancia estadistica entre el
rendimiento de los clasificadores (CHAT, RB, PM, RFBR, MSV y C4.5) sobre 30 CD
desbalanceados. De los experimentos llevados a cabo, se concluyeron los siguientes

aspectos:

» Se observé en el contexto del desbalance, que cinco clasificadores (RB, PM, RFBR,
MSV y C4.5) tienden a sesgar su aprendizaje hacia la clase mayoritaria, y en algunos
casos se ignora el reconocimiento hacia clase minoritaria. Situaciébn que no se
presenta con el modelo CHAT, ya que este enfatiza mas su reconocimiento hacia la
clase menos representada. Esto se presenta cuando los clasificadores son
entrenados sin tomar en cuenta un previo muestreo y considerando un bajo muestreo

usando Wilson.

» Al realizar una significancia estadistica entre el rendimiento de los clasificadores,
mediante Nemenyi Test y Bonferroni-Dunn Test (en términos de la MG y AUC), se
mostré con el PM un mejor reconocimiento significativo en comparacién con el
rendimiento obtenido por el C4.5 (excepto por Nemenyi Test, usando AUC) y MSV.
Esto se muestra cuando el entrenamiento de los clasificadores es realizado con los

CD originales y con los subconjuntos obtenidos con Wilson.

» Al tratar los CD con el método SMOTE fue posible lograr un equilibrio en el nimero

de patrones de las clases. Por lo tanto, el rendimiento de los clasificadores en
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términos de precision de las tasas se muestra equilibrado en la mayoria de los CD.
Ademas.

Por otra parte, al realizar un previo preprocesamiento con SMOTE, los métodos
estadisticos, mostraron un mejor rendimiento significativo con la MSV (AUC y MG) en
comparacion con RB, esta situacion no se muestra con el resto de los clasificadores.
Por otra parte, al entrenar los clasificadores con los CD Originales y los CD obtenidos
con Wilson, fue posible ver que la MSV es significativamente peor que el rendimiento
de cuatro clasificadores (CHAT, RB, PM y RFBR). Esta situacién indica que la MSV
mas sensible al problema desbalance en comparacién con el resto de los

clasificadores.

Por otra parte, no solo el desbalance, el solapamiento y los patrones atipicos afecta el

rendimiento de los clasificadores, sino otras complejidades presentadas en los conjuntos de

datos, por lo tanto se extienden otras lineas de trabajo:

>
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Analizar otras complejidades (pequefios disjuntos, alta dimensién en los CD, entre
otros) que influyen en el rendimiento de los clasificadores.

Incorporar funciones basadas en costos para tratar la complejidad en los CD.
Considerar otros métodos de sobre muestreo tales como Modified Synthetic minority
Oversampling Technique (MSMOTE) y Selective Preprocessing of Imbalanced Data
(SPIDER), para tratar las complejidades presentadas en los CD.

Analizar el comportamiento que tiene el modelo CHAT cuando se presenta el
problema de pequefios disjuntos. Asi como realizar el aprendizaje del modelo CHAT

mediante subconjuntos obtenidos con métodos de agrupamiento.




Publicaciones

CAPITULO 6

PUBLICACIONES

Dentro de la presente seccién se enlistan las publicaciones derivadas de la investigacion
llevada a cabo. En este sentido, los articulos “Using hybrid associative classifier with
translation (HACT) for studying imbalanced data sets”y “Equilibrating the Recognition of the
Minority Class in the Imbalance Context”, fueron publicados en las revistas “Ingenieria e
Investigacion”y en “Applied Mathematics & Information Sciences”, las cuales se encuentran
indexadas en “Science Citation Index”y en “Journal Citation Reports”. Asimismo, se derivl
otro articulo llamado ” Hybrid Associative Memories for Imbalanced Data Classification: An
experimental Study”, el cual fue publicado en Pattern Recognition, Lecture Notes in

Computer Science.

103



http://www.webofknowledge.com/

Publicaciones

» Cleofas, L; Guzméan, M; Valdovinos, R.M; Yanez, C; Camacho, O. Using hybrid
associative classifier with translation (HACT) for studying imbalanced data sets.
INGENIERIA E INVESTIGACION. Vol. 32. Pages 53-57. APRIL 2012.

» Cleofas, L.; Garcia V; Martin R; Valdovinos, R.M; Sanchez J.S; Camacho. Hybrid
Associative Memories for Imbalanced Data Classification: An experimental Study.
Pattern Recognition, Lecture Notes in Computer Science. Vol. 7914. Pages 325-334.
JUNE 2013.

» Cleofas, L.; Camacho, O; Sanchez, J.S. Yafez, C; Valdovinos, R.M. Equilibrating the
Recognition of the Minority Class in the Imbalance Context. Applied Mathematics &

Information Sciences. Vol. 8. Pages 27-36. January 2014.
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Agéndice

APENDICE

NOMECLATURA

En la presente seccion se describe el significado de los simbolos que son utilizados en

el documento.

n caracteristicas

RP Reconocimiento de patrones

MA Modelos asociativos 0 memorias asociativas
CD Conjunto de datos

CHA Clasificador Hibrido Asociativo

CHAT Clasificador Hibrido Asociativo con Traslacion
NN Nearest Neighbor

AG Algoritmos genéticos

RN Redes neuronales

ROC Receiver Operating Characteristic Graphic
AUC Area bajo la curva ROC.

EST Evolutionary Sampling Technique

EUS Evolutionary under Sampling

EOS Evolutionary over Sampling

MG Media Geométrica.

SMOTE Synthetic Minority Oversampling Technique
E-SMOTE Evolutionary Synthetic Minority Over Sampling Technique
RB Red Bayesiana

RFBR Red de funcion de base radial

PM Perceptron multicapa.
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AgéndMe

MSV

LDA

ME
MC
RN

PP
VP

TF

MG
VP _r
VN _r
F1

PG

SP

EW

SS
EW-SS
SM
SS-SM
EW-SM
KEEL
UCl

79

Maguina de soporte vectorial.
Inteligencia Artificial

Linear discriminant analysis
Cardinalidad o tamafio del CD
Muestra de entrenamiento
Muestra de control

Redes neuronales

Region

Conjunto de etiquetas
Clases

variables

verdadero positivos o patrones correctos de la clase minoritaria

verdaderos negativos o patrones correctos de la clase mayoritaria.

Media geométrica

Tasa de verdaderos positivos
Tasa de verdaderos negativos
Fisher’s discriminant ratio
Precision general

Sin preprocesamiento
Wilson

Selectivo Modificado

Unién de Wilson y Selectivo
SMOTE

Unién de Selectivo y SMOTE
Unién de Wilson y SMOTE

Repositorio Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning

Repositorio de la Universidad de California, Irvine
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