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Resumen

En esta tesis se presenta un conjunto de algoritmos para tratar datos no balanceados. Hemos
utilizado la Teoria de los Conjuntos Aproximados (TCA), tanto la cldsica como su enfoque
difuso (TCAD), para evaluar la pertenencia de los objetos a la regién positiva de su clase,
y bajo este criterio decantarlos como buenos representas de ésta. Nuestras propuestas estdn
enfocadas en 2 niveles: al nivel de los datos, donde proponemos un grupo de algoritmos
hibridos de sobremuestreo y al nivel de los algoritmos, donde proponemos un algoritmo de

clasificacién para conjuntos no balanceados.
Los objetivos desarrollados fueron:

Proponer un nuevo algoritmo hibrido de preprocesamiento para conjuntos de alto
desbalance que utilice SMOTE para generar nuevos ejemplos y evalude la calidad de dichos
ejemplos a través de la TCA. El objetivo de esta propuesta es que cada instancia sintética
que sea generada con SMOTE pertenezca a la aproximacion inferior de la clase, de esta
forma se garantiza que no se generen ejemplos sintéticos en zonas, que lejos de mejorar,
empeoren el comportamiento de los clasificadores. Demostrar la viabilidad de la propuesta

a través de andlisis comparativo con varios algoritmos del estado del arte.

= Proponer un nuevo algoritmo hibrido de preprocesamiento para conjuntos de alto
desbalance que utilice SMOTE para generar nuevos ejemplos y evalie la pertenencia
de los ejemplos sintéticos y los mayoritarios originales a la region positiva de su
clase, utilizando el enfoque difuso de la TCA. El objetivo de esta propuesta es que
en conjunto final solo queden aquellas instancias sintéticas y mayoritarias originales

cuyo grado de pertenencia a la regién positiva de su clase esté por encima de un
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umbral dado, considerando el concepto de similaridad difusa para evaluar la calidad
de los ejemplos de la clase mayoritaria y los sintéticos. Demostrar la viabilidad de la
propuesta a través de andlisis comparativo con varios algoritmos del estado del arte.

= Proponer un nuevo algoritmo hibrido de preprocesamiento para conjuntos de alto
desbalance que utilice SMOTE y el enfoque difuso de la TCA con doble umbral
y aplicarlo al problema del diagnéstico de la necesidad de mantenimiento de los
interruptores de alta potencia. El objetivo es disefiar un algoritmo que se ajuste a
las necesidades reales de una aplicacién en la ingenieria, por tanto se deben crear
ejemplos sintéticos de alta pertenencia a la clase minoritaria (usar un umbral alto)
y eliminar ejemplos originales mayoritarios que tengan muy baja pertenencia a la
region positiva de su clase (usar un umbral muy bajo).

= Proponer un nuevo algoritmo de clasificacion para conjuntos de datos no balanceados
usando la TCAD vy la agregacion con el operador OWA utilizando vectores de pesos
para ponderar los ejemplos. El objetivo de esta propuesta es lograr un algoritmo que
durante el aprendizaje construya vectores de pesos atendiendo a la representatividad
de cada clase y usar ese vector para determinar el grado de pertenencia a la regién
positiva de cada clase de los ejemplos a clasificar. Demostrar la viabilidad de la
propuesta a través de andlisis comparativo con varios algoritmos del estado del arte.

= Para el cumplimiento de los objetivos trazados en la tesis, se desarrollé un estudio
previo de los mejores algoritmos existentes en el estado del arte para el tratamiento de
datos no balanceados. Ademads se estudi6 la TCA y su enfoque difuso, como potentes
herramientas matematicas para discernir los ejemplos que son mejores representantes

de sus clases, a través del concepto de aproximacion inferior.

Partiendo de este estudio se disefiaron algoritmos al nivel de los datos los cuales
primeramente igualaban la cantidad de ejemplos en cada clase usando SMOTE y luego
evaluaban la pertenencia de los objetos a su clase usando la TCA y la TCAD. Uno de los
algoritmos propuestos se utilizé en la solucion de un problema real: el diagndstico de la
necesidad de mantenimiento de los interruptores de potencia. Los algoritmos creados han
demostrado un comportamiento robusto frente a datos altamente desbalanceados (IR>9),

el uso de la TCA y la TCAD ha permitido que se inserten el conjunto final solo aquellos
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ejemplos que pertenecen con un alto grado a su clase, evitando la presencia de ejemplos en

la frontera.

A partir del concepto de grado de pertenencia a la region positiva, dado por la TCAD, y la
agregacion con el operador OWA utilizando vectores de pesos para ponderar los ejemplos,
se propuso un nuevo algoritmo de clasificacion para conjuntos no balanceados partiendo
del algoritmo Fuzzy Rough Nearest Neighbor (FRNN). Se disefian 6 estrategias diferentes
para la creacion de los vectores de pesos. Este método logra excelentes resultados sobre
conjuntos con diferentes indices de desbalance (desde 1.8 hasta 129) logrando resultados
significativamente superiores a reconocidos algoritmos disefiados para la clasificacion
no balanceada y a varios algoritmos de preprocesamiento combinados con potentes
clasificadores como kNN, C4.5 y SVM.

Summary

In this thesis we introduce new approaches for deal with imbalanced data. We used the
Rough Set Theory and the Fuzzy Rough Set Theory to evaluate the instances membership
to the positive region. We focus our proposals in two levels: data level, when we proposed
hybrids method for preprocessing imbalanced datasets, and algorithms level, when we

proposed new method to classified imbalanced data.

Our objectives are the following:

= To propose a hybrid preprocessing approach based on oversampling and undersam-
pling for high imbalanced data-sets, using SMOTE to generate artificial minority
examples and Rough Sets Theory to evaluate the created examples. The main objec-
tive of this proposal is to guarantee that every synthetic example created by SMOTE
belong to the lower approximation of its class, avoiding the introduction of bounda-
ries examples. To validate the proposed algorithm thought an experimental study.

= To propose a hybrid preprocessing approach for high imbalanced data-sets, using
SMOTE to generate artificial minority examples and Fuzzy Rough Sets Theory to

evaluate the created and the majorities examples. The objective is to eliminate all
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synthetic examples or majorities’ ones that do not belong to the positive region with a
value higher than a threshold. To demonstrate the goodness of the proposed algorithm
thought an experimental study.

= To propose a hybrid preprocessing approach for high imbalanced data-sets, using
SMOTE to generate artificial minority examples and Fuzzy Rough Sets Theory to
evaluate the created and the majorities examples, using two different thresholds.
Applied the resulting algorithm to solve the problem of the diagnosis of high voltage
circuit breaker maintenance. The objective is to eliminate all synthetic examples or
majorities’ ones that do not belong to the positive in a certain degree. We proposed
the use of a very high value for the threshold to eliminate synthetic examples in order
to select only the best, and the use of a very small value for the original majorities
in order to only remove the worst. To demonstrate the goodness of the proposed
algorithm thought an experimental study.

= To propose a classification algorithm for imbalanced data that uses Fuzzy Rough
Set Theory and ordered weighted average aggregation. This proposal for every
example to be classified in the learning constructs the weigh vectors according to the
representativeness of the class and the membership degree to the positive region. To
demonstrate the goodness of the proposed algorithm thought an experimental study.
To carry out the bellow objectives, we develop a preliminary study of the state-of-

the-art methods design for dealing with imbalanced data-sets.

We study the Rough Set theory and the Fuzzy Rough Set Theory as powerful tools for
determinate the best representatives examples in a training set, trough the concept of lower
approximation. We propose a set of preprocessing approaches for high imbalanced data-
set using SMOTE for making the distribution between classes in imbalanced training sets
uniform and RST and FRST to evaluate the created or the majorities examples. The created
algorithms demonstrated a robustness behavior front data-set with an imbalanced ratio
higher than 9.

We proposed a classification algorithm based on the algorithm Fuzzy Rough Nearest
Neighbor (FRNN) for imbalanced data that uses FRST and ordered weighted average
aggregation (OWA). The proposal considers different strategies to build a weight vector for
taking into account data imbalance. The statistical analysis have shown that IFROWANN



can outperform not only the classical FRNN algorithm over a large collection of
imbalanced data sets with varying IR degrees, but also a selection of representative
algorithms from the state-of-the-art that cover data-level (combined with C4.5, kNN and

SVM), cost-sensitive and ensemble solutions specifically designed for imbalanced learning.
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Planteamiento

“A little knowledge that acts is worth infinitely more than much knowledge that is idle.”
— Kahlil Gibran.

Motivacion

La creacién de herramientas informdticas que “aprendan” a partir de la “experiencia” y
sean capaces de diagnosticar, recomendar, predecir un hecho del que no existe precedente,
o es similar a uno ocurrido; desde hace algunos afios atrapa la atencion de la comunidad

cientifica del drea de la computacion.

La necesidad de disponer de algoritmos que permitan de forma automatica la generacion
de modelos a partir de los datos disponibles, ha propiciado el desarrollo vertiginoso de la
mineria de datos J.Han (2005); Tan et al. (2005); Wang and Fu (2005), y dentro de ésta del
aprendizaje automdtico (AA)Cherkassky and Mulier (2007); Mitchell (1997) como érea

que estudia la extraccion del conocimiento implicito en los datosWitten and Frank (2005).

Para llevar a cabo un proceso de AA, se necesita en primer lugar de un conjunto de datos de
los que aprendera el clasificador. Un conjunto de datos es una coleccion de observaciones
cuidadosamente recogidas de algin suceso en estudio, descritas por caracteristicas. Su
estructura es una matriz donde cada fila representa una observacién y cada columna una
caracteristica de la observacion, como se muestra en la figura 1. Si a cada fila (hecho) se
le adiciona una nueva caracteristica que represente su categoria o clasificacion, entonces

el conjunto de datos estara preparado para ser sometido a un proceso de clasificacion. Si
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Figura 1: Conjunto de datos
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dicha caracteristica es de naturaleza continua se denomina regresion, si por el contrario es

discreta se denomina clasificacion.

La clasificacion es el proceso a través del cual se le asigna a un nuevo objeto, una clase o
categoria atendiendo a sus caracteristicas. Por ejemplo: conociendo todos los sintomas de
un paciente del que se desconoce su enfermedad, asignarle una “enfermedad”. Sin embargo
los datos pueden contener ciertas caracteristicas que afecten el proceso de aprendizaje, y
que requieran por tanto de un paso previo antes del mismo, a este paso intermedio se le

conoce como preprocesamiento.

Una de las caracteristicas que pueden hacer necesario un preprocesamiento es la conocida
como desbalance de clases Chawla et al. (2004a); He and Garcia (2009); Sun et al. (2009).
Un conjunto de datos es balanceado si tiene aproximadamente igual porcentaje de ejemplos
en los conceptos a clasificar, es decir, si la distribucion de ejemplos por clases es uniforme.
Sin embargo, en la realidad los sucesos casi nunca ocurren con la misma frecuencia, sin
mencionar aquellos sucesos “raros” que ocurren esporddicamente J.H.Zhao et al. (2007),
por lo que al captar los datos suelen aparecer muchos ejemplos de una clase (que seria el
estado normal) y pocos de la otra (que seria la anomalia o suceso poco frecuente). Dada que
cada vez son mas las aplicaciones que se enfrentan a este problema Cohen et al. (2006);
Huang et al. (2006); J.H.Zhao et al. (2007); Khreich et al. (2010); Lee et al. (2013), el
mismo ha venido cobrando auge hasta convertirse en uno de los problemas de aprendizaje

que han centrado la atencién de los investigadores del drea de AA en los tltimos afios.
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El aprendizaje a partir de datos no balanceados es un problema que afecta el comporta-
miento de los algoritmos de aprendizaje. La tendencia de los clasificadores es a ignorar la
distribucién por clases y a considerar los ejemplos de la clase menos representada como
ruido. Como consecuencia los ejemplos de la clase menos representada tienden a estar mal

clasificados y en la practica éstos suelen ser los de mayor interés.

Para hacer frente al problema del desbalance de clases han surgido un grupo de técnicas
dividas en 4 niveles: al nivel de los datos, al nivel de los algoritmos de aprendizaje, las del
aprendizaje sensible al coste y las basadas en multiclasificadores. Las técnicas al nivel de
los datos son hasta al momento las mds usadas, debido a que su uso es independiente al

clasificador que se seleccione.

Dentro de las técnicas al nivel de los datos, las que mejores resultados logran son las
conocidas como hibridas, pues las mismas generan ejemplos sintéticos de la clase menos
representada y luego aplican un algoritmo de limpieza, el cual atendiendo a cierto criterio

elimina los ejemplos que no considere “buenos” para la etapa de aprendizaje.

Uno de los algoritmos mds conocidos dentro de las técnicas al nivel de los datos es el
algoritmo de generacion de ejemplos sintéticos SMOTE (Synthetic Minority Oversampling
Technique) Chawla et al. (2002). Dicho algoritmo para cada ejemplo de la clase menos
representada introduce ejemplos sintéticos entre €l y sus vecinos mds cercados. SMOTE
tiene la desventaja que puede introducir ejemplos en el drea de la clase més representada,
es por ello que varios autores lo han combinado con algoritmos de limpieza, creando nuevos

algoritmos hibridos que mejoran los resultados del SMOTE original.

Sin embargo, y a pesar de existir ya un nimero considerable de algoritmos hibridos
para preprocesar conjuntos de entrenamiento no balanceados Batista et al. (2004);
Bunkhumpornpat et al. (2009); Han et al. (2005); Napierala et al. (2010), éstos no son
capaces de generar ejemplos sintéticos y lograr a su vez que estos ejemplos pertenezcan
con certeza a su clase, de esta forma se generan muchos ejemplos en el drea de la clase més

representada y esto afecta el comportamiento de los clasificadores.

Algunos de los algoritmos de preprocesamiento existentes en el estado del arte aplican los

algoritmos de limpieza sobre todo el conjunto resultante (originales + sintéticos), evaluando
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a todos con el mismo rigor. Esto puede provocar la pérdida excesiva de ejemplos originales
valiosos para la etapa de aprendizaje. No siempre es provechoso aplicar los criterios de
limpieza con el mismo rigor sobre sintéticos y originales. Resulta obvio que mientras
mads estricto sea el criterio de evaluacidén de los ejemplos sintéticos més calidad tendrdn
los mismos. Por otra parte, puede que dentro de los ejemplos originales existan ejemplos
ruidosos que no sean buenos representantes de su clase y que su eliminacion sea beneficiosa
para la etapa de aprendizaje, pero, eliminar estos ejemplos usando una condicién muy
estricta, y teniendo en cuenta la baja representatividad de una de las clases, puede llevarnos

a perder demasiados ejemplos.

La Teoria de los Conjuntos Aproximados (TCA) Pawlak (1982, 1995); Pawlak et al. (1995);
S.K.M. et al. (1988), es una poderosa herramienta para el andlisis de datos. La misma
es considerada como una de las cinco areas claves y no tradicionales de la Inteligencia
Artificial y de la Teoria de la Informacién Incompleta, pues constituye una herramienta
muy util para el manejo de la informacién no completa o imprecisa. En la TCA clasica
la separabilidad es vista como un modelo en blanco y negro (las instancias son separables
0 no), lo cual limita en cierta forma la aplicacién de la teoria. Esta dificultad ha dado
lugar al surgimiento la Teoria de los Conjuntos Aproximados Difusa (TCAD) en la cual las
relaciones de inseparabilidad son modeladas por medio de relaciones difusas simétricas y

reflexivas.

La TCA y la TCAD proveen tres conceptos fundamentales que permiten categorizar los
ejemplos en un sistema de decision atendiendo a si son buenos representantes o no de su
clase. Estos conceptos han sido ampliamente utilizados en el preprocesamiento de datos y

en sistemas de clasificacion.
Por todo lo planteado se formula como problema cientifico que:

Los algoritmos de generacion de instancias artificiales para conjuntos no balanceados,
no garantizan que los ejemplos sintéticos generados pertenezcan con un alto grado de
certeza a su clase; ademads los algoritmos de limpieza que se aplican utilizan los mismos
criterios de evaluacion para los ejemplos originales y sintéticos, lo cual puede provocar la

eliminacion de ejemplos originales valiosos para la etapa de aprendizaje. Por otra parte, la
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mayoria de los algoritmos de clasificacion tradicionales no tienen en cuenta la distribucion

de ejemplos por clases a la hora de clasificar.
A partir de problema cientifico identificado nos planteamos como hipétesis que:

Hipétesis 1: La utilizacién del concepto de aproximacion inferior de la Teoria de los
Conjuntos Aproximados, tanto la cldsica como difusa, para evaluar la calidad de los
ejemplos en conjuntos de entrenamiento no balanceados, logra mejorar el comportamiento

de los clasificadores frente a conjuntos de datos no balanceados.

Hipétesis 2: La determinacién del grado de pertenencia de un objeto a cada clase,
valiéndonos del uso de los conceptos de region positiva y negativa dado por la Teoria
de los Conjuntos Aproximados Difusa y los operadores de agregacion, mejora de manera

significativa la clasificacion de datos no balanceados.

Objetivos

A partir del problema cientifico identificado se define como objetivo general de la
investigacion: Disefiar algoritmos de preprocesamiento hibridos que evaliien la calidad
de los ejemplos a través de la pertenencia a la region positiva de su clase valiéndonos
de la Teoria de los Conjuntos Aproximados tanto cldsica como difusa y usando criterios
de edicion menos restrictivos o nulos para los ejemplos originales; asi como disefiar
algoritmos de clasificacion que utilicen la pertenencia de los ejemplos a la region
positiva difusa de su clase evaluando la importancia de los ejemplos aprendidos segiin
la representatividad de la clase a la que pertenecen con el uso de los correspondientes

operadores de agregacion.

Para cumplir el objetivo general, lo hemos desglosado en los siguientes objetivos

especificos:

= Proponer un nuevo algoritmo hibrido de preprocesamiento para conjuntos de alto

desbalance que utilice SMOTE para generar nuevos ejemplos y evaliie la calidad
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de dichos ejemplos a través de la TCA. El objetivo de esta propuesta es que cada
instancia sintética que sea generada con SMOTE pertenezca a la aproximacion
inferior de la clase, de esta forma se garantiza que no se generen ejemplos sintéticos
en zonas, que lejos de mejorar, empeoren el comportamiento de los clasificadores.
Demostrar la viabilidad de la propuesta a través de anélisis comparativo con varios
algoritmos del estado del arte.

Proponer un nuevo algoritmo hibrido de preprocesamiento para conjuntos de alto
desbalance que utilice SMOTE para generar nuevos ejemplos 'y evaliie la pertenencia
de los ejemplos sintéticos y los mayoritarios originales a la region positiva de su
clase, utilizando el enfoque difuso de la TCA. El objetivo de esta propuesta es que
en conjunto final solo queden aquellas instancias sintéticas y mayoritarias originales
cuyo grado de pertenencia a la region positiva de su clase esté por encima de un
umbral dado, considerando el concepto de similaridad difusa para evaluar la calidad
de los ejemplos de la clase mayoritaria y los sintéticos. Demostrar la viabilidad de la
propuesta a través de andlisis comparativo con varios algoritmos del estado del arte.
Proponer un nuevo algoritmo hibrido de preprocesamiento para conjuntos de alto
desbalance que utilice SMOTE y el enfoque difuso de la TCA con doble umbral
y aplicarlo al problema del diagnostico de la necesidad de mantenimiento de los
interruptores de alta potencia. El objetivo es disefar un algoritmo que se ajuste a
las necesidades reales de una aplicacién en la ingenieria, por tanto se deben crear
ejemplos sintéticos de alta pertenencia a la clase minoritaria (usar un umbral alto)
y eliminar ejemplos originales mayoritarios que tengan muy baja pertenencia a la
regidn positiva de su clase (usar un umbral muy bajo).

Proponer un nuevo algoritmo de clasificacion para conjuntos de datos no balancea-
dos usando la TCAD y la agregacion con el operador OWA utilizando vectores de
pesos para ponderar los ejemplos. El objetivo de esta propuesta es lograr un algorit-
mo que durante el aprendizaje construya vectores de pesos atendiendo a la represen-
tatividad de cada clase y usar ese vector para determinar el grado de pertenencia a
la regién positiva de cada clase de los ejemplos a clasificar. Demostrar la viabilidad
de la propuesta a través de andlisis comparativo con varios algoritmos del estado del

arte.
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Estructura de la memoria

Esta memoria estd compuesta por el presente Planteamiento, en la cual se define la situacion
problémica que da origen a nuestra tesis asi como los objetivos que nos hemos trazado. La

memoria consta ademds de otros 4 capitulos en los que se detalla la investigacion realizada.

En capitulo 1, se hace un estudio del marco tedrico relacionado con el aprendizaje a partir
de datos no balanceados, los principales algoritmos del estado del arte y su clasificacion
asi como la evaluaciéon en dominios no balanceados. Se describen los elementos tedricos
relacionados con la teoria de los conjuntos aproximados, tanto la cldsica como la difusa,

asi como sus aplicaciones en el preprocesamiento.

En el capitulo 2 se propone un nuevo algoritmo de preprocesamiento llamado SMOTE-
RSB* el cual utiliza el algoritmo SMOTE para generar ejemplos sintéticos y luego aplica
un algoritmo de limpieza sobre los ejemplos sintéticos basado en la Teoria de los Conjuntos

Aproximados.

En el capitulo 3 se propone un nuevo algoritmo de preprocesamiento llamado SMOTE-
TCAD basado en SMOTE para generar ejemplos sintéticos luego aplica un algoritmo de
limpieza a los ejemplos sintéticos y los mayoritarios originales basados en la Teoria de
los Conjuntos Aproximados Difusa. En un segundo momento se propone una extension de
SMOTE-TCAD llamada SMOTE-TCAD-2T la cual edita de forma diferente los ejemplos
sintéticos y los de la clase mayoritaria originales, dejando al igual que el primero los
ejemplos de la clase minoritaria originales sin tocar. En la seccién 3.4 se presenta una
aplicacion del algoritmo SMOTE-TCAD-2T, siendo usado para el diagndstico de la

necesidad de mantenimiento de los interruptores de alta potencia.

En el capitulo 4 se presenta un nuevo algoritmo de clasificacién para conjuntos no
balanceados usando el algoritmo Aproximacién Difusa del Vecino mas Cercano (Vecinos
mads Cercanos con Conjuntos Aproximados Difusos), se proponen 6 nuevas estrategias de

ponderacion para la agregacion con el operador OWA.

En el ultimo capitulo, se resumen los principales resultados y aportes de la investigacion,
comentando los mismos y planteando algunos de los trabajos futuros que se pueden abordar

en el area.



CAPITULO 1

Introduccion: Aprendizaje Automatico y

la Teoria de Conjuntos Aproximados

“Nothing in life is to be feared. It is only to be understood.”

— Marie Currie.

N este capitulo se presentan los elementos tedricos estudiados en la realizacion

de la presente tesis. Primeramente se hace una breve introduccién al aprendizaje
automadtico, para centrarnos posteriormente en el problema de clasificacién y en el caso
concreto de la clasificacion no balanceada; se describen las principales técnicas para
abordar el problema. En un segundo momento se enuncian los principales conceptos
de la TCA y su enfoque difuso. Se presenta ademds un estudio de la utilizacion de la
TCA y TCAD en el preprocesamiento de datos, asi como su aplicaciéon en dominios no

balanceados.

1.1. Aprendizaje automatico

La cantidad de datos que acumula la actividad del hombre es incontable. Millones de tuplas

son registradas a diario en las bases de datos, cada una de ellas constituye una observacion,
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una experiencia de la que aprender, una situacion que pudiera volver a ocurrir en el futuro
de forma similar. Aprender a partir de la experiencia es algo que los humanos hacemos de
forma natural y constantemente, pero ;qué ocurre si el nimero de “experiencias” excede
nuestra capacidad para procesarla?, ;qué ocurre si un hecho se repite millones de veces y

nunca vuelve a ocurrir exactamente de la misma forma?.

El aprendizaje automatico es el drea de la Inteligencia Artificial, que se ocupa de “aprender”
a partir de la “experiencia”, es decir, extraer de forma automdtica conocimiento implicito
en la informacion (almacenada en forma de datos) Mitchell (1997). El mismo ha cobrado
un gran auge en los ultimos afios debido a su gran aplicabilidad en problemas reales
Mazurowskia et al. (2008); Merschmann and Plastino (2007); Peng and King (2008).

Dentro del aprendizaje automdtico se encuentra el aprendizaje inductivo, este tipo de
método asume que se conoce un conjunto de ejemplos o instancias Kasabov (1998).

Formalnente se define como:

Definicion 1 Sean las instancias de la forma (x;,y;), x; € D es un estado del espacio de
dominio D'y y; € S es un estado del espacio de dominio de solucion S, o la forma (x;),
i=1,2,....n, donde no se especifiquen los vectores de salida. La tarea de crear un sistema
que pueda aprender las parejas de entrada-salida {(x,y)}o aprender las caracteristicas

inherentes a {x} se define como Aprendizaje.

El primero de los casos se refiere al aprendizaje supervisado, donde se tiene una solucion y;
(la etiqueta de la clase) para cada vector x; de entrada, a estos ejemplos se les conoce como
“clasificados” o “etiquetados” Cherkassky and Mulier (2007). El segundo caso se refiere
al aprendizaje no supervisado, el cual consiste en que un sistema aprende caracteristicas,

rasgos, grupos, conceptos a partir de datos no etiquetados.

1.2. Introduccion al problema de clasificacion

La clasificacion consiste en el proceso de asignar a un objeto especifico, el nombre de la
clase a la que pertenece (aprendizaje supervisado) Wang and Fu (2005). Las clases resultan
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de un problema de prediccion, donde cada clase corresponde a la salida posible de una
funcion a predecir a partir de los atributos con los que describimos los elementos de la base
de datos Han and Kamber (2000); Mitchell (1997). La necesidad de un clasificador surge
por requerimientos de disponer de un procedimiento mecanico mucho mas rapido que un
supervisor humano y que a la vez pueda evitar sesgos y prejuicios adoptados por un experto

Mitra and Acharya (2003). Formalmente se define como:

Sea T un conjunto de entrenamiento, el cual estd formado por parejas (x;,y;),i = 1,...,n
donde n representa la cantidad de atributos, x; define un vector de entrada mientras y; define
su etiqueta clase (salida). A la tarea de asignar una salida y; a una entrada x; se le conoce

como Clasificacion.

Definicion 2 Sea T un conjunto de entrenamiento, el cual estd formado por parejas
(xi,vi),i = 1,...,n donde n representa la cantidad de atributos, x; define un vector de entrada
mientras y; define su etiqueta clase (salida). A la tarea de asignar una salida y; a una

entrada x; se le conoce como Clasificacion.

Para llevar a cabo un proceso de clasificacion se requiere de un mecanismo capaz de
crear un modelo a partir del conjunto de entrenamiento, a este mecanismo se conoce
como “clasificador” y existen infinidad de éstos de operan de dfiferente maneras, dentro
de los mds conocidos se encuentran las redes neuronales Bishop (1995); McCulloch and
Pitts (1943), los arboles de decision Quinlan (1988, 1993), médquinas de soporte vectorial
Scholkopf and Smola. (2001); Vapnik (1995), clasificadores probabilisticos John and
Langley (1995) y los basados en vecindad Cover and Hart (1967).

Los conjuntos de datos en su estado original (tal y como son captados) pueden traer
algunas caracteristicas que afecten el proceso de clasificacién como pudieran ser: presencia
de ruido, de valores ausentes, exceso de caracteristicas que afectan la separabilidad
de clases, ejemplos repetidos, ejemplos que no son una buena representacion de su
clase, baja representatividad de uno de los conceptos a clasificar, entre otros. Es por
ello que puede ser necesaria una etapa previa conocida como preprocesamiento. La

preparacidon o preprocesamiento de datos engloba a todas aquellas técnicas de andlisis

10
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Figura 1.1: Ejemplo de un conjunto no balanceado

de datos que permiten mejorar la calidad de un conjunto de ellos, de modo que los
algoritmos de extracciéon de conocimiento puedan obtener mayor y mejor informacién
(mejor comportamiento en la clasificacion supervisada, reglas con mds completitud, entre
otros) Zhang and Zhang (2003).

Uno de los problemas que con mds frecuencia suele aparecer en los datos es la baja
representatividad de uno de los conceptos a clasificar, en el siguiente epigrafe nos

referiremos a este problema.

1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

Actualmente uno de los grandes desafios a los que se enfrenta la mineria de datos es el
aprendizaje a partir de datos no balanceados Yang and Wu (2006). La ocurrencia de sucesos
poco frecuentes ha dado lugar a que exista una desproporcién considerable entre el niimero
de ejemplos en cada clase, la clase menos representada (positiva o minoritaria) suele ser
la de mayor interés en el problema de clasificacion, mientras que la mds representada

(negativa o mayoritaria) constituye simplemente contraejemplos de la positiva.

La figura 1.1 muestra un ejemplo de un conjunto no balanceado, como se puede observar
la clase positiva ademds de estar poco representada también estd dispersa y mezclada con

la negativa lo que constituye otra agravante para la etapa de aprendizaje.
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

En la prictica no todos los sucesos ocurren con la misma frecuencia, y si la poca
representatividad de uno de los conceptos no es tenido en cuenta a la hora de resolver el
problema mediante técnicas de la mineria de datos, se pueden obtener resultados erréneos,
debido a que los resultados globales no son afectados por la desigual distribucién de

ejemplos por clases.

Existen numerosas aplicaciones del aprendizaje automdtico donde se encuentra este
problema, como por ejemplo el diagndstico de enfermedades con condiciones médicas
poco frecuentes Mazurowski et al. (2008), deteccion en linea de eventos raros J.H.Zhao
et al. (2007), en la bioinformatica L.M.Taft et al. (2009), en el analisis de fallas de
transformadores de energia Yang et al. (2009), deteccion de fraude Tavallaee et al. (2010),

entre otras.

Los algoritmos de clasificacion tienen tendencia a clasificar muy bien los ejemplos de la
clase negativa, mientras que los de la clase positiva tienden a estar mal clasificados. Esto
ocurre dado muchos clasificadores consideran los datos menos frecuentes como rarezas o
ruido, centrdndose Unicamente en métricas globales que no tienen en cuenta la distribucion
de ejemplos por clases He and Garcia (2009); Orriols-Puig and Bernado-Mansilla (2009);
Sun et al. (2009).

La figura 1.2 muestra un ejemplo de un conjunto cuya clase minoritaria representa solo el
1 % del total de ejemplos (a), en (b) se muestra un conjunto donde cada una de las clases
representa exactamente la mitad del conjunto. Si este conjunto es sometido a un proceso
de clasificacion, donde el clasificador acierta en todas las instancias de la clase mayoritaria
y falla en todas las de la clase minoritaria, la exactitud general obtenida serd del 99 %,
como se observa en la figura 1.3, es por ello que es necesario usar otro tipo de métricas
para problemas desbalanceados, esta problemética serd abordada en detalles en siguientes

epigrafes.

Numerosas técnicas han surgido para lidiar con el problema del desbalance de clases, estas

técnicas estan divididas en 3 grandes grupos:

= Al nivel de los datos (preprocesamiento) Batista et al. (2004); Chawla et al. (2002,

2008); Lopez et al. (2012): estés técnicas conocidas como remuestreo se centran en
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

Figura 1.2: Datos desbalanceados y balanceados

Ejemplos positivos
Ejemplos positivos (50 %)
(99 %)

Ejemplos negativos

(50 %)
Ejemplos negativos(1 %)
(a) (b)
Datos desbalanceados Datos balanceados

Figura 1.3: El problema de los clasificadores frente a conjuntos no balanceados

Exactitud
de la clasificacién

Ejemplos positivos

100 %
(99 %)
Clase
importante Exactitud general =99 %

Ejemplos negativos(1 %) 0%
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

intentar balancear el conjunto, es decir, tratan que las clases queden igualadas en
cuanto al nimero de ejemplos por clases. Pueden ser de bajo-muestreo: que eliminan
ejemplos de la clase més representada; de sobre-muestreo: que generan ejemplos
sintéticos de la clase menos representada, o hibridas que combinan ambas técnicas
anteriores.

Al nivel de los algoritmos Huang et al. (2006): estas técnicas consisten en el disefio
de algoritmos especificos que tienen en cuenta la desproporciéon de ejemplos por
clases, por ejemplo ajustando la estimacién de probabilidad en las hojas de un arbol
de decision a favor de la clase positiva Weiss and Provost (2003).

Aprendizaje sensible al coste Domingos (1999); Loépez et al. (2012); Ting (2002);
Zadrozny et al. (2003); Zhou and Liu (2010): Este tipo de algoritmos incorpora
soluciones al nivel de los datos, al nivel de los algoritmos, o a los dos niveles
simultdneamente, asignando un mayor coste al error de fallar en un ejemplo positivo
que en uno negativo, y de esta forma minimizar el mayor error de coste.

Soluciones con multiclasificadores Galar et al. (2012): Las técnicas multiclasifi-
cadores para clasificacién con datos no balanceados consisten usualmente en una
combinacién de un algoritmo de aprendizaje ensemble con alguna de las técnicas
descritas anteriormente, especificamente las técnicas al nivel de los datos y las que
usan aprendizaje sensible al coste. Cuando se combina un ensemble con una técnica
al nivel de los datos, el nuevo algoritmo hibrido usualmente preprocesa el conjunto

antes del entrenar cada clasificador.

La gran ventaja de las técnicas al nivel de los datos que son mds versétiles desde el punto de

vista que su uso es independiente del clasificador que se seleccione. En esta investigacion

se estudian varios algoritmos de seleccion de instancias combinados con algoritmos de

sobre-muestreo y técnicas hibridas para ajustar la distribucion por clases en un conjunto de

entrenamiento. Especificamente se han seleccionado los algoritmos estudiados en Batista

et al. (2004), estos algoritmos estdn clasificados en los siguientes tres grupos:

= algoritmos de bajo-muestreo: Crean un subconjunto del conjunto original a través

de la eliminacién de algunos ejemplos de la clase mayoritaria.
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

= algoritmos de sobre-muestreo: Crean un superconjunto del conjunto original,
replicando algunos ejemplos de la clase minoritaria o creando nuevos a partir de
los originales.

= algoritmos hibridos: Combinan las dos técnicas anteriores, eliminando algunos de
los ejemplos minoritarios que fueron introducidos con el sobre-muestreo, con el

objetivo de eliminar el sobreaprendizaje.

1.3.1. Algoritmos al nivel de los datos

En esta subseccion se describirdn en detalles los algoritmos al nivel de los datos mds

reconocidos del estado del arte.

Dentro de las técnicas de bajo-muestro mds usadas se encuentran:

= “Tomeklinks” Tomek (1976), definido como: dados dos ejemplos e; y e; que
pertenecen a clases distintas y d(e;, ;) es la distancia entre los ejemplos e; y ;. El par
(ei,e;) es llamado TomekLink si no existe un ejemplo E; , tal que d(e;,e;) < d(e;,d;)
od(ej,e;) <d(ei,e;). Sidos ejemplos forman un par Tomek link, es porque al menos
uno de estos dos ejemplos es ruido o los 2 son bordes. Este algoritmo puedes ser
usado como bajo-muestreo o como algoritmo de limpieza, como algoritmo de bajo-
muestreo solo ejemplos de la clase mayoritaria son eliminados pero como algoritmo
de limpieza se eliminan de las dos clases.

= “Neighborhood Cleaning Rule” (NCL): este algoritmo usa la Edicién del Vecino
mads Cercano (ENN por sus siglas en inglés) de Wilson Wilson (1972), para eliminar
ejemplos de la clase mayoritaria. ENN elimina cualquier ejemplo que su etiqueta
de clase sea diferente a la clase de al menos dos de sus tres vecinos mas cercanos.
NCL modifica a ENN con el objetivo de aumentar la limpieza de datos. Para un
problema de 2 clases el algoritmo funciona de la siguiente forma: para para ejemplo
e; en el conjunto de entrenamiento, se buscan sus tres vecinos mds cercanos. Si e;
pertenece a la clase mayoritaria y la clasificaciéon dada por sus tres vecinos mas

cercanos contradice la clase original de e;, entonces e; es eliminado. Si e; pertenece
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

a la clase minoritaria y sus tres vecinos mds cercanos lo clasifican mal, entonces se

eliminan los vecinos que pertenezcan a la clase mayoritaria.

El algoritmo SMOTE Chawla et al. (2002) es uno de los mas reconocidos dentro de los

algoritmo de sobre-muestreo:

= “Synthetic Minority Oversampling Technique” (SMOTE): este algoritmo crea
nuevos ejemplos sintéticos de la clase minoritaria a través de la interpolacién entre
algunos ejemplos de la clase minoritaria con sus respectivos vecinos mas cercanos.
Un problema que presenta SMOTE es que puede crear ejemplos sintéticos en el rea

de la clase mayoritaria.

Los algoritmo hibridos basados en SMOTE, logran un buen equilibrio entre introducir
ejemplos nuevos de la clase minoritaria y bajo algtn criterio eliminar algunos de ellos,

este grupo de algoritmo son los que reportan mejores resultados.

n “SMOTE - Tomeklinks”: Con frecuencia, los claster de clases no estan bien definidos
pues algunos ejemplos de la clase mayoritaria pueden invadir el drea de la clase
minoritaria, lo contrario también puede ocurrir, pues la interpolacién que se realiza
entre los ejemplos de la clase minoritaria, puede introducir ejemplos minoritarios en
el area de la clase mayoritaria. Inducir un clasificador en estas circunstancias puede
llevarnos al overfitting. Con el objetivo de definir mejor los clister de clases Batista y
colaboradores Batista et al. (2004) proponen un nuevo algoritmo para aplicar Tomek
link como algoritmo de limpieza sobre los conjuntos sobre-muestrados con SMOTE.
Este algoritmo elimina ejemplos de las 2 clases. La figura 1.4 muestra en detalles el
comportamiento de este algoritmo.

= “SMOTE - ENN”: este algoritmo es similar al anterior Batista et al. (2004). ENN
elimina mds ejemplos que TomekLink, es un algoritmo de limpieza mas potente.
Al contrario de NCL que es solo un algoritmo de bajo-muestreo ENN es usado
para eliminar ejemplos de ambas clases, de esta forma cualquier ejemplo que sea
mal clasificado por sus tres vecinos mds cercanos serd eliminado del conjunto de

entrenamiento.
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

= “Borderline-SMOTE1": este algoritmo solo genera ejemplos los ejemplos minorita-
rios en el drea del borde la clase (borderline examples), Han et al. (2005). Primero
busca los ejemplos minoritarios en el borde P, luego se generan ejemplos sintéti-
cos que son agregados al conjunto de entrenamiento original. Este algoritmo cada
ejemplo minoritario (p;) calcula sus m vecinos mds cercanos en todo el conjunto de
entrenamiento, si todos los m vecinos mds cercanos son de la clase mayoritaria, el
ejemplo p; es considerado ruido y no pasa el préximo paso. Si m/2 < m’<m , p; es
puesto en el conjunto DANGER. Si 0 < m” < m/2, p; es seguro y no necesita pasar
al siguiente paso. Los ejemplos en DANGER son los ejemplos bordes de la clase
minoritaria P. Finalmente a cada elemento puesto en DANGER se le determinan sus
k vecinos mas cercanos en Py se opera de manera similar a SMOTE.

= “Borderline-SMOTE2” Han et al. (2005): es algoritmo es muy similar al descrito
anteriormente, solo que éste no solo genera ejemplos a partir de los que estdn en
DANGER y sus vecinos positivos mds cercanos en P, sino que también genera a
partir de sus vecinos més cercanos de la clase mayoritaria en N (clase mayoritaria).

= “Safe-Level-SMOTE”Bunkhumpornpat et al. (2009): asigna a cada instancia minori-
taria un nivel “seguro”, antes de generar ejemplos sintéticos. Cada ejemplo sintético
es situado cerca del mayor nivel “seguro”, asi de esta forma, todos los ejemplos sin-
téticos son generados solo en zonas seguras.

= SPIDER2 Napierala et al. (2010): Este algoritmo consta de dos fases, para
preprocesar la clases mayoritaria y minoritaria respectivamente. En la primera fase,
son identificadas las caracteristicas de los ejemplos de la clase mayoritaria, y los
ejemplos que sean ruidosos son eliminados o reetiquetados de clase. En la segunda
fase, se identifican las caracteristicas de los ejemplos de la clase minoritaria, teniendo
en cuenta los cambios introducidos en la primera fase. Luego los ejemplos ruidosos

de la clase minoritaria son incrementados a través de su replicacion.

1.3.2. Algoritmos al nivel de los algoritmos

Las soluciones al nivel de los algoritmos son aquellas que tratan de adaptar un algoritmo de

clasificacion especifico para reforzar el aprendizaje sobre la clase positiva. Estas soluciones
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

Figura 1.4: Ejemplo del funcionamiento de SMOTE-Tomeks links
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

pueden ser definidas como propuestas internas que crean nuevos algoritmos o modifican
los existentes para tomar en consideracion del desbalance de clases. Dada su relacion con

nuestro estudio futuro a continuacién se describen dos ejemplos.

En Barandela et al. (2003) se propone el uso de una funcion de distancia ponderada para
tener en cuenta el desbalance de clases a la hora de clasificar, esa funcidén de distancia se

describe:

Definicion 3 Funcion de distancia ponderada. Sea dg () la métrica de Euclidean y Y es
la nueva muestra a ser clasificada, xo es un ejemplo del conjunto de entrenamiento de la
clase i, n; es el nitmero de ejemplos de la clase i, n es el niimero total de ejemplos en el
conjunto de entrenamiento y m es la cantidad de caracteristicas del conjunto. La funcion

de distancia ponderada se define como:

d(Y.x0) = (m/n)' /" dg (Y, x0) (1.1)

La idea de este algoritmo es compensar el desbalance de clases sin tener que transformar
el conjunto de entrenamiento (como en las técnicas al nivel de los datos). Los pesos son
asignados a las clases y no a las instancias, a diferencia del algoritmo k-NN rule. De esta
forma, dado que el factor de ponderacidon es mayor para la clase mayoritaria que para la
clase minoritaria, la distancia a los ejemplos positivos se reduce mucho mas que a los
negativos, esto provoca que los nuevos ejemplos a clasificar encuentren mds vecinos en la

clase minoritaria y esta forma se mejora la clasificacion de esta clase.

El algoritmo NWKNN (neighbor-weighted K-nearest neighbor) introducido en Tan
(2005) para la clasificacion de textos, sigue una filosofia similar al algoritmo descrito
anteriormente. En el corpus tratado existen muchos mds ejemplos de una clase que del
resto, por lo tanto a la hora de clasificar, el algoritmo k-NN asigna la mayoria de los
ejemplos hacia la clase mds representada. Con el objetivo de mitigar ese problema se
ponderan los ejemplos de la clase mayoritaria con valores pequefios y los ejemplos de

la clase minoritaria con valores mds altos. Este algoritmo funciona de la siguiente forma:
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

Para cada documento de prueba d, se seleccionan primeramente los K vecinos dentro de los
documentos de entrenamiento contenidos en las Kx* categorias {Cf , Cgl yen ,Cl‘é* } El valor

de peso es obtenido a través de la expresion:

1
(Num (C2) /Min {Num (CF) | 1=1,.....Kx}) """

Weigh; =

donde Exponent > 1. La regla de decision ahora es mejorada a:

score (d,c;) = Weight; Z Sim (d,dj) o (dj,ci)
djeKNN(d)

Por tanto la clasificacion para un documento djcon respcto a la clase ¢; quedaria:

1 diec
J 1
& (dj,ci) =
0 d j §é Ci
De esta forma, tal como un k-NN tradicional, un nuevo documento d se asigna a la clase a

la que la suma ponderada resulte mayor.

Como hemos visto en los algoritmo descritos anteriormente una variante que ha dado muy
buenos resultados en contextos no balanceados es la ponderacion de instancias y de clases
atendiendo a su representatividad, favoreciendo a la clase minoritaria para de esta forma

evitar el sesgo de los clasificadores tradicionales por la clase més representada.

1.3.3. Aprendizaje sensible al coste

Las soluciones del aprendizaje sensible al coste contemplan los cambios de coste a los
diferentes tipos de clasificaciones incorrectas. Una matriz de coste codifica la penalizacién

de clasificar ejemplos de una clase como que pertenecen a otra.C (i, j) denota el coste de
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

predecir una instancia de la clase i como si fuera de j. Con esta notacién, C (4, —) es el
coste de clasificar incorrectamente una instancia positiva (clase minoritaria) como negativa

(clase mayoritaria) y C (—,+) es el coste del caso contrario.

En dominios no balanceados la apreciacion de las instancias positivas es mucho mayor que
la de las instancias negativas, es por ello que el coste de clasificar mal un ejemplo positivo

es siempre mayor que el de clasificar mal una negativa (C (+,—) > C(—,+)).

Cost-sensitive C4.5 decision tree Ting (2002): Es un algoritmo para construir drboles de
decision con sensibilidad al coste por clases, que tratan de minimizar el nimero de errores
de alto coste y, a consecuencia de esto, permiten que se minimicen el total de ejemplos
incorrectamente clasificados. El algoritmo cambia la distribucién por clases, de forma tal
que el drbol inducido estd a favor de la clase con mayor ponderacidn/coste y asi se logra

que se cometan menos errores con alto coste.

Cost-sensitive SVM Veropoulos et al. (1999): Es un algoritmo es una modificacion de la
maquina de soporte vectorial “soft-margin”. Se favorece el SVM de forma tal que se sitda la
frontera lejos de las instancias positivas, usando para ello diferentes costes para los errores

de la clase positiva (CT) y la negativa (C™).

1.3.4. Algoritmos multiclasificadores

Los algoritmos multiclasificadores han mostrado un excelente comportamiento en domi-
nios no balanceados Galar et al. (2012). En la mayoria de los casos una solucién ensemble
para datos no balanceados consiste en la combinacion de variantes menores del mismo cla-
sificador, los cuales son construidos a partir de la modificacién de la distribucién de los
datos. En Galar et al. (2013) se introduce un algoritmo llamado EUSBOOST para con-
juntos de alto desbalance. EUSBOOST es un algoritmo que usa bajo-muestreo evolutivo

Garcia and Herrera (2009) (Evolutionary UnderSampling EUS) guiado por boosting.

Esta propuesta es muy similar a RUSBOOST introducida en Seiffert et al. (2010),
EUSBOOST utiliza bajo muestreo evolutivo. EUS surge de la aplicacion de los algoritmos

evolutivos para seleccion de prototipos en dominios no balanceados. En EUS cada
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

cromosoma es un vector binario que representa la presencia o no de una instancia en el
conjunto de datos, la funcién de fitness que se utiliza tiene en cuenta la representatividad

de ambas clases, es decir, el desbalance.

El comportamiento del algoritmo es estimado a través de una técnica “hold-one-out” y
usando el clasificador 1NN, la métrica que se utiliza es la media geométrica (Geometric
Mean GM), la cual posibilita maximizar la precisiéon en ambas clases a la misma vez, como

se observa en la ecuacion 1.2.

GM = /T Prate - T Nyare (12)

La funcién de fitness del EUS originalmente propuesto se describe a continuacion:

GM—|Z-p| ifn>0
GM —p ifn=0,

fitnessgys = (1.3)

donde p es el factor de penalizacién que cuantifica la importancia dada al balance entre

ambas clases.

Para el algoritmo EUSBOOST los autores proponen una nueva funcion fitness, modificando

el procedimiento original (ecuacion 1.3). La ecuacién 1.4 muestra dicha funcién.

1,0 10,0
fitnessgys, = fitnessgys - B; ———0-B (1.4)

Donde fitnessgys es la funcion de fitness original (Equation 1.3), IR es el indice de
desbalance, Q es el Q — statistic global y 3 es el factor de ponderacién cambiante en cada

iteracion:
B="" (1.5)
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

La diversidad global Q se decribe en la ecuacion 1.6:

Q= max Qi; (1.6)

i=1,...,

EUSBOOST incorpora dos nuevos pasos al algoritmo RUSBOOST y modifica un tercero,

los pasos se explican en el algoritmo 1.1.

Algoritmo 1.1 EUSBoost, EUS ha sido incluido en AdaBoost.M2.

Entrada: Training set S = {x;,y;},i=1,...,N;andy; € {c1,c2}
T: Number of iterations
I: Weak learner

T
Salida: Boosted classifier: H (x) = arg max Y In (ﬁ) he (x,y) where h,f3; (with h (x,y) €
yeCi=1 !

[0, 1])are the classifiers and their assigned weights,respectively
1: Dy (i) < % forl...,N
wl-l’y «—D;(i) fori=1,....N,y#yi
: fori<1toT do
Wl e 3w

2w

‘
50 qi(i,y) < vt fory #yi
6 Dy (i)«
LW
7: 8’ = EvolutionaryUndersampling(S).
W/;
W? ifxieS
8: D (k) «+ xiES, l Wi
0

otherwise

9: h[<—I(S, D;)

N
10: &<« 5 Y D (i) (1 —h(xiyi)+ X q (i,y)h (%‘J))
i=1 LY£Yi
1: B = lf—’gt

. t+1 ¢t
120wy =wi, B
13: end for

1 Xisyi) =M (Xi, /
() (1 (xiayi) = y)>f0,,,:1,...,N,y7éyi
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

Figura 1.5: Una muestra de como SMOTE crea ejemplos sintéticos
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EUSBOOST ha mostrado muy buen comportamiento en el &mbito de los no balanceados,
mejorando considerablemente el resto de los multiclasificadores del estado del arte para no

balanceados.

1.3.5. SMOTE: un algoritmo de generacion de ejemplos sintéticos

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) es un algoritmo que fue propuesto
por Chawla y colaboradores en el 2002 Chawla et al. (2002), este algoritmo genera ejem-
plos sintéticos de la clase minoritaria, tomando cada ejemplo minoritario e introduciendo
ejemplos sintéticos a lo largo del segmento que lo une con sus k£ vecinos mdas cercanos.
Con esta propuesta la clase positiva es remuestreada a partir de cada uno de sus ejemplos
interpolados con sus k vecinos mds cercanos, dependiendo de la cantidad de ejemplos que
se requiera generar, se escogen algunos vecinos aleatoriamente dentro de los k vecinos en-
contrados. Este proceso se muestra en la figura 1.5, donde x;es el punto seleccionado, de x;;
a xj4son algunos de los vecinos més cercanos seleccionados, y de r; a r4 son los de datos

sintéticos creados a través de la interpolacion aleatoria.

Se toma la diferencia entre el vector de atributos (muestra) del ejemplo seleccionado y
sus vecinos mds cercanos. Se multiplica esta diferencia por un nimero aleatorio entre 0
y 1, esto se le suma al vector de atributos del ejemplo seleccionado. Con esto se logra la
seleccidn de un punto aleatorio en la linea entre el ejemplo sus vecinos. El algoritmo esta

detallado en la figura 1.2, y consta de los siguientes pasos:
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

1. Paso 1: Seleccionar el nimero de ejemplos de la clase minoritaria que serdan usados
para generar nuevas instancias cuando el grado de sobremuestreo es menor que el
100 %.

2. Paso 2: determina todos los k-vecinos de las instancias que serdn replicadas.

3. Paso 3: Finalmente se realiza la interpolacion como se explicé anteriormente. Para

ganar en claridad se muestra la figura 1.6.

Algoritmo 1.2 Algoritmo SMOTE

Entrada: Number of minority class samples 7

Number of attributes nattrs

Array for the original minority class samples Sample|][]

Amount of SMOTE N %

Number of nearest neighbors k
Salida: Synthetic[] an array of (N/100) x T synthetic minority class samples

1: if N < 100 then
Ramdomize the T minority samples
Fill Sample[][] wih the iTCA (N/100) « T samples
T =(N/100)«T
N =100
end if
fori< 1to7 do
Compute k neaTCA neighbors for i, and save the indeces in an array nnarray
Populate(N,i,nnarray)

end for
: while N # 100 do

R A i

—_—
— O

12:  Choose a ramdom number between 1 and k, call it nn

13:  for attr < 1 to nattrs do

14: Compute : dif = Sample[nnarray[nn]||attr]] — Sampleli][attr]
15: Compute : gap = random number between 0 and 1

16: Synthetic[newindex||attr] = Sampleli][attr]| + gap * dif

17:  end for

18:  newindex+ +

199 N=N-1

20: end while

A diferencia de las técnicas comunes para replicar ejemplos (ej. el sobremuestreo

aleatorio), en las cuales la region de decision llega a ser usualmente mds especifica, con
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

Figura 1.6: Ejemplo de la aplicacién de SMOTE

Consider a sample (6,4) and let (4,3) be its nearest neighbor.
(6,4) is the sample for which k-nearest neighbors are being
identified and (4,3) is one of its k-nearest neighbors.

Let: f11 = 6 £21 = 4, f21 - f11 = -2

£f12 = 4 £22 =3, f22 - f12 = -1

The new samples will be generated as

(f1°,£2°) = (6,4) + rand(0-1) {x} (-2,-1)

rand(0-1) generates a random number between O and 1.

SMOTE el problema del sobreaprendizaje se evita al extender la frontera de la clase
minoritaria hacia la regioén de la clase mayoritaria, a través de la creacién de ejemplos

de la clase minoritaria a partir de los cuales aprender.

Finalmente enfatizamos que la implementacion de SMOTE que se utiliza en esta tesis es la
que aparece implementada en la herramienta de c6digo abierto KEEL !Alcal4 et al. (2009,
2010).

1.3.6. Meétricas de evaluacion en dominios no balanceados

El comportamiento de los algoritmos de aprendizaje automdtico es usualmente evaluado
usando precision predictiva. Sin embargo esto no es apropiado cuando el conjunto no estd
balanceado y/o cuando el costo de los diferentes errores varia marcadamente Chawla et al.
(2004b).

Weiss y Hirsh en Weiss and Hirsh (2000) mostraron que el porciento de error de la
clasificacién de las reglas de la clase minoritaria resulta dos o tres veces menor que el
de las reglas que identifican los ejemplos de la clase mayoritaria, y que existe menos
probabilidad de predecir ejemplos positivos que negativos. Es por ello que en lugar de
usar porciento de error o porciento de instancias correctamente clasificadas, en el contexto

de los no balanceados son consideradas otras métricas mds apropiadas.

Thttp://www.keel.es
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1.3. Clasificacion a partir de datos no balanceados

Una matriz de confusion es una forma de tabla de contingencia que muestra las diferencias
entre la clase verdadera y la clase predicha para un conjunto de ejemplos etiquetados. Dicha
matriz induce las métricas bien conocidas: verdadero positivo (true positive TP), verdadero

negativo (true negative TN), falso positivo (false positive) y falso negativo (false negative).

En la tabla 1.1 se muestra un ejemplo de matriz de confusion.

Tabla 1.1: Matriz de confusién para un problema de 2 clases

Prediccién positiva Prediccion negativa
Clase positiva true positive (TP) False negative (FN)
Clase negativa False positive (FP) True negative (TN)

A partir de esta tabla se obtienen las métricas clasicas de error y precision de la siguiente

forma:

FP+FN
Errorrate = (1.7)
TP+FP+TN+FN
TP+TN
Precision = + =1—Errorrate (1.8)
TP+FP+TN+FN

También es posible derivar cuatro métricas de comportamiento que evalian directamente

el comportamiento de la clasificacion de las clases positiva y negativa por independiente:

. . TP . . .-
= True postive rate TPy, = 7ppy constituye el porciento de casos positivos
correctamente clasificados que pertenecen a la clase postiva.
. TN . . .
= True negative rate 7N,,, = FPITN constituye el porciento de casos negativos
correctamente clasificados que pertenecen a la clase negative.
" __ FP . . . .
= False positive rate F P, = zp; 7w constituye el porciento de ejemplos negativos
que fueron mal clasificados como ejemplos positivos.
. _FN . . . I
= False negative rate F'N,,. = 75y constituye el porciento de ejemplos positivos

que fueron mal clasificados como ejemplos negativos.
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1.4. Teoria de los Conjuntos Aproximados

Estas cuatro métricas de comportamiento tienen la ventaja de ser independientes del costo
por clases y las probabilidades a priori. El principal objetivo de un clasificador es minimizar
el nimero de falsos positivos y negativos, y de igual forma, maximizar el ndmero de

verdaderos positivos y negativos.

Una métrica apropiada que pudiera ser usada para medir el comportamiento de la
clasificacién sobre conjuntos no balanceados es la grafica del Receiver Operating
Characteristic (ROC) Bradley (1997). En esta grafica, se visualiza la trayectoria entre el
beneficio (T'Pr4) y €l coste (FP4e), y esto demuestra el hecho de que ningtn clasificador
puede incrementar el nimero de verdaderos positivos sin aumentar también el nimero de
falsos positivos. El drea bajo la curva ROC (AUC) Huang and Ling (2005) corresponde a
la probabilidad de identificar correctamente entre dos estimulos cudl es ruido y cudl tiene
la sefial mas ruido. AUC resume en un numero el comportamiento de los algoritmos de

aprendizaje.

La forma de construir la curva ROC es graficar en 2 dimensiones el 7'P,4. (eje Y) contra el
FP,4. (eje X) como se muestra en la figura 1.7. Los puntos (0,0) y (1, 1) se corresponde
con un clasificador trivial, en el cual la clase es siempre predicha como negativa y positiva
respectivamente, mientras que el punto (0,1) representa una clasificacion perfecta. Para
calcular el AUC, solo es necesario obtener el drea bajo la grafica que se muestra en la

figura 1.7, a través de la expresion 1.9

AUC = l‘Jl‘TPrat;_FPrate (19)

1.4. Teoria de los Conjuntos Aproximados

La Teoria de Conjuntos Aproximados, conocida en inglés como Rough Set Theory,
fue introducida por Zdzislaw Pawlak en un articulo publicado en 1982 Pawlak (1982).
Actualmente la TCA provee una metodologia para tratar diferentes tipos de problemas
como vaguedad, indecision, imprecision, entre otras; todas causadas por inconsistencias en
los datos Bello et al. (2008).
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1.4. Teoria de los Conjuntos Aproximados

Figura 1.7: Area bajo la curva ROC
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La TCA es una excelente herramienta matemadtica para modelar la incertidumbre cuando
esta se manifiesta en forma de inconsistencia, permite tratar tanto datos cuantitativos como
cualitativos, y no se requiere eliminar las inconsistencias previas al andlisis; respecto
a la informacion de salida pues puede ser usada para determinar la relevancia de los
atributos, generar las relaciones entre ellos (en forma de reglas), entre otras, Choubey
(1996); Chouchoulas and Shen (1999); Grzymala-Busse (1994); Miao and Hou (2003);
Skowron (1999); Tsumoto (2003).

Esta teoria se basa en aproximar cualquier concepto, un subconjunto del dominio como por
ejemplo, una clase en un problema de clasificacion supervisada, por un par de conjuntos

exactos, llamados aproximacion inferior y aproximacion superior del concepto.

En siguientes subsecciones se ofrecen las principales definiciones de la TCA, ademds se

detalla lo relacionado con la TCA basada en relaciones de similaridad.
Definiciones de la Teoria de los Conjuntos Aproximados

La filosofia de la TCA se basa en la suposicion de que con todo objeto x de un universo
U esta asociada una cierta cantidad de informacion, expresada por medio de atributos
que describen el objeto. En la TCA la estructura de informacién bdsica es el Sistema de

Informacion.

Definicion 4 Sistema de Informacion y sistema de decision. Sea un conjunto de atributos

A = {ay,az,...an} y un conjunto U no vacio llamado universo de ejemplos (objetos,
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1.4. Teoria de los Conjuntos Aproximados

entidades, situaciones o estados) descritos usando los atributos a;; al par (U,A) se le
denomina sistema de informacion. Si a cada elemento de U se le agrega un nuevo atributo
d llamado decision, indicando la decision tomada en ese estado o situacion, entonces se
obtiene un Sistema de decision(U,AU{d}d), donde d € A.

Definicion 5 Funcion de informacion. A cada atributo a; se le asocia un dominio v;. Se
tiene una funcion f : UxA <V, V = {vl,vz, ...vp} tal que f(x,a;) € vj para cada a; € A,

x € U, llamada funcion de informacion.

El atributo de decision d induce una particidn del universo U de objetos. Sea el conjunto de
enteros {1,...,/}, X; = {x € U : d(x) =i}, entonces {Xj,...,X;} es una coleccion de clases
de equivalencias, llamadas clases de decision, donde dos objetos pertenecen a la misma

clase si ellos tienen el mismo valor para el atributo decision.

Se dice que un atributo ai € A separa o distingue un objeto x de otro y, y se escribe

Separa(a; x,y), siy solo si se cumple:

fxai) # f (v,a) (1.10)
La relacién de separabilidad se basa en la comparacion de los valores de un atributo, para

lo cual se ha usado la igualdad (o desigualdad) estricta. Sin embargo, es posible usar una

condicién de comparacién menos estricta definida de esta forma:

Separa(aiax7y)<:>|f(x7ai)_f(y7ai)| > € (111)

Definicion 6 Relacion de inseparabilidad. A cada subconjunto de atributos B de A B C A

estd asociada una relacion binaria de inseparabilidad denotada por R, la cual es el
conjunto de pares de objetos que son inseparables uno de otros por esa relacion

R={(x,y) eUxU : f(x,a;) = f(y,a;)Va; € B} (1.12)
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1.4. Teoria de los Conjuntos Aproximados

Una relacién de inseparabilidad (indiscernibility relation) que sea definida a partir de
formar subconjuntos de elementos de U que tienen igual valor para un subconjunto de

atributos B de A, B C A, es una relacion de equivalencia.

Los principales conceptos de la teoria son las aproximaciones inferior y superior de un
subconjunto X C U. Estos conceptos fueron originalmente introducidos con referencia a
una relacién de inseparabilidad R. Sea R una relacion binaria definida sobre U la cual
representa la inseparabilidad, se dice que R (x) significa el conjunto de objetos los cuales
son inseparables de x. Asi, R(x) = {y €U : yRx}. En la TCA clésica, R es definida
como una relaciéon de equivalencia; es decir, es una relacién binaria R C UxU que es
reflexiva, simétrica y transitiva. R induce una particiéon de U en clases de equivalencia

correspondiente a R (x), x € U.

Este enfoque cldsico de TCA es extendido mediante la aceptacién que objetos que no
son inseparables pero si suficientemente cercanos o similares puedan ser agrupados en la
misma clase Slowinski and Vanderpooten (1997). El objetivo es construir una relaciéon R’
a partir de la relacién de inseparabilidad R pero flexibilizando las condiciones originales
para la inseparabilidad. Esta flexibilizacion puede ser realizada de muiltiples formas, asi
como pueden ser dadas varias definiciones posibles de similitud. Existen varias funciones
de comparacion de atributos (funciones de similitud), las cuales estdn asociadas al tipo
del atributo que se compara Wilson and Martinez (1997). Sin embargo, la relacion R’
debe satisfacer algunos requerimientos minimos. Si R es una relacion de inseparabilidad
definida en U, R’ es una relacién de similitud extendida de R si y solo si Vx € U,
R(x) CR (x)y Vx € U, Vy € R’ (x) , donde R’ (x) es la clase de similitud de x, es decir,
R (x)={y €U : yR' (x)}. R esreflexiva, cualquier clase de similitud puede ser vista como
un agrupamiento de clases de inseparabilidad y R’ induce un cubrimiento de U Skowron
and Stepaniuk (1992). Esto muestra que un objeto puede pertenecer a diferentes clases de
similitud simultdneamente, lo que significa que el cubrimiento inducido por R’ sobre U no

es necesariamente una particion.

La aproximacién de un conjunto X C U, usando una relacion de inseparabilidad R, ha sido
inducida como un par de conjuntos llamados aproximaciones R — inferior y R — superior

de X. Se considera en esta investigacion una definicion de aproximaciones mds general,
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1.4. Teoria de los Conjuntos Aproximados

la cual maneja cualquier relacion reflexiva R'. Las aproximaciones R’ — inferior (R, (X))
y R' — superior (R (X)) de X estdn definidas respectivamente como se muestra en las

expresiones 1.13 y 1.14.

R,(X)={xeX}:|[R(x)CX (1.13)
R*(X)=|JR (x) (1.14)

Teniendo en cuenta las expresiones definidas en 1.13 y 1.14, se define la region limite de X

para la relacién R’ Deogun (1995):

BNp(X)=R"(X)—R.(X) (1.15)

Si el conjunto BNp es vacio entonces el conjunto X es exacto respecto a la relacion R'.
En caso contrario, BN (X) # 0, el conjunto X es inexacto o aproximado con respecto a
R'. El uso de relaciones de similitud ofrece mayores posibilidades para la construccién de
las aproximaciones; sin embargo, se tiene que pagar por esta mayor flexibilidad, pues es
mas dificil desde el punto de vista computacional buscar las aproximaciones relevantes en
este espacio mayor. Existen varias funciones de comparaciéon de atributos (funciones de
similitud), las cuales estdn asociadas al tipo de los atributos. Algunas de estas funciones de
similitud se describen en Wilson and Martinez (1997). En el siguiente epigrafe se abordara

mas sobre este tema.

A partir de las aproximaciones inferior y superior de un concepto X se definen tres regiones
para caracterizar el espacio de aproximacion: la regidon positiva que es la aproximacion
R’ — inferior, la regién limite que es el conjunto BNp y la region negativa NEG (X)
que es la diferencia entre el universo y la aproximaciéon R’ — superior. Los conjuntos
R’ (X) (denotado también como POS (X)), R™ (X), BN (X) y NEG (X) son las nociones
principales de la Teoria de Conjuntos Aproximados.
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CAPITULO 2

Un algoritmo de preprocesamiento
basado en SMOTE y la Teoria de los
Conjuntos Aproximados para la
limpieza de ejemplos artificiales para no

balanceo muy alto

“It’s not because things are difficult that we dare not venture. It’ s because we dare venture that
they are difficult”

— Lucio Anneo Séneca.

EN este capitulo se introduce un nuevo algoritmo de preprocesamiento hibrido para
conjuntos de datos de alto desbalance que combina el algoritmo SMOTE y un

algoritmo de limpieza basado en la TCA.

Para la creacion de nuestra propuesta hemos partido de las siguientes dos premisas:

1. Los conjuntos de alto desbalance tienen especial relevancia, es decir cuando el indice

de desbalance (definido como la fraccién entre el nimero de ejemplos de la clase
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2.1. SMOTE-RSB*: un algoritmo de preprocesamiento que combina SMOTE y Teorias de
los Conjuntos Aproximados

mayoritaria entre los de la minoritaria) es alto (mayor o igual que 9, pues la clase
minoritaria representa menos del 10 %)

2. El algoritmo SMOTE puede introducir ejemplos sintéticos de la clase minoritaria
en el drea de la clase mayoritaria. Este fendmeno se conoce como “sobregeneraliza-
ciéon”. Para intentar resolver este problema, se han aplicado algunos algoritmos de
limpieza, tales como ENN y TomekLinks Batista et al. (2004), Borderline Han et al.
(2005) y Safelevel Bunkhumpornpat et al. (2009).

La idea bdésica de nuestro algoritmo es que los nuevos ejemplos creados, antes de pasar
a formar parte del conjunto de entrenamiento final, sean evaluados teniendo en cuenta su
pertenencia o no a la aproximacion inferior de su clase, y de esta forma garantizar una
mejor separabilidad de clases. El algoritmo solo evalda los ejemplos sintéticos creados, los

ejemplos originales permanecen intactos.

En este capitulo se ofrecen los elementos tedricos relacionados con la TCA basada
en relaciones de similaridad, se describe en detalles nuestra propuesta, asi como la
configuracion del algoritmo, el ajuste de pardmetros, los conjuntos de datos utilizados, las
pruebas estadisticas y el estudio experimental realizado, el cual conduce a las conclusiones

que se realizan al final del mismo.

2.1. SMOTE-RSB*: un algoritmo de preprocesamiento que combina SMOTE y
Teorias de los Conjuntos Aproximados

En este epigrafe se presenta una nueva propuesta para lograr que la distribucién de ejemplos

en las clases en un conjunto de datos no balanceado sea uniforme.

Como se estudi6 en el capitulo 1, a pesar de que existen varios algoritmos que funcionan
sobre la base de generar ejemplos sintéticos usando SMOTE y luego aplicar un algoritmo de
limpieza para evitar la “sobregeneralizacion”, éstos no logran garantizar que los ejemplos
que resulten seleccionados sean verdaderamente representativos, debido a que su seleccidon

estd basada generalmente en criterios de vecindad.
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2.1. SMOTE-RSB*: un algoritmo de preprocesamiento que combina SMOTE y Teorias de
los Conjuntos Aproximados

En la seccion 1.4 estudiamos la TCA y su aplicacion en la edicién de datos, debido a su
capacidad para eliminar inconsistencias. Esta potente herramienta matemadtica, a través de
las 3 particiones que crea en el universo, es capaz de decantar los ejemplos en: los que no
son buenos representantes de su clase (region negativa), los que son dudosos (frontera) y los
que se pudieran considerar como buenos representantes de su clase (region positiva). En la
subseccion 2.1.1 estudiaremos la extension de la TCA basada en relaciones de similaridad,
dichos conceptos son aplicados en la determinacion de la aproximacién inferior que utiliza

nuestra propuesta.

Nuestra hipétesis es que algunas de las instancias sintéticas introducidas pueden no ser
apropiadas para ser usadas en la fase de aprendizaje, por lo que eliminamos todas aquellas
que no pertenezcan a la aproximacion inferior de su clase. Nuestro procedimiento se les

aplica a las instancias sintéticas, mientras que las originales permanecen intactas.

2.1.1. Teoria de los Conjuntos Aproximados basados en relaciones de similaridad

La TCA basada en relaciones de similaridad considera que 2 objetos son inseparables si

éstos son similares con un valor mayor o igual que un umbral dado.

Este valor de umbral requiere especial atenciéon dado que este valor es el usado para

determinar la similaridad entre objetos para obtener la aproximacién inferior y la superior.

La expresion usada para determinar el grado de similaridad entre 2 objetos x; e y;
se define de la siguiente forma (guardando cada valor en una matriz de similaridad

SimilarityMatrix):

n
k):lwk * Ok (Xik, X jik)

SimilarityMatrix(i, j) = (2.1

M
donde 7 es el nimero de atributos, wy es el valor de peso asignado a cada atributo &, x;; y
xji son los valores de los atributos k respectivamente, & es la funcién de comparacion de
atributos para k, M es el nimero de atributos considerados en el relacién de equivalencia,

B es el conjunto de atributos en la relacién de equivalencia.
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Donde el valor de peso de cada atributo se define como:

(1 ifkeB
Wk = { 0 other case (2.2)

Oy para atributos discretos se calcula de la siguiente forma:

1 ifxp=x;
O (Xik X k) :{ 0 ({thlcfr casjek (2.3)

y para atributos continuos:

xik_xjk’

O (Xik, Xjx) = 1 — (2.4)

maxAy, — minAy

donde maxA; y minAy, son los valores extremos (intervalo) del atributo &.

2.1.2. Algoritmo SMOTE-RSB*

El algoritmo que se presenta en el presente capitulo hace uso de la regién positiva para

decidir cudles de los ejemplos artificiales creados por SMOTE pasardn al conjunto final.

Este algoritmo hibrido consta de 2 estados principales:

1. Primero, se crean instancias sintéticas de la clase minoritaria usando para ello el
algoritmo SMOTE explicado en detalles en el epigrafe 1.3.5.

2. Segundo, se le aplica al conjunto resultante del paso 1 un algoritmo de limpieza
basado en la TCA, que inserta en el conjunto final (llamado resultset) solo aquellos

ejemplos sintéticos que pertenecen a la aproximacion inferior de su clase (B).

La figura 2.1 muestra un esquema del funcionamiento el algoritmo SMOTE — RSB*.

El algoritmo de limpieza usado estd basado en una extensiéon de la TCA basado en

relaciones de similaridad, el mismo tiene cinco pasos que se detallan a continuacion:
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Figura 2.1: Esquema del funcionamiento de SMOTE-RSB*

Conjunto original Clase positiva Clase negativa
SMOTE Clase positiva Ejemplos sintéticos Clase negativa
Limpieza RST Clase positiva lower N er Clase negativa

Nueva clase positiva

Conjunto final Clase positiva remuestreada Clase negativa original

50% 50%
T T

1. “Paso 17”: usar SMOTE para generar ejemplos sintéticos de la clase minoritaria hasta
que ambas clases queden balanceadas (este paso se corresponde con el estado 1).

2. “Paso 2”: construir el conjunto resultante (salida del algoritmo) incluyendo solo los
ejemplos originales.

3. “Paso 3”: construir la matriz de similaridad para todas instancias en el conjunto ,
usando para ello la expresion 2.1.

4. “Paso 4”: analizar cudles de los nuevos ejemplos sintéticos pertenece a la
aproximacion inferior. Insertar estos objetos en el “resultSet”.

5. “Paso 5”: Si no se encuentran ejemplos en el paso 4, entonces el conjunto resultante
es como lo devuelve SMOTE.

La figura 2.1 muestra el algoritmo asociado a los pasos descritos previamente.

Los valores de umbral fueron definidos durante la experimentacion.
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Algoritmo 2.1 Algoritmo propuesto SMOTE-RSB*

Entrada: Initial threshold /¢
Final threshold Ft
SMOTE parameters
Salida: resultSet
1: Stepl: Using SMOTE we create a set of synthetic data (syntheticInstances|]) for the
minority class until the training set is balanced.
2: Step2: Create resultSet, including the original instances.
3: Step3: Construct the similarityMatrix for the synthetic instances organized in rows
and negative instances (majority class) in columns, considering all the features in the
equivalence relation. In the similarityMatrix(i, j) we will find the degree between
instances i and j.
: Step4: For every synthetic example count the number of similar examples in the
negative class.

~

5: npos — syn: number of synthetic instances
6: similarityValue = It
7: while (resultSet isempty) & (Similarityvalue <= Ft) do
8: fori<1tonpos—syndo
9: for j < 1 to nneg do
10: if similarityMatrix(i, j)>similarityValue then
11: contli| ++
12: end if
13: end for
14: if cont[i]=0 then
15: insert syntheticlnstances|i] in resultSet
16: end if
17:  end for

18:  similarityValue+ = 0,05

19: end while

20: Step3: If there are no instances in the lower approximation, the solution is given as the
set balanced with SMOTE, all synthetic instances are include in resultSet.
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2.2. Configuracion del estudio experimental: conjuntos, parametros y pruebas
estadisticas

En este epigrafe se describird el estudio experimental llevado a cabo para demostrar la
viabilidad de la propuesta. Primeramente serdn descritos los conjuntos de datos que se
usardn en los experimentos, asi como los pardmetros y las configuraciones de los algoritmos
usados. Se describirdn las pruebas estadisticas seleccionadas para encontrar diferencias
entre los algoritmos. El algoritmo de aprendizaje que se ha seleccionado para el estudio
es el arbol de decision C4.5 Quinlan (1993), este algoritmo se encuentra dentro de los 10
mads influyentes en mineria de datos X.Wu et al. (2008) y ademds ha sido muy usado en

problemas de aprendizaje a partir de datos no balanceados Batista et al. (2004).

2.2.1. Conjuntos de datos y parametros

Para analizar la propuesta presentada, se han seleccionado 44 conjuntos de datos del
repositorio de la UCI Asuncion and Newman (2007) que tienen un alto indice de desbalance
(mayor que 9). Estos conjuntos fueron construidos a partir de conjuntos de multiples clases,
los cuales fueron modificados para llevarlos a 2 clases, la unién de una o més clases poco
representadas conformaron la clase minoritaria y el resto de las clases fueron etiquetadas
como mayoritaria. Estos conjuntos estdn descritos en la tabla 2.1, la columna IR indica el

indice de desbalance obtenido a través de la expresion 2.5.

IR #instancias mayoritarias

~ #instancias minoritarias 2.5)
Cada conjunto ha sido particionado con el objetivo de realizar una validacién cruzada
usando 5 particiones (fivefolds cross-validation), el 80% es usado como conjunto de
entrenamiento y el 20% como conjunto de prueba, donde las 5 particiones de prueba
conforman el conjunto completo. Para cada conjunto el resultado considerado es el
promedio de las 5 particiones. Las particiones fueron realizadas de forma tal que el niimero

de instancias por clase permaneciera uniforme Batista et al. (2004). Los conjuntos de
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Tabla 2.1: Descripcion de los conjuntos de datos usados en los experimentos

Conjuntos #E #Atributos %Class(min., maj.) IR
ecolll Vs 49,97. .
shuttleOQvs4 1829 9 (6.72,93.28) 13.87
yeastB1vs7 459 7 (6.53, 93.47) 14.3
shuttle2vs4 129 9 (4.65, 95.35) 20.5
glass016vs2 192 9 (8.85,91.15) 10.29
glass016vs5 184 9 (4.89,95.11) 19.44
pageblocks13vs4 472 10 (5.93,94.07) 15.85
yeast05679vs4 528 8 (9.66, 90.34) 9.35
yeast1289vs7 947 8 (3.16, 96.84) 30.5
yeast1458vs7 693 8 (4.33,95.67) 22.10
east2vsd 514 8 (9.92, 90.08) 9.08
coli4 336 7 (6.74, 93.26) 13.84
Yeast4 1484 8 (3.43,96.57) 28.41
Vowel0 988 13 (9.01, 90.99) 10.10
Yeast2vs8 482 8 (4.15,95.85) 23.10
Glass4 214 9 (6.07, 93.93) 15.47
Glass5 214 9 (4.20. 95.80) 22.81
Glass2 214 9 (7.94,92.06 ) 11.59
Yeast5 1484 8 (2.96, 97.04) 32.78
Yeast6 1484 8 (2.49,97.51) 39.16
abalonel9 4174 8 (0.77,99.23) 128.87
abalone918 731 8 (5.65, 94.25) 16.68
clevelandQvs4 177 13 (7.34, 92.66) 12.61
ecoli01vs235 244 7 (2.86,97.14) 9.16
ecoli0lvs5 240 7 (2.91,97.09) 11
ecoli0146vs5 280 7 (2.5,97.5) 13
ecoli0147vs2356 336 7 (2.08,97.92) 10.58
ecoli0147vs56 332 7 (2.1,97.9) 12.28
ecoli0234vs5 202 7 (3.46,96.54) 9.1
ecoli0267vs35 224 7 (3.12,96.88) 9.18
ecoli034vs5 300 7 (2.33,97.67) 9
ecoli0346vs5 205 7 (3.41,96.59) 9.25
ecoli0347vs56 257 7 (2.72,97.28) 9.28
ecoli046vs5 203 7 (3.44,96.56) 9.15
ecoli067vs35 222 7 (3.15,96.85) 9.09
ecoli067vs5 220 7 (3.18,96.82) 10
glass0146vs2 205 9 (4.39,95.61) 11.05
glass015vs2 172 9 (5.23,94.77) 9.11
glass04vs5 92 9 (9.78,90.22) 9.22
lassQ6vs5 108 9 (8.33,91.67) 11
ed7digit02456789vs1 443 7 (1.58,98.42) 10.97
yeast0359vs78 506 8 (9.8,90.2) 9.12
yeast0256vs3789 1004 8 (9.86, 90.14) 9.14
yeast02579vs368 1004 8 (9.86, 90.13) 9.14
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datos particionados estan disponibles en la pagina web de KEELAlcal4 et al. (2009, 2010)
(KEEL-dataset), en el hipervinculo: http://www.keel.es/datasets.php.

En los experimentos se usaron los siguientes parametros para el algoritmo SMOTE — RSB*:

= k: nimero de vecinos mds cercanos, fijado en 5.
= Funcidén de distancia para obtener los vecinos mds cercanos, se usé la distancia de
Euclidean

= Distribucién por clases para el remuestreo, se definié 50 %-50 %.

Estos son los parametros recomendados por los autores del algoritmo SMOTE Chawla et al.

(2002), y por tanto se han usado como estdndares en los experimentos.

Para los algoritmos del estado del arte los pardmetros usados son los que aparecen por

defecto en la herramienta KEEL, los mismos se muestran en la tabla 2.2:

2.2.2. Pruebas estadisticas

En esta investigacion se utilizan técnicas de pruebas de hipdtesis para dar soporte
estadistico al andlisis de resultados que se realiza Garcia et al. (2009); Sheskin (2003).
Especificamente se utilizan pruebas no paramétricas, debido al hecho de que las
condiciones iniciales que garantizan la consistencia de una prueba paramétrica no son

satisfechas, y esta forma la prueba estadistica perderia credibilidad Demsar (2006).

Para maltiples comparaciones, se usa una prueba de Iman-Davenport Iman and Davenport
(1980), la cual encuentra diferencias estadisticas entre un grupo de resultados, y una prueba
post hoc de HolmHolm (1979) con el objetivo de encontrar para qué algoritmos se rechaza

la hipétesis de igualdad con respecto al algoritmo seleccionado como algoritmo de control.

El procedimiento post hoc permite conocer cuando una hipétesis de comparacion de medias
puede ser rechazado con un nivel especifico de significacién «. Sin embargo resulta muy

interesante calcular el p-value asociado a cada comparacion, el cual representa el menor

41



2.2. Configuracion del estudio experimental: conjuntos, pardmetros y pruebas estadisticas

Tabla 2.2: Parametros usados para los algoritmos del estado del arte

Algoritmos Pardmetros
Number of Neighbors =5
Type of SMOTE = both
SMOTE Balancing = YES
Quantity of generated examples = 1
Distance Function = Euclidean
Type of Interpolation = standard
Number of Neighbors = 5
Type of SMOTE = both
SMOTE-TomekLinks  Balancing = YES
Quantity of generated examples = 1
Distance Function = Euclidean
Number of Neighbors ENN = 3
Number of Neighbors SMOTE =5
Type of SMOTE = both
SMOTE-ENN Balancing = YES
Quantity of generated examples = 1
Distance Function (SMOTE) = Euclidean
Distance Function (ENN) = Euclidean
Number of Neighbors SMOTE = 5
Number of Neighbors for considering a instance border = 3
Type of borderline SMOTE = 1
Borderline-SMOTE1  Type of SMOTE = both
Balancing = YES
Quantity of generated examples = 1
Distance Function (SMOTE) = Euclidean
Type of Interpolation = standard
Number of Neighbors SMOTE =5
Number of Neighbors for considering a instance border = 3
Type of borderline SMOTE = 1
Borderline-SMOTE2  Type of SMOTE = both
Balancing = YES
Quantity of generated examples = 2
Distance Function (SMOTE) = Euclidean
Type of Interpolation = standard
Number of Neighbors = 5
Type of SMOTE = both
Balancing = YES
Safe-Level-SMOTE Quantity of generated examples = 1
Distance Function = Euclidean
Type of Interpolation = standard
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2.3. Andlisis de los pardmetros de SMOTE — RSB*

nivel de significacion de una hipétesis que resulta rechazada. De esta forma es posible

saber cudndo 2 algoritmos son significativamente diferentes y cuédn diferentes son.

De igual forma, se considera el promedio del ranking de los algoritmos que se comparan,
con el objetivo de mostrar graficamente cudn bueno es un algoritmo con respecto al
resto. Este ranking es obtenido asignando una posicién a cada algoritmo, dependiendo
de su comportamiento, para cada conjunto de datos. El algoritmo que obtenga el mejor
AUC, detallado en la seccién 1.3.6, para un conjunto especifico obtiene el primer ranking
(valor 1); el algoritmo con el segundo mejor resultado se le asigna el ranking 2, y asi
sucesivamente. Este procedimiento se lleva a cabo con todos los conjuntos y finalmente se

calcula un promedio del ranking como un valor medio de todos los rankings.

Estas pruebas han sido sugeridas en varios estudios presentados en Demsar (2006); Garcia
and Herrera (2008); Garcia et al. (2009, 2010), donde su uso es altamente recomendado
en campo del aprendizaje automdtico. Cualquier lector interesado puede encontrar mas
informacion al respecto en sitio web http://sci2s.ugr.es/sicidm/, junto con el software que

realiza dichas pruebas estadisticas.

2.3. Analisis de los parametros de SMOTE — RSB*

Como se explicé en la seccion 2.1, el valor similarityvalue fue fijado durante la ejecucion
del algoritmo. El algoritmo comienza con valor inicial (1) en 0,4, el algoritmo de limpieza
no encuentra no encuentra ninguna instancia en la aproximacion inferior con ese valor, lo
incrementa en 0,05 mientras sea menor que el umbral final (F7) fijado en0,9. De esta se
garantiza que en todos los conjuntos se busquen los objetos en la aproximacién inferior con
el menor valor posible, garantizando buena calidad de ejemplos sintéticos que se inserten

en el conjunto final.

La figura 2.2 muestra el mdximo valor de similaridad con el que cada conjunto queda
balanceado, cada valor en el eje de las x representa un conjunto de datos, mientras que
cada valor en el eje de las y representa un valor de similaridad. Como se puede observar
la mayoria de los conjuntos queda balanceado cuando el valor de similaridad es cercano a

0,8, especificamente los de mayor indice de desbalance
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Figura 2.2: Valor de similaridad para cada conjunto de datos

0 — T
0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44

2.4. Analisis comparativo

En este epigrafe se comparard el algoritmo SMOTE — RSB* con otros 6 algoritmos de
preprocesamiento reconocidos dentro estado del arte, todos basados en SMOTE, los cuales
fueron explicados detalles en el epigrafe 1.3.1. Es decir, se realizard la comparacién con
el propio SMOTE y con 5 hibridaciones de éste con algoritmos de limpieza: SMOTE-
TomekLinks, SMOTE-ENN, Borderline-SMOTEI1, Borderline-SMOTE2 y Safe-Level-
SMOTE.

En las tablas 2.3 y 2.4 se muestran los resultados del experimental en cuanto a training y test
respectivamente. En la primera columna se muestran los resultados del conjunto original
(sin preprocesamiento), el mejor algoritmo para cada conjunto de datos aparece resaltado

en negrita.

Como se puede observar SMOTE — RSB* obtiene mejores resultados que el resto de los
algoritmos. Por otra parte resaltan los buenos resultados alcanzados por los algoritmos
SMOTE-TomekLinks y SMOTE-ENN, lo cual enfatiza en las ventajas de aplicar un
algoritmo de limpieza después del sobremuestreo para lograr mejores resultados en la etapa
de clasificacion. Finalmente se observa que los algoritmos de preprocesamiento obtienen

mejores resultados que el conjunto original.

La tabla 2.5 muestra el numero de veces que cada algoritmo comparado obtiene el mejor
AUC. Se muestran dos nimeros por cada celda, el primero corresponde al nimero de

veces que el algoritmo resulta ganador absoluto, mientras que el segundo denota cudntas
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Tabla 2.3: Comparacion del AUC alcanzado por la propuesta y 6 algoritmos de
preprocesamiento en training

ataset mote
ecoli . . . . . . 97 .
shuttleOvs4 1.0000 0.9999  0.9999 1.0000 1.0000 1.0000 0.9986 0.9998
yeastB1vs7 0.7608 0.9351  0.9097 0.9376 0.9822 0.9825 0.8759 0.9505
shuttle2vs4 1.0000 0.9990  1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
glass016vs2 0.8710 0.9716  0.9375  0.9595 0.9843 0.9764 0.8071 0.9629
glass016vs5 0.9843 0.9921  0.9864  0.9936 0.9943 0.9950 0.9500 0.9936
pageblocks13vs4 0.9989 0.9975  0.9975  0.9972 0.9989 0.9977 0.9868 0.9949
yeast05679vs4 0.8508 0.9526  0.9199  0.9423 0.9730 0.9730 0.8768 0.9494
yeast1289vs7 0.6290 0.9465 0.9414  0.9466 0.9879 0.9880 0.9223 0.9722
yeast1458vs7 0.5000 0.9158  0.8770  0.9038 0.9838 0.9802 0.8967 0.9680
yeast2vs4 0.9158 0.9814 0.9746  0.9787 0.9911 0.9860 0.9204 0.9687
Ecoli4 0.9430 0.9769  0.9768  0.9827 0.9941 0.9937 0.9636 0.9858
Yeast4 0.7470 0.9101 09136  0.9007 0.9894 0.9883 0.9434 0.9634
VowelO 0.9999 0.9967  0.9983  0.9943 0.9979 0.9972 0.9884 0.9979
Yeast2vs8 0.5563 0.9125 0.9329  0.8960 0.9895 0.9892 0.9421 0.9862
Glass4 0.9403 0.9844 0.9845  0.9670 0.9925 0.9938 0.9397 0.9882
Glass5 0.9702 0.9976  0.9902  0.9705 0.9927 0.9945 0.9555 0.9884
Glass2 0.9350 0.9571  0.9529  0.9280 0.9841 0.9791 0.8223 0.9765
Yeast5 0.9453 0.9777 0.9802  0.9820 0.9932 0.9925 0.9799 0.9895
Yeast6 0.7762 0.9242  0.9243  0.9314 0.9918 0.9933 0.9710 0.9881
abalone19 0.5000 0.8544  0.8634  0.8851 0.8544 0.8544 0.9782 0.9902
abalone918 0.7130 0.9531 0.9314  0.9273 0.9871 0.9826 0.9421 0.9684
clevelandQvs4 0.8648 0.9893  0.9840  0.9906 0.9916 0.9916 0.9185 0.9817
ecoli01vs235 0.9097 0.9693  0.9801 0.9735 0.9858 0.9881 0.9114 0.9761
ecoli0lvsS 0.9028 0.9727  0.9797  0.9820 0.9847 0.9875 0.9318 0.9409
ecoli0146vs5 0.9178 0.9861 0.9887  0.9872 0.9928 0.9913 0.9514 0.9824
ecoli0147vs2356 0.8578 0.9752  0.9757  0.9690 0.8378 0.9862 0.9328 0.9821
ecoli0147vs56 0.8842 0.9821  0.9915  0.9903 0.9902 0.9906 0.9475 0.9890
ecoli0234vs5 0.9313 0.9828  0.9845  0.9805 0.9931 0.9911 0.9368 0.9801
ecoli0267vs35 0.8788 0.9758  0.9823  0.9842 0.9839 0.9882 0.8991 0.9864
ecoli034vs5 0.9188 0.9792  0.9845  0.9818 0.9903 0.9896 0.9340 0.9854
ecoli0346vs5 09118 0.9851  0.9850  0.9850 0.9878 0.9892 0.9439 0.9770
ecoli0347vs56 0.8600 0.9709 0.9807 0.9786 0.9871 0.9860 0.9369 0.9822
ecoli046vsS 0.9368 0.9843  0.9889  0.9881 0.9877 0.9891 0.9228 0.9816
ecoli067vs35 0.8573 0.9469  0.9513  0.9488 0.9763 0.9706 0.8888 0.9631
ecoli067vs5 0.9363 0.9819  0.9883  0.9901 0.9875 0.9894 0.9044 0.9869
glass0146vs2 0.7879 0.9661  0.9734  0.9684 0.9794 0.9794 0.8378 0.9688
glass015vs2 0.8910 0.9605 0.9743  0.9682 0.9839 0.9806 0.8210 0.9387
glass04vsS 0.9940 0.9895 0.9892  0.9892 0.9940 0.9970 0.9382 0.9879

lass06vsS 0.9950 0.9861 0.9884  0.9871 0.9950 0.9962 0.9280 0.9937
ed7digit02456789vs1 0.9022 0.9708 0.9810  0.9965 0.9708 0.9708 0.9095 0.9729
yeast0359vs78 0.7028 0.9444  0.9560  0.9594 0.9635 0.9671 0.8481 0.9386
yeast0256vs3789 0.7563 0.9474 09742 09717 0.9736 0.9740 0.8843 0.9631
yeast02579vs368 0.8809 0.9843  0.9890  0.9862 0.9874 0.9874 0.9420 0.9851
Mean 0.8593 0.9667 0.9666  0.9670 0.9813 0.9843 0.9251 0.9776
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Tabla 2.4: Comparacion del AUC alcanzado por la propuesta y 6 algoritmos de
preprocesamiento en test

ataset riginal mote - - order order afeleve - *
ecoli0I37vs26 0.7481 0.8136  0.8136  0.8209 0.8445 0.8445 0.8118 0.8445
shuttleOvs4 0.9997  0.9997  0.9997  0.9997 0.9997 0.9997 0.9988 1.0000
yeastB1vs7 0.6275 0.7003  0.7371  0.7277 0.6422 0.6407 0.6621 0.8617
shuttle2vs4 1.0000 09917 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
glass016vs2 0.5938  0.6062  0.6388  0.6390 0.5738 0.5212 0.6338 0.6376
glass016vs5 0.8943  0.8129 0.8629  0.8743 0.8386 0.8300 0.8429 0.8800
pageblocks13vs4 0.9978  0.9955 0.9910  0.9888 0.9978 0.9944 0.9831 0.9978
yeast05679vs4 0.6802  0.7602  0.7802  0.7569 0.7473 0.7331 0.7825 0.7719
yeast1289vs7 0.6156  0.6832 0.6332  0.7037 0.6058 0.5473 0.5603 0.7487
yeast1458vs7 0.5000  0.5367 0.5563  0.5201 0.4955 0.4910 0.5891 0.6183
yeast2vs4 0.8307  0.8588  0.9042  0.9153 0.8635 0.8576 0.8647 0.9681
Ecoli4 0.8437  0.8310 0.8544  0.9044 0.8358 0.8155 0.8386 0.8544
Yeast4 0.6135 0.7004  0.7307  0.7257 0.7124 0.6882 0.7945 0.7609
VowelO 09706  0.9494  0.9444  0.9455 0.9278 0.9766 0.9566 0.9678
Yeast2vs8 0.5250  0.8066 0.8045  0.8197 0.6827 0.6968 0.8112 0.7370
Glass4 0.7542  0.8508 09150  0.8650 0.7900 0.8325 0.9020 0.8768
Glass5 0.8976  0.8829 0.8805  0.7756 0.8854 0.8402 0.8939 0.9232
Glass2 0.7194  0.5424  0.6269  0.7457 0.7092 0.5701 0.6979 0.7912
Yeast5 0.8833  0.9233  0.9427  0.9406 09118 0.9219 0.9542 0.9622
Yeast6 0.7115 0.8280  0.8287  0.8270 0.7928 0.7485 0.8163 0.8208
abalonel9 0.5000  0.5202 0.5162  0.5166 0.5202 0.5202 0.5363 0.5244
abalone918 0.5983  0.6215 0.6675  0.7193 0.7216 0.6819 0.8112 0.6791
clevelandOvs4 0.6878  0.7908 0.8376  0.7605 0.7194 0.7255 0.8511 0.7620
ecoli01vs235 0.7136  0.8377 0.8495  0.8332 0.7377 0.7514 0.7550 0.7777
ecoliQlvs5 0.8159  0.7977 0.8432  0.8250 0.8318 0.8295 0.8568 0.7818
ecoli0146vs5 0.7885 0.8981 0.8981  0.8981 0.7558 0.8058 0.8519 0.8231
ecoli0147vs2356 0.8051 0.8277  0.8195  0.8228 0.7465 0.8320 0.8149 0.8154
ecoli0147vs56 0.8318  0.8592 0.8424  0.8424 0.8420 0.8453 0.8197 0.8670
ecoli0234vs5 0.8307  0.8974  0.8920  0.8947 0.8613 0.8586 0.8700 0.9058
ecoli0267vs35 0.7752  0.8155 0.8604 0.8179 0.8352 0.8102 0.8380 0.8227
ecoli034vs5 0.8389  0.9000 0.9361  0.8806 0.8806 0.9028 0.8306 0.9417
ecoli0346vs5 0.8615  0.8980 0.8703  0.8980 0.8534 0.8838 0.8520 0.8649
ecoli0347vs56 0.7757  0.8568  0.8482  0.8546 0.8427 0.8449 0.7995 0.8984
ecoli046vs5 0.8168  0.8701 0.8674  0.8869 0.8615 0.8892 0.8923 0.9476
ecoli067vs35 0.8250  0.8500 0.8125  0.8125 0.8550 0.8750 0.7950 0.8525
ecoli067vs5 0.7675  0.8475 0.8425  0.8450 0.8875 0.8900 0.7975 0.8800
glass0146vs2 0.6616  0.7842  0.7454  0.7095 0.6565 0.6958 0.7465 0.7978
glass015vs2 0.5011 0.6772  0.7040  0.7957 0.5196 0.5817 0.7215 0.7065
glass04vs5 0.9941 09816 09754  0.9754 0.9941 1.0000 0.9261 0.9941

lass06vsS 09950 09147 09597  0.9647 0.9950 0.9000 0.9137 0.9650
ed7digit02456789vs1 0.8788  0.8908  0.8822  0.8379 0.8908 0.8908 0.9023 0.9019
yeast0359vs78 0.5868  0.7047  0.7214  0.7024 0.6228 0.6438 0.7296 0.7400
yeast0256vs3789 0.6606  0.7951  0.7499  0.7817 0.7528 0.7644 0.7551 0.7857
yeast02579vs368 0.8432  0.9143 0.9007  0.9138 0.8810 0.8901 0.9003 0.9105
Mean 0.7673  0.8142 0.8247  0.8247 0.7937 0.7923 0.8173 0.8402
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Tabla 2.5: Posicién ordenada de algoritmo ganador

riginal mote - - order order safelevel - * Total
Training 272 170 371 272 1674 1574 071 171 4074 empates
Test 1/3 31 4/1 4/2 0/4 5/2 71 15/3 39/5 empates

Ganador absoluto/empate

veces ese primer lugar es compartido con otros algoritmos (empate). La dltima columna
también contiene 2 nimeros, el primero indica cuintas veces el mejor resultado den AUC
fue alcanzado por un unico algoritmo, el segundo cuando este lugar fue compartido por

varios algoritmos.

La tabla 2.6 muestra la posicién ordenada de los algoritmos para cada conjunto de datos.
Como se puede observar SMOTE — RSB* aparece 18 veces en primer lugar, 7 veces en

segundo, 9 veces es tercero y solo 1 vez en las ultimas 3 posiciones.

Para encontrar el mejor algoritmo de preprocesamiento, se utilizd una prueba de multiples
comparaciones. En la tabla 2.7 se puede observar que el mejor ranking es obtenido por
el algoritmo que se propone en esta tesis, las dos dltimas posiciones corresponden a los
algoritmos Borderline-SMOTE! y Borderline-SMOTE?2.

Finalmente se realiza una prueba de Iman-Davenport (con una F-distribucion de 6 y 258
grados de libertad para Nds = 44) con el objetivo de encontrar diferencias estadisticas
entre los algoritmos, obteniéndose p-value cercano a cero. La tabla 6 muestra los resultados
del procedimiento Holm comparando SMOTE — RSB*con el resto de los algoritmos. Los
algoritmos han sido ordenados por el orden del z — value obtenido. Ademds, usando una
distribucién normal, se obtiene el correspondiente p — value asociado a cada comparacion
y éste puede ser comparado con el a /i que se encuentra en la misma fila de la tabla, para
mostrar cudl de las hipétesis asociadas puede ser rechazada a favor del algoritmo de mejor
ranking (SMOTE — RSB*). Como se puede observar la hip6tesis es rechazada en todos los
casos, demostrandose que la propuesta que se realiza es estadisticamente superior a todos

los algoritmos comparados.
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Tabla 2.6: Posicidn ordenada para cada conjunto de datos en test

Datasets 17 2" 3 4" 5 6" 77 8
ecoli0137vs26 S-RSB¢ Border2¢ Border1“ S-ENN S-TL Smote safelevel Original
shuttleOvs4 S-RSB. Border2 Borderl S-ENN S-TL Smote Original safelevel
yeastB1vs7 S-RSB. S-TL S-ENN Smote safelevel Borderl Border2 Original
shuttle2vs4 S-RSB¢ safelevel”  Border2? Border1“ S-ENN¢ S-TL¢ Original® Smote
glass016vs2 S-ENN S-TL S-RSB. safelevel Smote Original Borderl Border2
glass016vsS Original S-RSBx S-ENN S-TL safelevel Border1 Border2 Smote
pageblocks13vs4 S-RSB¢ Original® Border1“ Smote Border2 S-TL S-ENN safelevel
yeast05679vs4 safelevel S-TL S-RSB. Smote S-ENN Borderl Border2 Original
yeast1289vs7 S-RSB. S-ENN Smote S-TL Original Borderl safelevel Border2
yeast1458vs7 S-RSB. safelevel S-TL Smote S-ENN Original Borderl Border2
yeast2vs4 S-RSB. S-ENN S-TL safelevel Border1 Smote Border2 Original
Ecoli4 S-ENN S-RSB, S-TL Original safelevel Borderl Smote Border2
Yeast4 safelevel S-RSB. S-TL S-ENN Borderl Smote Border2 Original
VowelO Border2 Original S-RSB., safelevel Smote S-ENN S-TL Borderl
Yeast2vs8 S-ENN safelevel Smote S-TL S-RSB., Border2 Borderl Original
Glass4 S-TL safelevel S-RSB. S-ENN Smote Border2 Borderl Original
Glass5 S-RSB, Original safelevel Borderl Smote S-TL Border2 S-ENN
Glass2 S-RSB. S-ENN Original Borderl safelevel S-TL Border2 Smote
Yeast5 S-RSB., safelevel S-TL S-ENN Smote Border2 Borderl Original
Yeast6 S-TL Smote S-ENN S-RSB, safelevel Borderl Border2 Original
abalonel9 safelevel S-RSB, Border2 Borderl Smote S-ENN S-TL Original
abalone918 safelevel Borderl S-ENN Border2 S-RSB, S-TL Smote Original
clevelandOvs4 safelevel S-TL Smote S-RSB. S-ENN Border2 Borderl Original
ecoli01vs235 S-TL Smote S-ENN S-RSB, safelevel Border2 Borderl Original
ecoli0lvs5 safelevel S-TL Borderl Border2 S-ENN Original Smote S-RSB.
ecoli0146vs5 Smote S-ENN S-TL safelevel S-RSB. Border2 Original Borderl
ecoli0147vs2356 Border2 Smote S-ENN S-TL S-RSB, safelevel Original Borderl
ecoli0147vs56 S-RSB. Smote Border2 S-ENN S-TL Borderl Original safelevel
ecoli0234vs5 S-RSB. Smote S-ENN S-TL safelevel Borderl Border2 Original
ecoli0267vs35 S-TL safelevel Borderl S-RSB. S-ENN Smote Border2 Original
ecoli034vs5 S-RSB. S-TL Border2 Smote Borderl S-ENN Original safelevel
ecoli0346vs5 S-ENN¢ Smote? Border2 S-TL S-RSB, Original Borderl safelevel
ecoli0347vs56 S-RSB. Smote S-ENN S-TL Border2 Borderl safelevel Original
ecoli046vs5 S-RSB. safelevel Border2 S-ENN Smote S-TL Borderl Original
ecoli067vs35 Border2 Borderl S-RSB. Smote Original S-ENN S-TL safelevel
ecoli067vs5 Border2 Borderl S-RSB., Smote S-ENN S-TL safelevel Original
glass0146vs2 S-RSB. Smote safelevel S-TL S-ENN Border2 Original Borderl
glass015vs2 S-ENN safelevel S-RSB. S-TL Smote Border2 Borderl Original
glass04vsS Border2 S-RSB. Borderl Original Smote S-ENN S-TL safelevel
glass06vsS Border1“ Original® S-RSB. S-ENN S-TL Smote safelevel Border2
led7digit02456789vs1 safelevel S-RSB. Border2 Border1 Smote S-TL Original S-ENN
yeast0359vs78 S-RSB. safelevel S-TL Smote S-ENN Border2 Borderl Original
yeast0256vs3789 Smote S-RSB, S-ENN Border2 safelevel Borderl S-TL Original
yeast02579vs368 Smote S-ENN S-RSB. S-TL safelevel Border2 Border1 Original

48



2.5. Conclusiones parciales

Tabla 2.7: Ranking obtenido con una prueba de Friedman

Algorithm Ranking
S-RSBx 2.61364
S-ENN 3.92045

S-TL 3.96591
Smote 4.23864
Safelevel 4.34091

Boderline-SMOTE2  5.18182
Boderline-SMOTE1 5.36364

Tabla 2.8: Tabla de Holm para o = 0,05 usando SMOT E — RSB* como muestra de control

i Algorithm z=(Ro—Ri)/SE p Holm/Hochberg/Hommel — Hypothesis
6  Borderline-SMOTEI 5.2658490926 1.395E-7 0.008333 Reject
5  Borderline-SMOTE2 4.9176937807 8.756E-7 0.01 Reject
4 Safelevel 3.3074754631 9.414E-4 0.0125 Reject
3 Smote 3.1116381002 0.001860 0.016667 Reject
2 S-TL 2.5894051323 0.009614 0.025 Reject
1 S-ENN 2.5023663043 0.012336 0.05 Reject

2.5. Conclusiones parciales

En este capitulo se ha presentado un nuevo algoritmo para editar conjuntos de entrenamien-
to altamente desbalanceados. La propuesta estd enmarcada dentro del conjunto de técnicas

conocidas como hibridas, es decir que mezclan sobremuestreo y bajomuestreo.

La principal novedad de esta propuesta es que la calidad de los ejemplos sintéticos
creados por SMOTE es evaluada haciendo uso de la TCA, especificamente el concepto
de aproximacion inferior dado por la teoria. Esta evaluacion de instancias nos permite
seleccionar solamente aquellas instancias artificiales que con absoluta certeza pertenecen a

la clase minoritaria, pues estan contenidas en su aproximacion inferior.

Con el resultado observado en el estudio experimental, queda evidenciada el buen
comportamiento del algoritmo al lograr mejores resultados que otros 6 algoritmos

reconocidos del estado del arte.
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CAPITULO 3

Un algoritmo de preprocesamiento
basado en SMOTE y en Teoria de los
Conjuntos Aproximados Difusos como
algoritmo de limpieza para ejemplos
artificiales y originales de la clase

mayoritaria

“Knowing is not enough; we most apply.Willing is not enough; we must do.”

— Johann W. von Goethe.

N este capitulo se introduce un nuevo algoritmo hibrido de preprocesamiento para
E editar conjuntos de datos de alto desbalance. El algoritmo propuesto genera ejemplos
sintéticos usando SMOTE y luego aplica un algoritmo de limpieza basado la Teoria de los
Conjuntos Aproximados Difusos (TCAD) para eliminar aquellas instancias sintéticas o de
la clase mayoritaria que tengan una pertenencia muy baja a la aproximacion inferior de

su clase. Se proponen 2 formas diferentes de fijar el umbral para realizar la limpieza: la
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primera consiste en usar el mismo umbral para los ejemplos artificiales y los originales de

la clase mayoritaria, y la segunda consiste en usar umbrales distintos para ambas ediciones.

Como se estudi6 en la seccion 3.1.1 el enfoque difuso de la TCA ha abierto nuevas puertas
en la edicion de conjuntos de entrenamiento Jensen and Cornelis (2010). La TCAD ha sido
usada para evaluar la pertenencia de los ejemplos a cada una de las regiones. Su uso supone
ciertas ventajas por encima de la TCA clésica, debido a que se puede flexibilizar el rigor de

la evaluacion a través del valor de umbral usado.

En la TCA clésica solo podemos saber si un objeto pertenece o no a la region positiva de
una clase, y esa respuesta siempre es booleana. Sin embargo la TCAD cuantifica el grado
en el que los objetos pertenecen a cada una de las regiones; lo cual indica que es posible

suavizar la frontera de decision.

Los objetos con grado de pertenencia cercano a 1 serdn buenos representantes de su clase,
por el contrario los objetos con grado cercano a cero podrin ser considerados como objetos
ruidosos o muy alejados de su clase (mds cercanos a la contraria). Partiendo de estas
ideas en este capitulo se disefian dos nuevos algoritmos de preprocesamieno hibridos para
conjuntos altamente desbalanceados. El primero de estos algoritmos edita usando el mismo
umbral los ejemplos originales de la clase mayoritaria y los sintéticos creados por SMOTE

y el segundo usa umbrales distintos para ambas ediciones.

En las siguientes subsecciones se expondrdn los principales conceptos y definiciones
relacionados con la TCAD necesarios para el desarrollo de nuestras propuestas, se
describiran en detalle los dos algoritmos propuestos, la realizacién del ajuste de parametros,
se describiran los conjuntos de datos utilizados, asi como el estudio experimental que
sustentard nuestras hipotesis. Se describird ademas la aplicacion de uno de los algoritmos
en la solucion de un problema de la ingenieria eléctrica: el diagndstico de la necesidad de

mantenimiento de interruptores de alta potencia.
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3.1. SMOTE-FRST: un algoritmo de preprocesamiento que combina SMOTE y la Teoria
de los Conjuntos Aproximados Difusos

3.1. SMOTE-FRST: un algoritmo de preprocesamiento que combina SMOTE y la

Teoria de los Conjuntos Aproximados Difusos

En este epigrafe se introduce el algoritmo SMOTE-FRST, un nuevo algoritmo hibrido de
edicion para conjuntos de datos no balanceados.

Este algoritmo consta de dos estados fundamentales, los cuales se repiten hasta que el

conjunto quede balanceado o hasta que un nimero maximo de iteraciones sean ejecutadas:

1. Aplicar SMOTE para balancear el conjunto de entrenamiento, creando instancias
minoritarias sintéticas.
2. Eliminar las instancias sintéticas, o las mayoritarias, cuyo grado de pertenencia a la

region positiva usando la TCAD sea menor que un umbral dado.

Nuestra hipétesis es que algunas de las instancias sintéticas introducidas pueden no ser
apropiadas para ser usadas en la fase de aprendizaje, y por tanto deben ser eliminadas.
De forma similar, algunas de las instancias mayoritarias del conjunto original que no
pertenezcan a la region fuzzy-rough positiva de su clase, también serdn eliminadas. Nuestro
procedimiento no se les aplica a las instancias positivas originales, dado que son muy pocas

y ademads estan relativamente dispersas, por lo que es mejor no tocarlas.

3.1.1. Un enfoque difuso de la Teoria de los Conjuntos Aproximados

Los conjuntos difusos Zadeh (1965), asi como los conjuntos aproximados Pawlak (1982),
han marcado significativamente la forma en la que se opera con sistemas con informacién
imperfecta en la actualidad. Ambos han permitido el surgimiento de amplias comunidades
de investigacion que han marcado un hito tanto al nivel tedrico como en las aplicaciones.
Aunque es claro que las dos teorias son complementarias mds que competitivas, la
existencia de notorias similitudes entre ambos conceptos ha desencadenado la creacion

de una teoria hibrida que combina el esfuerzo de ambos.
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3.1. SMOTE-FRST: un algoritmo de preprocesamiento que combina SMOTE y la Teoria
de los Conjuntos Aproximados Difusos

En la TCA clésica la separabilidad es vista como un modelo en blanco y negro (las
instancias son separables o no), lo cual limita en cierta forma la aplicacion de la teoria

pues en la practica la separabilidad ocurre en forma gradual.

Es por esta razén que la TCA ha sido hibridada con los conjuntos difusos Zadeh (1965)
(fuzzy sets), los cuales modelan una transaccién gradual de un concepto. En la teoria TCAD
resultante, las relaciones de inseparabilidad son modeladas por medio de relaciones difusas
simétricas y reflexivas. En esta investigacion se asumiran las definiciones que se enuncian

a continuacion, las cuales también fueron usadas en Ramentol et al. (2012).

Sea X un conjuntos de instancias y .« un conjunto de atributos. Dado un atributo continuo
aen <7,y dos instancias x e y en X, tal que a(x) y a(y) representan el valor de las instancias

x e y en el atributo a respectivamente, se define:

la(y) —a(x) |

R,(a,b) = max(1 — ol

,0) (3.1)
donde o, es la desviacion estandar del atributo a. R,(a,b) es un valor entre 0 y 1 que
cuantifica la separabilidad entre x e y : mientras mas alto sea este valor, mas cercanos (mas

similares) serdn x e y. Por otra parte si a es un atributo nominal, se define:

1 ifa(x)=a(y)
Ry(x,y) = {0 otherwise G:2)

En este caso, la inseparabilidad con respecto a a es de 2 valores, si dos instancias tienen
valores diferentes para a, éstas pueden ser separables (R, (x,y) = 0), mientras que en el caso
contrario (R,(x,y) = 1), no pueden. Con el objetivo de comparar x e y usando el todos los

atributos en .7, se calcula el siguiente valor agregado:

R(X,y) - TL (Ra(x7y>) (33)
——
donde T}, representa la t-norma de Lukasiewicz dada por Ty, (vy, ..., v,) =max (0,vi + ...+ v, —n)
para vy ...,v, € [0,1], donde n = |7|. R es llamada la relacién de inseparabilidad difusa

aproximada (fuzzy-rough indiscernibility relation).
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3.1. SMOTE-FRST: un algoritmo de preprocesamiento que combina SMOTE y la Teoria
de los Conjuntos Aproximados Difusos

Figura 3.1: Esquema del funcionamiento de SMOTE-TCAD

Conjunto original Clase positiva Clase negativa
SMOTE Clase positiva Ejemplos sintéticos Clase negativa
Limpieza FRST Clase positiva Pertencia C Clase negativa tepera
>=t <t <t

Nueva clase positiva _ N-iteraciones

Conjunto final Clase positiva remuestreada Clase negativa remuestreada

~50% ~50%
T T

Usando a R, es posible evaluar para cada instancia x, su grado de pertenencia a la region
positiva POS, a través de encontrar su instancia mds similar y la cual tiene una etiqueta de

clase diferente:

POS(x) = ] 1—-R 34
(X) cl ass(yr)n#”c/'llass (x) (x, y) 4)

La idea de la region positiva es que las instancias x en la frontera de una clase (por ejemplo
si existe una instancia similar en otra clase) tendrd un valor POS (x) pequefio comparado
con las instancias que se encuentran en el centro de la clase. Esto es lo que hace a la regién
positiva una métrica muy eficiente para evaluar la “calidad” de las instancias, es decir, si

son instancias representativas para su clase.

3.1.2. Algoritmo SMOTE-FRST

La figura muestra un esquema del funcionamiento el algoritmo SMOTE-FRST.
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3.2. Marco experimental: pardmetros, resultados y pruebas estadisticas

El algoritmo de limpieza que se propone estd basado en el uso de la TCAD, el mismo esta

conformado por los siguientes pasos:

1. “Paso 1”: usar SMOTE para balancear el conjunto de datos original (este paso se
corresponde con el estado 1).

2. “Paso 2”: construir el conjunto resultante (salida del algoritmo) incluyendo solo los
ejemplos originales de la clase minoritaria.

3. “Paso 3”: insertar en el resultSet todos aquellos ejemplos de la clase mayoritaria que
tengan un grado pertenecia a la aproximacion inferior de su clase por encima de un
umbral dado como parametro (threshold).

4. “Paso 4”: insertar en el resultSet todos aquellos ejemplos sintéticos que tengan un
grado pertenencia a la aproximacién inferior de su clase por encima de un umbral
dado como pardmetro (threshold).

5. “Paso 5: Si los ejemplos encontrados en el paso 4 no alcanzan para balancear
el conjunto y no se ha alcanzado un nimero maximo de iteraciones, entonces se

comienza por el paso 1.

La figura 3.1 muestra el algoritmo asociado a los pasos descritos previamente.

3.2. Marco experimental: parametros, resultados y pruebas estadisticas

Para el estudio experimental se utilizaron los 44 conjuntos de alto desbalance del
repositorio de la UCI Murphy and Aha (1994) que aparecen en la tabla 2.1. El clasificador
seleccionado es el arbol de decision C4.5 Quinlan (1993) debido a que es un clasificador
bastante robusto frente a conjuntos no balanceados. El algoritmo se compar6 con otros 6

algoritmos de remuestreo, que fueron descritos en el epigrafe 1.3.1

= EL algoritmo SMOTE solo, sin ningun algoritmo de limpieza, Chawla et al. (2002).
= SMOTE con un algoritmo de limpieza basado en Tomek Links (S-TL), Batista et al.
(2004).
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3.2. Marco experimental: pardmetros, resultados y pruebas estadisticas

Algoritmo 3.1 Algoritmo propuesto SMOTE-TCAD

Entrada: Threshold threshold
iteration number n;
SMOTE parameters
neg[] array of negatives examples pos|| array of positives examples
Salida: resultSet
1: Stepl: Using SMOTE we create a set of synthetic data (syntheticInstances|]) for the
minority class until the training set is balanced.

2: add pos|| to resultSet
3: executionNumber =0
4: isbalance = false
5: while (executionNumber <= n;) & !(isbalance) do
6: for i< 1 to (syntheticInstances||.lenght) do
7: Compute fuzzyLowerMembership(syntheticInstances|i))
8: if fuzzyLowerMembership[i] >= threshold then
9: insert syntheticlnstances|i] in resultSet
10: nsynt + +
11: end if
12:  end for
13:  for j < 1 to neg[] do
14: Compute fuzzyLowerMembership(negli))
15: if fuzzyLowerMembership[i] >= threshold then
16: insert nneg|i] in resultSet
17: nneg + +
18: end if
19:  end for
20:  balance = (nneg = (nsynt + pos||.lenght))

21:  executionNumber + +

22: end while

23: Step3: If there are no instances in the lower approximation, the solution is given as the
set balanced with SMOTE, all synthetic instances are include in resultSet.
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3.2. Marco experimental: pardmetros, resultados y pruebas estadisticas

= SMOTE con un algoritmo de limpieza que usa la técnica de la edicién del vecino mas
cercano (S-ENN), Batista et al. (2004).

» Borderline-SMOTE, donde solo las instancias en la frontera son remuestreadas
(BORDER1), Han et al. (2005).

» Una variacion a SMOTE-BL1, pero que genera instancias sintéticas cercanas a la
clase minoritaria (BORDER?2), Han et al. (2005).

= SMOTE ponderando las instancias minoritarias atendiendo a su nivel de “seguridad”
(SAFELEVEL), Bunkhumpornpat et al. (2009).

3.2.1. Parametros

En los experimentos se usaron los siguientes parametros para el algoritmo SMOTE-TCAD:

k: ndmero de vecinos mds cercanos, fijado en 5.

Funcién de distancia para obtener los vecinos mds cercanos, se usé la distancia de

Euclidean

Distribucién por clases para el remuestreo, se definié 50 %-50 %.

Umbral para determinar la pertenencia a la aproximacion inferior, se defini6 0.8.

Para el arbol de decision C4.5 se usaron los pardmetros definidos por defecto en KEEL
Alcala et al. (2009).

= pruned = TRUE
m confidence level: 0.25

» instancesPerLeaf =2

Los datos fueron particionados en 5 para la validacion cruzada (5-fold cross validation), de

forma tal que la distribucién de ejemplos por clases quedara uniforme.

Para los algoritmos del estado del arte los pardmetros usados se muestran en la tabla 3.1:
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3.2. Marco experimental: pardmetros, resultados y pruebas estadisticas

Tabla 3.1: Parametros usados para los algoritmos del estado del arte

Algoritmos Parametros
Number of Neighbors =5
Type of SMOTE = both
SMOTE Balancing = YES
Quantity of generated examples = 1
Distance Function = HVDM
Type of Interpolation = standard
Number of Neighbors = 5
Type of SMOTE = both
SMOTE-TomekLinks  Balancing = YES
Quantity of generated examples = 1
Distance Function = HVDM
Number of Neighbors ENN = 3
Number of Neighbors SMOTE =5
Type of SMOTE = both
SMOTE-ENN Balancing = YES
Quantity of generated examples = 1
Distance Function (SMOTE) = HVDM
Distance Function (ENN) = Euclidean
Number of Neighbors SMOTE = 5
Number of Neighbors for considering a instance border = 3
Type of borderline SMOTE = 1
Borderline-SMOTE1  Type of SMOTE = both
Balancing = YES
Quantity of generated examples = 1
Distance Function (SMOTE) = HVDM
Type of Interpolation = standard
Number of Neighbors SMOTE =5
Number of Neighbors for considering a instance border = 3
Type of borderline SMOTE = 2
Borderline-SMOTE2  Type of SMOTE = both
Balancing = YES
Quantity of generated examples = 1
Distance Function (SMOTE) = HVDM
Type of Interpolation = standard
Number of Neighbors = 5
Type of SMOTE = both
Balancing = YES
Safe-Level-SMOTE Quantity of generated examples = 1
Distance Function = HVDM
Type of Interpolation = standard
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3.2. Marco experimental: pardmetros, resultados y pruebas estadisticas

3.2.2. Analisis comparativo

Se compararé el algoritmo SMOTE — FRST con otros 6 algoritmos de preprocesamiento
para conjuntos no balanceados, todos éstos basados en SMOTE, los cuales fueron
explicados detalles en el epigrafe 1.3.1. La comparacién se realizara con el propio SMOTE
y con 5 hibridaciones de éste con algoritmos de limpieza: SMOTE-TomekLinks, SMOTE-
ENN, Borderline-SMOTE]1, Borderline-SMOTE?2 y Safe-Level-SMOTE.

En las tablas 3.2 y 3.3 se muestran los resultados del experimental en cuanto a training y

test respectivamente.
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3.2. Marco experimental: pardmetros, resultados y pruebas estadisticas

Tabla 3.2: AUC obtenido por C4.5 en training

DATASETS SMOTE S-TL S-ENN  BORDERI BORDER2 SAFELEVEL S-TCAD
yeast-2_vs_4 0.9735  0.9803 0.9828 0.9900 0.9889 0.9174 0.9805
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.9497  0.9674  0.9640 0.9722 0.9644 0.8787 0.9758
vowel0 0.9968  0.9534  0.9967 0.9978 0.9979 0.9872 0.9979
glass-0-1-6_vs_2 0.9421  0.9747 0.9751 0.9864 0.9786 0.8679 0.9853
glass2 0.9670  0.9856  0.9783 0.9867 0.9791 0.8909 0.9900
ecoli4 0.9814  0.8465 0.9861 0.9949 0.9917 0.9644 0.9907
yeast-1_vs_7 0.9458  0.9564  0.9424 0.9846 0.9790 0.8654 0.9680
shuttle-c0-vs-c4 0.9991 0.9995 0.9993 1.0000 1.0000 0.9955 0.9999
glass4 0.9751  0.9897 0.9866 0.9913 0.9932 0.9353 0.9845
page-blocks-1-3_vs_4 0.9873  0.9931 0.9960 0.9994 0.9972 0.9637 0.9947
abalone9-18 0.9670  0.9693 0.9585 0.9846 0.9842 0.8723 0.9670
glass-0-1-6_vs_5 0.9886  0.9877 0.9898 0.9936 0.9900 0.9464 0.9896
shuttle-c2-vs-c4 0.9807 0.9990 0.9979 1.0000 1.0000 0.9431 0.9967
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.9534  0.9698 0.9610 0.9811 0.9830 0.8948 0.9798
glass5 0.9902  0.9913 0.9864 0.9933 0.9939 0.9537 0.9898
yeast-2_vs_8 0.9840  0.9829 0.9877 0.9894 0.9862 0.9445 0.9948
yeast4 0.9789  0.9805 0.9797 0.9908 0.9871 0.9395 0.9912
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.9749  0.9747 0.9738 0.9850 0.9854 0.9213 0.9823
yeast5 0.9881  0.9937 0.9919 0.9948 0.9942 0.9799 0.9973
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.9845  0.9898 0.9908 0.9909 0.9909 0.9708 0.9906
yeast6 0.9832  0.9869 0.9875 0.9925 0.9920 0.9702 0.9952
abalonel9 0.9871  0.9893 0.9891 0.9949 0.9961 0.9791 0.9876
cleveland-0_vs_4 0.9886  0.9937 0.9882 0.9878 0.9870 0.9185 0.9889
ecoli-0-1_vs_2-3-5 0.9773  0.9831 0.9797 0.9864 0.9852 0.9074 0.9803
ecoli-0-1_vs_5 0.9881 0.9925 0.9912 0.9977 0.9932 0.9460 0.9952
ecoli-0-1-4-6_vs_5 0.9851  0.9920  0.9930 0.9933 0.9899 0.9481 0.9908
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.9792  0.9870  0.9806 0.9862 0.9849 0.9296 0.9888
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6 0.9845  0.9940  0.9923 0.9919 0.9927 0.9401 0.9935
ecoli-0-2-3-4_vs_5 0.9808 0.9894  0.9798 0.9883 0.9897 0.9430 0.9879
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5 0.9709 0.9713 0.9748 0.9839 0.9833 0.8892 0.9887
ecoli-0-3-4_vs_5 0.9826  0.9908 0.9867 0.9903 0.9889 0.9451 0.9913
ecoli-0-3-4-6_vs_5 0.9831 0.9869 0.9829 0.9905 0.9872 0.9480 0.9895
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6 0.9661 0.9846  0.9813 0.9871 0.9849 0.9127 0.9839
ecoli-0-4-6_vs_5 0.9829  0.9888 0.9853 0.9904 0.9891 0.9419 0.9923
ecoli-0-6-7_vs_3-5 0.9713  0.9683 0.9638 0.9831 0.9856 0.8850 0.9864
ecoli-0-6-7_vs_5 0.9775  0.9848 0.9919 0.9869 0.9831 0.9100 0.9925
glass-0-1-4-6_vs_2 0.9608 0.9736  0.9555 0.9767 0.9867 0.8896 0.9851
glass-0-1-5_vs_2 0.9524  0.9438 0.9752 0.9847 0.9734 0.8629 0.9866
glass-0-4_vs_5 0.9895  0.9892 0.9892 0.9940 0.9970 0.9307 0.9938
glass-0-6_vs_5 0.9874  0.9910  0.9909 0.9950 1.0000 0.9166 0.9866
led7digit-0-2-4-5-6-7-8-9_vs_1 0.9763  0.9772  0.9949 0.9806 0.9797 0.9049 0.9947
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 0.9576  0.9633 0.9680 0.9743 0.9718 0.8855 0.9746
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 0.9801 0.9852  0.9825 0.9867 0.9880 0.9244 0.9937
yeast-0-3-5-9_vs_7-8 0.9378  0.9686  0.0158 0.9690 0.9592 0.8342 0.9743
MEAN 0.9759  0.9787 0.9601 0.9886 0.9871 0.9249 0.9879
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Tabla 3.3: AUC obtenido por C4.5 en test

DATASETS SMOTE S-TL S-ENN  BORDERI BORDER2 SAFELEVEL S-TCAD
yeast-2_vs_4 0.8616 0.9053 0.8698 0.8556 0.8659 0.8673 0.8635
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.7436 0.7527 0.7530 0.7577 0.7478 0.7961 0.8058
vowel0 0.9778 0.9794 0.9917 0.9650 0.9722 0.9522 0.9889
glass-0-1-6_vs_2 0.6724 0.6890 0.5643 0.6290 0.5900 0.6795 0.5476
glass2 0.7252 0.7229 0.7538 0.6084 0.5169 0.7202 0.7604
ecoli4 0.8747 0.8465 0.9168 0.9187 0.8592 0.8823 0.9029
yeast-1_vs_7 0.6580 0.6781 0.7243 0.6205 0.6422 0.6659 0.7040
shuttle-c0-vs-c4 0.9994 1.0000 1.0000 0.9997 1.0000 0.9959 0.9994
glass4 0.9101 0.8052 0.9176 0.7417 0.7633 0.8061 0.9176
page-blocks-1-3_vs_4 0.9853 0.9496 0.9653 0.9544 0.9865 0.9495 0.9820
abalone9-18 0.7680 0.7406 0.7672 0.7162 0.6785 0.7531 0.7680
glass-0-1-6_vs_5 0.8771 0.9243 0.9186 0.8329 0.7271 0.8543 0.9243
shuttle-c2-vs-c4 1.0000 0.9875 1.0000 1.0000 1.0000 0.9588 1.0000
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.5473 0.4964 0.5336 0.4941 0.5008 0.5899 0.5451
glass5 0.9634 0.8659 0.9134 0.8427 0.9378 0.8439 0.9537
yeast-2_vs_8 0.8273 0.8393 0.8023 0.7816 0.6696 0.7926 0.8327
yeast4 0.7722 0.7642 0.7883 0.6980 0.6681 0.7733 0.7675
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.5805 0.6389 0.6042 0.5503 0.5164 0.5950 0.6198
yeastS 0.9285 0.9715 0.9507 0.9247 0.9135 0.9462 0.9531
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.8099 0.8172 0.8190 0.8445 0.8445 0.7245 0.8281
yeasto 0.8030 0.8292 0.8292 0.7792 0.7638 0.8063 0.8204
abalone19 0.5807 0.5521 0.5675 0.5082 0.5111 0.5844 0.5548
cleveland-0_vs_4 0.7801 0.7102 0.7467 0.7315 0.6968 0.8511 0.8226
ecoli-0-1_vs_2-3-5 0.7709 0.8427 0.8500 0.7536 0.7714 0.8427 0.8473
ecoli-0-1_vs_5 0.8295 0.8250 0.8750 0.7864 0.8295 0.8227 0.8295
ecoli-0-1-4-6_vs_5 0.8750 0.8904 0.9000 0.8308 0.8019 0.8519 0.9250
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.8556 0.8759 0.8559 0.8686 0.8670 0.8316 0.8793
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6 0.8522 0.8510 0.8608 0.8205 0.8653 0.8261 0.8840
ecoli-0-2-3-4_vs_5 0.9224 0.9225 0.9169 0.8584 0.7973 0.8670 0.8892
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5 0.8379 0.7707 0.8129 0.8154 0.8528 0.7835 0.8230
ecoli-0-3-4_vs_5 0.9139 0.8750 0.8639 0.8556 0.9278 0.8861 0.8889
ecoli-0-3-4-6_vs_5 0.9176 0.8899 0.8730 0.8838 0.8534 0.8426 0.8811
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6 0.8347 0.8282 0.8482 0.8784 0.8406 0.7803 0.8698
ecoli-0-4-6_vs_5 0.9120 0.9146 0.8896 0.8283 0.8032 0.8895 0.8842
ecoli-0-6-7_vs_3-5 0.8575 0.8375 0.8275 0.8900 0.8400 0.8425 0.8625
ecoli-0-6-7_vs_5 0.8500 0.8025 0.8150 0.8650 0.8600 0.7600 0.8625
glass-0-1-4-6_vs_2 0.6871 0.7769 0.7314 0.6997 0.6931 0.8190 0.8337
glass-0-1-5_vs_2 0.7272 0.7411 0.6914 0.5605 0.5914 0.6831 0.6489
glass-0-4_vs_5 0.9581 0.9699 0.9699 0.9941 0.9879 0.9202 0.9699
glass-0-6_vs_5 0.9200 0.9600 0.9645 0.9950 0.9795 0.9039 0.9750
led7digit-0-2-4-5-6-7-8-9_vs_1 0.8933 0.8748 0.8598 0.8931 0.8906 0.8714 0.8626
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 0.7674 0.7658 0.7843 0.7387 0.7481 0.7720 0.7782
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 0.9157 0.8980 0.9218 0.8798 0.8557 0.8964 0.9085
yeast-0-3-5-9_vs_7-8 0.7411 0.6970 0.7257 0.6395 0.6207 0.7383 0.7377
MEAN 0.8292 0.8244 0.8303 0.7975 0.7875 0.8141 0.8387

En la figura 3.2 se muestran las medias alcanzadas en AUC por los algoritmos sobre todos

los conjuntos de datos.

Como se aprecia SMOTE-TCAD tiene el mejor resultado como promedio. El resultado
es ligeramente mejor que el SMOTE sin algoritmo de limpieza, por tal motivo se hace
necesario comprobar si esta diferencia es significativa. Para ello se aplica una prueba

de Wilcoxon Wilcoxon (1945), para comparar el algoritmo propuesto con los restantes
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3.2. Marco experimental: pardmetros, resultados y pruebas estadisticas

Figura 3.2: AUC medio alcanzado por los algoritmos sobre los 44 conjuntos de datos
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3.3. Un algoritmo de preprocesamiento basado en SMOTE y en Teoria de los Conjuntos
Aproximados Difusa con doble umbral

Tabla 3.4: Resultado de la prueba de Wilcoxon

VS RT R~ Exact P-value Asymptotic P-value
SMOTE 621.0 [ 199.0 0.003868 0.004471
TL 667.5 | 152.5 3.266E-4 0.000502
ENN 568.0 | 212.0 0.012092 0.01243
SAVELEVEL | 730.0 [ 90.0 3.488E-6 0.000016
BODERI 699.0 | 81.0 3.05E-6 0.000015
BORDER2 [ 7225 ] 97.5 | 6.6339999999999995E-6 0.000025

algoritmos basados en SMOTE. La prueba de Wilcoxon es una prueba no paramétrica para
2 muestras relacionadas, que encuentra si existen diferencias significativas entre dichas

muestras.

Por cada comparacion se calcula la suma del ranking de la prueba de Wilcoxon a favor
de SMOTE-TCAD (R+), la suma del ranking a favor de los otros algoritmos es (R—), asi
como el p —value de cada comparacion. Estos valores se muestran en la tabla , el p —value
en todos los casos estd por debajo de 0.01. lo cual significa que nuestra propuesta funciona
significativamente mejor que el resto de los algoritmos basados en SMOTE, con un nivel

de significancia del 5 porciento.

3.3. Un algoritmo de preprocesamiento basado en SMOTE y en Teoria de los
Conjuntos Aproximados Difusa con doble umbral

En este epigrafe se propone un nuevo algoritmo de preprocesamiento hibrido basado en
SMOTE y en la TCAD. El algoritmo que se propone constituye una extension del algoritmo
SMOTE-FRST, solo que esta nueva propuesta es capaz de editar de forma diferente los

ejemplos sintéticos y los ejemplos positivos originales.

La propuesta consta de tres estados fundamentales:

1. Aplicar SMOTE para balancear el conjunto de entrenamiento, creando instancias
minoritarias sintéticas.
2. Eliminar las instancias mayoritarias que pertenezcan a la region positiva de su clase

con un grado de pertenencia menor que Jy,.
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3.3. Un algoritmo de preprocesamiento basado en SMOTE y en Teoria de los Conjuntos
Aproximados Difusa con doble umbral

3. Eliminar las instancias sintéticas que pertenezcan a la region positiva de su clase con

un grado de pertenencia menor que J;.

En la propuesta que se introdujo en el epigrafe anterior las instancias sintéticas y las
mayoritarias eran editadas usando el mismo valor de umbral, los resultados experimentales
mostraron buenos resultados a favor de la propuesta. Sin embargo al presentarse una
situacion real (que serd descrita en detalles en el siguiente capitulo), esta propuesta no

obtuvo resultados satisfactorios.

El hecho es que en una aplicacion real cada ejemplo sintético que se introduzca en el
conjunto para ser usado en la etapa de aprendizaje, representa un ejemplo que no ha sido
observado en la realidad, por lo que se debe ser muy estrictos a la hora de seleccionarlos

(usar un umbral alto).

Al usar un umbral alto (si se usara el mismo umbral para las mayoritarias), se eliminarian
demasiados ejemplos originales, los cuales representan observaciones de los expertos. Es

por ello que define esta nueva propuesta, teniendo estas dos premisas fundamentales:

= Los ejemplos sintéticos deben tener la mayor calidad posible, se debe usar el umbral
mas alto, de manera que los ejemplos que se inserten en el conjunto final sean
totalmente inseparables de los objetos de la clase contraria.

= Se deben eliminar aquellos ejemplos de la clase mayoritaria que por su pertenencia
tan baja a la region positiva, afecten la separabilidad de las clases en la etapa de

clasificacion (usar un umbral muy bajo).

La figura 3.2 muestra el algoritmo asociado a los pasos descritos previamente.

El algoritmo de limpieza que se propone estd basado en el uso de la TCAD, el mismo esta

conformado por los siguientes pasos:

1. “Paso 1”: usar SMOTE para balancear el conjunto de datos original (este paso se

corresponde con el estado 1).
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3.3. Un algoritmo de preprocesamiento basado en SMOTE y en Teoria de los Conjuntos
Aproximados Difusa con doble umbral

Figura 3.3: Esquema del funcionamiento de SMOTE-TCAD-2T

Conjunto original Clase positiva Clase negativa
SMOTE Clase positiva Ejemplos sintéticos Clase negativa
Limpieza FRST Clase positiva Pertencia C Clase negativa tepera
>=6s <8s <=0

Nueva clase positiva _ N-iteraciones

Conjunto final Clase positiva remuestreada Clase negativa remuestreada

~50% ~50%
T T

2. “Paso 2”: construir el conjunto resultante (salida del algoritmo) incluyendo solo los
ejemplos originales de la clase minoritaria.

3. “Paso 3”: insertar en el resultSet todos aquellos ejemplos de la clase mayoritaria que
tengan un grado pertenencia a la aproximacion inferior de su clase por encima de un
umbral dado como parametro ( &,,).

4. “Paso 4:insertar en el resultSet todos aquellos ejemplos sintéticos que tengan un
grado pertenencia a la aproximacion inferior de su clase por encima de un umbral
dado como pardmetro (Jy).

5. “Paso 5”: Si los ejemplos encontrados en el paso 4 no alcanzan para balancear
el conjunto y no se ha alcanzado un nimero médximo de iteraciones, entonces se

comienza por el paso 1.

Este algoritmo ha sido aplicado para resolver un problema real de la ingenieria, en el

siguiente capitulo se describe su utilizacion.
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3.3. Un algoritmo de preprocesamiento basado en SMOTE y en Teoria de los Conjuntos
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Algoritmo 3.2 Algoritmo propuesto SMOTE-TCAD-2T

Entrada: threshold for synthetic examples J;
threshold for majority class &,
iteration number n;
SMOTE parameters
neg|| array of negatives examples pos|| array of positives examples

Salida: resultSet

1: Stepl: Using SMOTE we create a set of synthetic data (syntheticInstances|]) for the

minority class until the training set is balanced.

2: add pos|]| to resultSet
3: executionNumber = 0
4: isbalance = false
5: while (executionNumber <= n;) & !(isbalance) do
6: for i< 1 to (syntheticInstances||.lenght) do
7: Compute fuzzyLowerMembership(syntheticInstancesli))
8: if fuzzyLowerMembership[i] >= J; then
9: insert syntheticInstances[i] in resultSet
10: nsynt + +
11: end if
12:  end for
13:  for j < 1 to neg[] do
14: Compute fuzzyLowerMembership(negl[i])
15: if fuzzyLowerMembership[i] >= &, then
16: insert nneg[i] in resultSet
17: nneg + +
18: end if
19:  end for
20:  balance = (nneg = (nsynt + pos||.lenght))

21:  executionNumber + +

22: end while

23: StepS: If there are no instances in the lower approximation, the solution is given as the
set balanced with SMOTE, all synthetic instances are include in resultSet.
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3.4. Aplicacion del algoritmo SMOTE-TCAD-2T al diagnostico de la necesidad de
mantenimiento de los interruptores de alta potencia

3.4. Aplicacion del algoritmo SMOTE-TCAD-2T al diagnéstico de la necesidad de

mantenimiento de los interruptores de alta potencia

En esta seccion se estudia un problema real de la ingenieria haciendo uso de uno de
los algoritmos propuestos en la tesis: el problema del diagndstico de la necesidad de
mantenimiento de los interruptores de alta potencia. Se aplica el algoritmo propuesto en
el capitulo anterior SMOTE-TCAD-2T, el cudl es capaz de generar un nuevo conjunto de
entrenamiento balanceado, donde las instancias sintéticas que han sido insertadas en la
solucion tienen alta calidad, y donde ademds han sido eliminadas las instancias de la clase
mayoritaria con muy baja pertenencia a su clase. El estudio experimental realizado muestra
como el algoritmo es capaz de mejorar considerablemente la prediccion de la necesidad de

mantenimiento, reduciendo en gran medida el nimero de falsos negativos.

3.4.1. Diagnostico de la necesidad de mantenimiento

Actualmente el crecimiento acelerado del consumo de energia eléctrica tiene aparejado
un incremento en las inversiones; desde la generacion hasta la distribucion, siendo
necesaria su interconexion para asegurar un éptimo suministro de la energia con la calidad
requerida Whitaker (1999). Todo ello conduce a realizar un cambio acelerado en la
gestion del mantenimiento, principalmente en aspectos de tipo tecnolégico, organizacional,
documental y econémico. Los interruptores de alta potencia (IAP en lo adelante), como
uno de los elementos principales de una subestacion eléctrica de cualquier tipo, (de

transformacion, transferencia o enlace), no escapan de ello.

El TAP es un dispositivo destinado al cierre y apertura de la continuidad de un circuito
eléctrico, bajo carga y en condiciones normales, su comportamiento depende del nivel de
confiabilidad de las redes eléctricas. El mismo debe ser capaz de interrumpir corrientes
eléctricas de diferentes capacidades, pasando desde las corrientes capacitivas de varios
cientos de amperes y las inductivas de varias decenas de kA, por ello asegurar su buen
funcionamiento es de vital importancia para cualquier sistema eléctrico de potencia C37.06
(2000).
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Para evitar rupturas que causan costosas fallas al sistema eléctrico los interruptores de
potencia deben recibir mantenimiento cada cierto intervalo de tiempo, dichos intervalos
son datos que brinda el fabricante del equipo. Los intervalos de tiempo indicados por los
fabricantes se basan en valores experimentados durante varios afios, sin embargo estos
intervalos no suelen corresponderse con la realidad, pues regularmente los intervalos
son mas cortos ALSTOM (2002); debido a que muchas variables que deterioran su
funcionamiento no son tenidas en cuenta, y esto a su vez provoca que la confiabilidad
operacional de los interruptores disminuya e incluso puedan ocurrir averias imprevistas
como se aborda en varios estudios Lindquist et al. (2008); Pitz and Weber (2001).

Actualmente importantes revistas cientificas y congresos internacionales del Instituto de
Ingenieros Eléctricos y Electronicos ( IEEE por sus siglas en inglés); grupos de trabajos de
asociaciones profesionales como el Consejo Internacional en Grandes Sistemas Eléctricos
de Alta Tensién (CIGRE ); el Instituto Americano de Normas Nacionales ( ANSI por sus
siglas en inglés), asi como editoriales prestigiosas tales como Wiley & Sons, DEStech,
Elseviers, Prentice-Hall y CRC Press se han dedicado a la divulgacion y estudio de esta

temadtica dada su importancia.

Desde el disefio de los primeros interruptores de potencia siempre se ha tenido en cuenta
la confiabilidad y el mantenimiento de los mismos, varios de los estudios de confiabilidad
siempre van asociados a andlisis estadisticos, ejemplo de ello fueron los primeros estudios
realizados a 77 892 interruptores de todos los tipos en 102 empresas de 22 paises por el
grupo de trabajo 13.06 de CIGRE en el periodo de 1974 a 1977 Mazza and Michaca (1981)
mientras que en el segundo estudio se analizaron 70 708 interruptores de Hexafloruro
de Azufre (SF6) Janssen (1994) en el cual se hizo un andlisis profundo de la naturaleza
de las fallas de mayor y menor importancia de acuerdo a la clasificacién dada por (IEC
60694, 2002). También se han realizado otras investigaciones; en México se analizaron y
estudiaron las fallas de una poblacién de alrededor de 3 556 interruptores durante el periodo
de 21 afios iniciando en 1981 y concluyendo en el 2001; en Alemania durante un estudio
de las redes eléctricas se incluyé también el andlisis de la fatiga de varios interruptores
de potencia de acuerdo a las corrientes de carga y cortocircuito; mientras que en Suecia
y Finlandia se analizaron las fallas de alrededor de 1 546 interruptores Lindquist et al.

(2008), en China el Instituto de Investigaciones de Potencia llevé a cabo un estudio entre
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1999 y 2003 de varios interruptores de potencia mayores de 63kV y en Japon se analiz6 la

confiabilidad y los esfuerzos de un numeroso grupo de interruptores.

Sin embargo, tras afios de estudio ain no se cuenta con una metodologia que logre
predicciones certeras sobre la necesidad de mantenimiento del IAP, mas alld de la dada por
el fabricante. Cuando se desea saber si el IAP necesita mantenimiento, un equipo técnico
debe abrirlo y realizar una revision, éste serd quien brinde el diagndstico final. Abrir y
manipular el interruptor es no es una tarea trivial, y en la mayoria de los casos el IAP
no necesita mantenimiento (dado que la necesidad de mantenimiento es poco frecuente),

también puede ocurrir que ya se demasiado tarde y haya que desechar el equipo.

3.4.2. El problema de los interruptores de alta potencia

Para todos los casos la necesidad de mantenimiento de un no es obvia dado el hecho de que
éstos son usados, abiertos o cerrados, por un periodo extenso de tiempo. La necesidad de
una prediccidn acertada se incrementa a lo largo del tiempo segun la expansion del sistema
de transmision, dado que se transporta mds energia en regiones mas extensas. Es por ello
que se usa un mantenimiento preventivo o, lo que es lo mismo, una planificacién basada
en tiempo fijo. Sin embargo, con el desarrollo de las tecnologias se han desarrollados
nuevos enfoques para esta planificacién C37.06 (2000). La planificacion predictiva se
basa en decidir realizar la inspeccion del equipo en intervalos de tiempo regulares. Este
proceso incluye inspeccién objetiva (medida con las herramientas adecuadas) y subjetiva
(medida por humanos) asi como la reparacion del problema (falla potencial). El objetivo es
predecir la condicion del interruptor con exactitud sin necesidad de abrirlo para inspeccidn,
aumentando su eficiencia y reduciendo considerablemente su costo. Este proceso se
desarrolla normalmente por medio de pruebas, andlisis estadistico o monitoreo de la

condicion.

La efectividad de la prediccion de la necesidad de mantenimiento depende de la exactitud
del andlisis de la revision visual, las pruebas y el andlisis estadistico para determinar el nivel
de dafios del interruptor. Existen varias variables en la practica que deben ser incluidas en

dicho andlisis. Estas variables son frecuentemente afectadas por el nivel de especializacion
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del experto. En esta investigacion se usan técnicas de mineria de datos para realizar dicha

prediccion y la tarea se divide en los siguientes pasos:

1. Construccién del conjunto de datos,

a) Determinar las variables
b) Realizar las mediciones para cada variable
¢) Etiquetar cada observacion en: “necesita mantenimiento” o “no necesita

mantenimiento” por un experto humano.

2. Determinar las caracteristicas del conjunto de datos atendiendo al nimero de
instancias por clases (balanceada o no).

3. Escoger el clasificador adecuado para la aplicacion.

4. Escoger el algoritmo de preprocesamiento que mejores resultados ofrezca para ser
usado en la aplicacién.

5. Evaluar el comportamiento del sistema a través de un estudio experimental.

3.4.3. Construccion del conjunto de datos

Las variables usadas en nuestros datos fueron determinadas a partir de estudios interna-
cionales, y de reglas y procedimientos propuestos por varios especialistas de compaiiias
eléctricas. Se utiliz6 el algoritmo Delphi para consultar numerosos especialistas, con el fin
de validar la relevancia de las variables que serdn usadas para conformar el conjunto de en-
trenamiento. Estas consultas se aplicaron a un total de 35 especialistas altamente calificados

del sector eléctrico, 25 de ellos nacionales y 10 extranjeros.

Para la creacién del conjunto de entrenamiento, se escogieron aquellas variables que
mostraron tener mds influencia en la clase. De este procedimiento resultados 17 variables
que demostraron tener un fuerte impacto en la decision asociada a la necesidad de

mantenimiento. Estas variables se muestran en la tabla 3.5.

Una vez decidido cuéles serian las variables se procedié a su medicion. En este proceso
los expertos dieron informacion relevante acerca del estado de los interruptores. A cada

medicién, los expertos le asignaron una etiqueta de clase (positiva/negativa). El conjunto
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Tabla 3.5: Descripcidn de las variables usadas en el conjunto de datos IAP

Nombre de Ias variables | Tipo de variable
Aislamiento de Camara | real

Aislamiento Apoyo real

Aislamiento Total real

Resistencia de Contacto | real

Presion SF6 real

Resistencia Bobinas real

Cantidad Operaciones entero

Terminales primarios nominal {1 —10
Porcelanas nominal {1 — 10
Calefaccion nominal {1 — 10

Estado de los Gabinetes | nominal {1 — 10
Aterramiento nominal {1 — 10

Borneras nominal {1 — 10

Control General nominal {1 — 10

Criticidad Operacional | nominal {alto,medio,ba jo
Desgaste eléctrico nominal {alto,medio,bajo
Desgaste contactos nominal {alto,medio,bajo

de datos resulto tener un total de 369 muestras, 120 pertenecen a la clase positiva (necesidad
de mantenimiento) mientras que 249 pertenecen a la clase negativa (no es necesario
mantenimiento). En otras palabras, existen mds de 2 ejemplos negativos por cada ejemplo

positivo, por lo que estamos en presencia de un conjunto de datos no balanceado.

Como se explico en el epigrafe 1.3.1 las técnicas para abordar el aprendizaje a partir de
datos no balanceados estdn divididas en 3 grupos; en esta investigacién nos centramos en
las que estdn al nivel de los datos. Para abordar el problema del diagndstico de la necesidad
de mantenimiento de los IAP se propuso el algoritmo descrito en el capitulo anterior; el

estudio experimental realizado se describe a continuacion.

3.4.4. Estudio experimental

En este epigrafe se evaluara el comportamiento del algoritmo SMOTE-TCAD-2T sobre el
conjunto de datos descrito en el epigrafe anterior. Se realizaré el estudio comparativo con

otros 9 algoritmos de preprocesamiento.
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3.4.5. Configuracion de los experimentos

El algoritmo de aprendizaje que se usé para el estudio es el arbol de decisiéon C4.5, este
algoritmo que construye un arbol de decision usando entropia de informacidn, el mismo
requiere de parametros que han sido seleccionados atendiendo a la recomendacién de su
autor: particularmente, nivel de confianza = 0.25, nimero minimo de itemsets por hojas =

2 y finalmente pruned = true.

Para comparar el comportamiento del algoritmo propuesto SMOTE-TCAD-2T frente al
problema del diagndstico de la necesidad de mantenimiento de los IAP, se seleccionaron
9 algoritmos de preprocesamiento, 7 de ellos descritos en 1.3.1 y los otros dos han sido
propuestos en esta tesis: SMOTE-RSB, y SMOTE-TCAD. Los pardmetros usados por
SMOTE son los recomendados por su autor en Chawla et al. (2002).

La aplicacion del algoritmo SMOTE-TCAD no result6 apropiada para resolver el problema
de los IAP, debido a que en su version original elimina todos los ejemplos de la clase
mayoritaria. Se decide hacer una modificacién a este método, la cual consiste en editar
solo las instancias sintéticas usando dos valores de altos umbral (y =0,8 y y=1) esta
variante la hemos llamado SMOTE-TCAD-S. EI conjunto de datos fue particionado en 5
para realizar la validacién cruzada (5 fold cross validation), la métrica usada para evaluar el
comportamiento de los algoritmos es el AUC. Se utiliz6 la herramienta KEEL Alcala et al.
(2009, 2010) para el estudio experimental, todos los algoritmos usados han implementados
alli.

3.4.6. Ajuste de parametros de SMOTE-TCAD-2T

Como se menciond en el epigrafe 3.3, el algoritmo SMOTE-TCAD-2T, necesita de 3
pardmetros: el nimero de iteraciones 7, el umbral 7), para evaluar las instancias originales
mayoritarias usando la region positiva (fuzzy-rough) POS y el umbral s para evaluar los

ejemplos sintéticos.
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En Ramentol et al. (2012) se propuso el uso de 10 iteraciones, en este estudio se utilizara
5, ¥s = 1 para evaluar los ejemplos sintéticos y ¥y = 0,03 para editar los ejemplos

mayoritarios.

Estos parametros fueron fijados con en esos valores siguiendo las siguientes premisas:

= El nimero de iteraciones fue limitado a 5, porque dada la necesidad de ejemplos que
hace falta generar y la calidad que se estd exigiendo a dichos ejemplos, 5 iteraciones
deben ser suficientes para que haya convergencia.

» Fl grado de pertenencia de una instancia a la regién positiva estd entre 0 y 1.
Una instancia que pertenezca con grado 1 a dicha regién es sin ninguna duda una
buena representacion de su clase. Teniendo en cuenta que estamos trabajando con
una aplicacion real, donde cada nuevo ejemplo sintético representa un estado en el
que un IAP necesita mantenimiento, y teniendo en cuenta lo que esto significa para
un sistema eléctrico, se debe ser sumamente cuidadoso para introducir un ejemplo
sintético en los datos, ya que serd un ejemplo que no ha sido observado en la realidad.
Esta es la razon por la cual solo se introducen los ejemplos que son una buena
representacion de su clase, y por ello el umbral ha sido fijado en el méximo valor
que este puede alcanzar (1).

= Para el caso de ), , se sigue una idea semejante a la anterior. Cada ejemplo original
presente en el conjunto de datos representa una observacion real de los ingenieros
sobre el IAP, por tanto se debe ser muy cuidadoso a la hora de eliminar cualquiera
de estos ejemplos porque se puede estar perdiendo conocimiento muy valioso. Un
grado de pertenencia muy cercano a cero, representa un ejemplo que es muy cercano
a la clase contraria, un ejemplo que afecta considerablemente la separabilidad de
las clases durante el proceso de clasificacion, que pudiera ser incluso ruido. En esta
investigacion se decide eliminar todos aquellos ejemplos negativos originales que
tengan un grado de pertenencia a la region positiva por debajo de 0.03. Este algoritmo
de limpieza no es aplicable a los ejemplos minoritarios originales debido a que cada

uno de ellos es un ejemplo “raro” que ocurre con baja frecuencia.

La figura 3.4 ilustra el procedimiento seguido para el ajuste de los pardmetros. La figura

3.4a muestra por el eje Y el AUC obtenido usando C4.5 en cada iteracidn representada en
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Figura 3.4: Parameters — Ajustando los pardmetros finales, manteniendo el resto
constantes

(a) Iteraciones - Ajustando el nimero de (b) Umbral 1 - Ajustando el umbral para las
iteraciones instancias sintéticas

== —

(c) Umbral 2 - Ajustando el umbral para las
instancias mayoritarias

el eje X y manteniendo el resto de los parametros constantes en los valores indicados en
los experimentos. La figura 3.4b muestra el mismo resultado por el eje Y pero asociado a
la ys por eje X. La figura J.2¢ representa como el AUC (representado en el eje Y) varia
mientras es variado el pardmetro 7, (asociado al eje X) y manteniendo constantes el resto

de los parametros con los valores indicados en los experimentos.

Como se puede observar durante el ajuste del pardmetro Ys , el mejor AUC es obtenido
cuando el umbral es 1, lo cual permite la insercién de los mejores ejemplos sintéticos en
el conjunto final. El efecto contrario ocurre con el 9, , mientras mayor es el valor menor
es el AUC obtenido, lo que indica que subir este umbral implica la pérdida de instancias
importantes en la etapa de clasificacion, un valor muy cercano a cero nos lleva solo a

eliminar algunos ejemplos que pudieran considerarse ruidosos.
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3.4.7. Comparacion con algoritmos del estado del arte

Los resultados del estudio experimental realizado se muestran en la tabla 3.6, en la columna
(tra) se muestran los resultados sobre el conjunto de entrenamiento y en la columna (tst)
los resultados sobre el conjunto de prueba. De igual forma en la tabla 3.5 se muestran
graficamente los resultados sobre el conjunto de prueba, en el eje Y se muestra el AUC
mientras que en el eje X se muestran los algoritmos de preprocesamiento, cada nlimero
es el asociado a los algoritmos en la tabla 2. Para enfatizar en las ventajas del uso de
preprocesamiento en los conjuntos no balanceados, en la primera fila se muestra los

resultados que alcanza el C4.5 sobre el conjunto original.

Como se puede observar en la gréfica, la mayoria de los algoritmos de preprocesamiento
mejoran el resultado del C4.5 sin preprocesamiento. El algoritmo que mejores resultados
alcanza es el SMOTE-TCAD-2T, seguido por el SMOTE-RSB* por solo 1 porciento.

Tabla 3.6: Comparacién del AUC para entrenamiento (tra) y prueba (tst)

Resampling method tra tst
1 Original 0.9588 | 0.9155
2 | SMOTE 0.9830 | 0.9343
3 | SMOTE-TL 0.9601 | 0.9210
4 | SMOTE-ENN 0.9568 | 0.9157
5 | Borderline-SMOTE1 0.9666 | 0.9262
6 | Borderline-SMOTE2 0.9782 | 0.9388
7 | Safe-Level-SMOTE 0.9568 | 0.9449
8 | SPIDER2 0.9509 | 0.9163
9 | SMOTE-RSB* 0.9839 | 0.9505
10 | SMOTE-TCAD-S(y=0,8) | 0.9834 | 0.9320
11 | SMOTE-TCAD-S(y=1) 0.9761 | 0.9360
12 | SMOTE-TCAD-2T 0.9798 | 0.9612
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Figura 3.5: AUC para cada algoritmo en prueba

AUC

1,00 —

0,95 —

0,90 —
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Nos gustaria ademads enfatizar en la comparacién de SMOTE-TCAD-2T con la introducida
en Ramentol et al. (2012), descrita en el epigrafe 3.1. Como se puede observar en
la tabla 3.6, SMOTE-TCAD-S obtiene el mayor resultado en entrenamiento pero falla
considerablemente en el conjunto de prueba para ambos de valores de y. En la tabla 3.7
se muestra para cada particién la cantidad de instancias que quedan por clase después
de ejecutados los algoritmos SMOTE-TCAD-S (y = 0,8) y SMOTE-TCAD-2T. Cada fila
etiquetada como “#may. eliminados” muestra el nimero de ejemplos mayoritarios que
fueron eliminados. Cada fila etiquetada como “#sint. creados” muestra el nimero de

ejemplos sintéticos creados.
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Tabla 3.7: Instancias creadas y eliminadas por SMOTE-TCAD-S y SMOTE-TCAD-2T

SMOTE-TCAD-S | SMOTE-TCAD-2T
Particién 1 | #may eliminados 0 5
#synt creados 103 98
Particion 2 | #may eliminados 0 6
#synt creados 103 99
Particion 3 | #may eliminados 0 7
#synt creados 103 99
Particion 4 | #may eliminados 0 7
#synt creados 103 96
Particién 5 | #may eliminados 0 7
#synt creados 104 97

Como se ha mencionado, SMOTE-TCAD-S no elimina ningtn ejemplo de la clase
mayoritaria, sin embargo el algoritmo SMOTE-TCAD-2T ha demostrado que usar un valor
muy pequeio para editar la clase mayoritaria resulta beneficioso, pues solo se eliminan
muy pocas instancias por particion y son aquellas que tienen grandes probabilidades de ser
ruido. Por otra parte, el uso de un valor alto para seleccionar las sintéticas que estardn en
el conjunto final, nos da la posibilidad de obtener ejemplos de alta calidad que ayudan a

mejorar el comportamiento de los clasificadores frente a estos conjuntos.

Desde el punto de vista de los ingenieros eléctricos, el objetivo fundamental es disminuir
el nimero de falsos negativos, es decir, disminuir el nimero de errores al decir que un
IAP necesita mantenimiento cuando no es asi. Si el IAP no necesita mantenimiento y el
sistema dice “si”, el costo asociado sera el de tener que hacer pruebas al equipo y tal vez
dar mantenimiento en algunas partes necesarias. Sin embargo si el sistema predice “no”
cuando el equipo realmente estd necesitando mantenimiento, el dafio es mucho peor, y
puede terminar ocurriendo una falla importante en el sistema eléctrico. Otro dafio pudiera
ser la pérdida de sincronismo del generador, o la falla total y ruptura del interruptor.
El costo econémico asociado pudiera ser el reemplazo del equipo (que es costoso) sin
mencionar las pérdidas asociadas a las fallas eléctricas que pueden producirse por fallos en

el funcionamiento del [AP.

Por esta razon, se investigé a fondo en la matriz de confusion, la cual se muestra en la tabla
3.8 para todos los algoritmos que se aplicaron. La tabla muestra como nuestra propuesta
es la que menos falla en la clasificaciéon de ejemplos positivos. El algoritmo SMOTE-
TL también falla en solo 5 ejemplos positivos al igual que nuestro método, sin embargo

produce 29 fallos en la clase negativa, 20 mds que nuestro método.
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Tabla 3.8: Matriz de confusién para los algoritmos comparados

Predicted  Predicted
negative positive
Original Real negative 238 11
Real positive 15 105
SMOTE Real negative 237 12
Real positive 10 110
SMOTE-TL Real negative 220 29
Real positive 5 115
SMOTE-ENN Real negative 236 13
Real positive 14 106
Borderline-SMOTE1 Real negative 231 18
Real positive 9 111
Borderline-SMOTE2 Real negative 231 18
Real positive 6 114
Safe-Level-SMOTE Real negative 234 15
Real negative 6 114
SPIDER2 Real negative 226 23
Real positive 9 111
SMOTE-RSB* Real negative 243 6
Real positive 9 111
SMOTE-TCAD-S(y=10,8) | Real negative 242 7
Real positive 12 108
SMOTE-TCAD-S(y=1) Real negative 240 9
Real positive 12 108
SMOTE-TCAD-2T Real negative 240 9
Real positive 5 115

3.5. Conclusiones parciales

En este capitulo fueron presentadas dos propuestas basadas en el enfoque difuso de la TCA.
Ambas propuestas utilizan el concepto de regidn positiva para determinar la calidad de los

ejemplos sintéticos y los originales mayoritarios.

La primera propuesta SMOTE-TCAD, logra evaluar las instancias sintéticas que genera
SMOTE y las originales mayoritarias, dejando intactas las originales minoritarias; logrando
de esta forma obtener instancias sintéticas que pertenezcan en un alto grado a la regién
positiva de su clase, y dejar solo una buena representacion de la clase mayoritaria, usando

el mismo criterio de seleccion.

La segunda propuesta SMOTE-TCAD-2T, edita las instancias sintéticas y las mayoritarias
originales, pero usando umbrales diferentes para ambas ediciones. Para las sintéticas se usa
un umbral muy elevado que permite exigir la total pertenencia de las instancias a la region
positiva de su clase; para las mayoritarias se usa un valor muy pequefio que permite la sola

eliminacién de los ejemplos que pudieran resultar ruidosos en la fase de clasificacion.
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La principal novedad de estas propuestas es que el uso del enfoque difuso permite
“suavizar” la pertenencia de las instancias a la region positiva, y obtener de forma gradual
esta pertenencia, con este enfoque es posible editar también la clase mayoritaria sin el

riesgo de eliminar demasiados ejemplos.

La utilizacion del algoritmo SMOTE-TCAD-2T como un paso de preprocesamiento
intermedio para la prediccion de la necesidad de mantenimiento de los interruptores de alta
potencia. Las principales contribuciones desde el punto de vista del aprendizaje automatico

se pueden resumir en:

= El uso de 2 umbrales permite la ediciéon de manera diferente de los ejemplos
negativos y sintéticos.

= La no eliminacion de ejemplos positivos originales, debido a que cada uno de ellos
representa un suceso no comun, es decir, la ocurrencia real de una situacién en la
que el IAP requiere mantenimiento, por lo que cada instancia positiva constituye un
ejemplo muy valioso para la etapa de aprendizaje.

» La eliminacion de aquellas instancias mayoritarias con muy baja pertenencia a la
regién positiva de su clase.

= Solamente los ejemplos sintéticos con el valor mds de alto de pertenencia a la region
positiva se insertan en el conjunto final.

= El algoritmo SMOTE-TCAD-2T obtiene mejores resultados que 9 algoritmos

reconocidos del estado del arte.

Resumiendo, el algoritmo es capaz de reducir de manera significativa el nimero de
ejemplos mal clasificados. Desde el punto de vista de los ingenieros eléctricos, esto se
traduce en evitar a tiempo fallas y rupturas del IAP, necesidad del reemplazo del IAP, evitar
fallas en el sistema eléctrico, aperturas innecesarias del equipo cuando este no requiere

mantenimiento, en fin un ahorro considerable de recursos y de fallas eléctricas.
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CAPITULO 4

Un nuevo algoritmo para clasificacion
desbalanceada usando la teoria de los
conjuntos aproximados difusa y la
agregacion con el operador OWA

utilizando vectores de pesos

“The ability to focus attention on important things is a defining characteristic of intelligence.”
— Robert Shiller.

N este capitulo se propone un nuevo algoritmo de clasificacién para conjuntos de datos
E no balanceados. La propuesta es una extension para dominios no balanceados del
algoritmo de los Vecinos mds Cercanos con Conjuntos Aproximados Difusos, VCCAD,
(Fuzzy Rough Nearest Neighbor FRNN) Jensen and Cornelis (2011).

El algoritmo FRNN tiene una importante debilidad: su manera de clasificar estd
determinada completamente por los ejemplos mas cercados en cada clase, esto lo hace muy

sensible al ruido. Por otra parte FRNN trata la clase positiva y la negativa en una forma
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4.1. Algoritmo Vecinos mas Cercanos con Conjuntos Aproximados Difusos (FRNN)

simétrica, por lo que no estd preparado para lidiar con el desbalance de clases. En esta
investigacion se propone calcular P(x) y N(x) teniendo en cuenta no solo los ejemplos més
cercanos de la clase contraria, sino fodos los ejemplos de la clase contraria, asigndndoles
a éstos pesos decrecientes proporcionales a su similaridad con el ejemplo de prueba x.
Andlogamente también consideramos una forma maés flexible de calcular la aproximacién
superior para P(x) y N(x). Esto se logra a través del uso de vectores de peso ordenados
(ordered weighted average OWA) del modelo hibrido difuso-aproximado presentado en
Cornelis et al. (2010).

En las siguientes secciones se explicard en detalles el algoritmo base de nuestra propuesta
FRNN, los pasos detallados de nuestro algoritmo, las diferentes estrategias de ponderacion
para la construccion de agregacion con el operador OWA, se describird como se calcula la
métrica AUC que utilizaremos para evaluar el desempefio de nuestra propuesta, se mostrara

el estudio experimental realizado asi como el andlisis estadistico y las conclusiones.

4.1. Algoritmo Vecinos mas Cercanos con Conjuntos Aproximados Difusos (FRNN)

En esta seccion estudiaremos el algoritmo de clasificaciéon Vecinos mds Cercanos con
Conjuntos Aproximados Difusos (FRNN por sus siglas en inglés) propuesto en Jensen and
Cornelis (2011). Dicho algoritmo lo hemos aplicado directamente a un caso especifico
de un problema no balanceado de dos clases. En el dominio de los no balanceados,

formalizamos el problema como:

Consideramos un conjunto de datos U = U U Us, consistente en un conjunto de
entrenamiento U;, y un conjunto de prueba U;,. Todas las instancias estas descritas por
un conjunto de caracteristicas </ = {ay,...,a;}, sus atributos. Ademads, el conjunto de
entrenamiento U;, = PUN, donde P representa la clase positiva y N la clase negativa.

Denotamos p = |P|,n=|N|yt = p+n.

Para predecir la clase de una nueva instancia del conjunto de prueba x, el algoritmo VCCAD
calcula la suma de los grados de pertenencia de x a la aproximacion inferior y superior de

cada clase, y asigna la instancia a la clase cuya suma haya sido mayor. Mds especificamente,
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dado un implicator ! .# , una t-norm .7, y una relacién difusa R en U que representa una
inseparabilidad aproximada, el grado de pertenencia de x a la aproximacion inferior de Py

N bajo R se define por, respectivamente,

P(x) = ynglf}llrf(R(x,y)vP(y)) (4.1)
N(X) = ;Iellf}tlrj(R(xay)vN(y))? 4.2)

Mientras que los grados de pertenencia de x a la aproximacion superior de Py N bajo R se

define por, respectivamente,

Px) = mix T (R(x.y),P(y)) (4.3)
N@x) = mix T (R(xy),N()). (4.4)

En esta investigacion consideramos .# y .7 definidos por .#(a,b) = max(1 —a,b) y
Z (a,b) =min(a,b), paraa,b en |0,1]. Se puede verificar que para este caso, las ecuaciones

(4.1)—(4.4) pueden ser simplificadas a:

P(x) = minl—R(x,y) 4.5)
yEN

N(x) = rynel;}I—R(x,y) (4.6)

P(x) = maxR(x,y) 4.7)
yeP

N(x) = maxR(x,y) (4.8)
yeEN

,1]2 ,1] que disminuye en su primer argumento y aumenta en

'Un implicator .# es una asociacion | [0
D =2(1,1)=1y.7(1,0)=0.

0
su segundo y que satisface .#(0,0) = .7 (0
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4.2. Algoritmo propuesto: Imbalanced Fuzzy-Rough Ordered Weighted Average Nearest
Neighbor (IFROWANN)

En otras palabras, P(x) es determinado por la distancia a su ejemplo negativo mds cercano
(mayoritario), y N(x) es determinado por la distancia a su ejemplo positivo mds cercano
(minoritario). Por otra parte para determinar P(x) y N(x), buscamos el ejemplo mds
similar a x perteneciente a la clase positiva o negativa respectivamente. Obviamente las
aproximaciones inferior y superior son complementarias: P(x) = 1 — N(x) and N(x) =
1 — P(x). El algoritmo VCCAD determina la clasificacién de una instancia de prueba x

en U de la siguiente forma. Calculamos:

() = £(x>;73<x>:£<x)+ ; ~NW) 9)
i) = N(X);N(X):N(X)Jr;—ﬂ(ﬂ 4.10)

xes clasificado como ejemplo positivo si pp(x) > ty(x), en otro caso es clasificado como

ejemplo negativo.

4.2. Algoritmo propuesto: Imbalanced Fuzzy-Rough Ordered Weighted Average
Nearest Neighbor (IFROWANN)

En la seccion 4.2.1 se introduce nuestro modelo de clasificacion difuso-aproximado con
uso del operador OWA (Imbalanced Fuzzy-Rough Ordered Weighted Average Nearest
Neighbor IFROWANN) para conjuntos no balanceados, mientras que en la seccién 4.2.2
proponemos 6 estrategias para construir los operadores OWA para las clases positiva y

negativa.

4.2.1. Descripcion del algoritmo

Primeramente recordaremos en qué consiste un operador OWA. Dada un secuencia A de ¢

valores reales A = (ay,...,a;), y un vector de pesos W = (wy,...,w;) tal que w; € [0,1] y

t
w; = 1 la agregacion OWA de A por W estd dada por:
=1

]
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Neighbor (IFROWANN)

t
OWAw(A) = Y wib;
i=1

donde b; = a; si a; es el elemento i"" mas grande en A. Por ejemplo si A = (3,1,2), y
W =(0,3,0,2,0,5), entonces

OWAw(A) =0,3+3+02%2+0,5+1=1,8

Como casos especiales del operador OWA se tienen los operadores minimo y maximo.
Noétese que, si W = (0,0....,1), entonces OWAw (A) retornara el valor minimo en A,
mientras que W = (1,0....,) provocard que OWAy (A) sea mdximo en A. Sin embargo,
podemos considerar los vectores de pesos OWA para modelar una gran variedad de
estrategias de agregacion distintas desde el min hasta el max en las ecuaciones (4.1)—(4.4).
En general, dado los vectores de pesos OWA W,é y W](,, podemos definir la W,l)—aproximaci(’)n

inferior de P bajo R, y la WI{,—aproximaci(’)n inferior de P bajo R como:

Pyy() = OWAy(#(R(x.5).P(y))) @1
YEU:r

Ny (x) = OWAw (J(R(x,y),N(y))), (4.12)
yeU;,

donde R es una relacién de tolerancia difusa y .# es el implicator. Por otra parte, dados los
vectores de pesos OWA W' y Wy y una t-norm .7, podemos definir la Wg-aproximacién

superior de P bajo R, y la Wy-aproximacion superior de P bajo R como:

Pyu(x) = OWAwu(Z (R(x,y),P(y))) (4.13)
yeU,,

Nwu(x) = OWAwu (T (R(x,y),N(¥))), (4.14)
yeUZr

Con el objetivo de mantener el complemento entre las dos aproximaciones, hemos impuesto
la condicion (W4); = (Wh)i—iv1y (Wit)i = (Wh)i—ip1, parai=1,....t.
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Puede verificarse que bajo esta restriccion se cumple que FW}, (x)=1 — Ny (x) y Ny (x) =

El algoritmo FROWA entonces determina la clasificacion para una instancia x en U del

conjunto de prueba de la siguiente forma. Calculamos

Py (x) + Py (x)
pp(x) = 7
P, +1—N,.
_ Eub 5 M ) (4.15)
NWI (x) ‘HVW” (x)
un(x) = >
N +1—P,.
_ Ny ) . Pyy ) (4.16)

Una vez mas x es clasificada como positiva si tp(x) > ty(x), en otro caso es clasificada

como negativa.

4.2.2. La agregacion con el operador OWA usando vectores de ponderacion para la

clasificacion de datos no balanceados

Un factor de suma importancia en la aplicacion de nuestro algoritmo IFROWANN es la
seleccién del vector de peso OWA en las ecuaciones (4.11)—(4.14). Dado que asumimos
la complementariedad entre la aproximacion inferior y superior, en esta seccién nos
referiremos tnicamente a la inferior. Particularmente, hemos disefiado vectores que brindan
generalizaciones flexibles del operador minimo, y a la vez tienen en cuenta el desbalance
presente en los datos. Primero, nétese que: bajo el supuesto . (R(x,y),P(y)) = 1si P(y) =
1, en otras palabras, cuando el ejemplo y es positivo. De forma similar .# (R(x,y),N(y)) =
1 cuando y es negativo. Pudiera decirse que estos valores no deben ser tomados en
cuenta cuando se calcula la aproximacién inferior; sin lugar a dudas, de acuerdo con
la interpretacion de la teoria de los conjuntos aproximados, una instancia pertenece a la
aproximacion inferior de una clase si la misma puede ser “separada” de las instancias que

pertenecen a clases diferentes. En el contexto del algoritmo FROWA propuesto, podemos
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implementar esta idea asignando peso cero a las correspondientes posiciones del vector
OWA. En particular, las primeras p posiciones en W}l, se les puede asignar valor cero,
teniendo en cuenta que estas se corresponden con los valores més altos de . (R(x,y), P(y)),
y también a las p instancias positivas en el conjunto de entrenamiento. De igual forma,
las primeras n posiciones en W]f, se les asigna peso cero. El resto de las posiciones
en el vector W) corresponde a las instancias en N. Para estas instancias, el valor de la
implicacion es igual a .# (R(x,y),P(y)) = max(1 — R(x,y),0) = 1 — R(x,y). Consideramos
dos estrategias alternativas de construccion de pesos, ambos asignan pesos altos a los

valores de implicacién pequefios.

2 4
l
Wyt = (0 0.
P < nn+1) n(n+1)""7
2n—1) 2
_ — 4.17
n(n+1)’n+1> “417)
1 2
/
WPZ == <O702n—17ﬁ,7
on=2  on-1
4.18
2n—1’2n—1> (418)

La principal diferencia entre ambos vectores es que en el segundo caso los pesos decrecen

mds rdpidamente que en el primero. Por ejemplo, si n = 5, entonces:

1 2 3 45
wi = <o.... 0 —, —,— —, = > (4.19)

who = <o....0 —————

77'31731731731°31 (4.20)
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De una forma completamente andloga, podemos obtener dos versiones de los vectores de

pesosWIf}.
4
1
wh - <0
N p+1) p(p+1)
2Ap—1) 2 > 4.21)
p(p+1) p+1
1 2
L _
W = <0 21720 —1"
o2 2 (4.22)
2p—172r —1 '

Partiendo del hecho de que generalmente p es mucho més pequeiio que n, podemos esperar
que el vector de pesos obtenidos para las clases positiva y negativa sean bastante diferentes.
Sin embargo, en la préctica, incluso para valores relativamente pequefios de n 'y p los

vectores W]l} y W]i,z rapidamente tienden a ser fijos,

11111
W_<' ’32’ 16§Z§> (4:23)

de esta forma el desbalance de clases no es tomado en cuenta. Por esta razén, en nuestros
experimentos consideramos dos variantes mixtas, donde se usan por ejemplo WI? y W]f}. Por
otra parte cuando n es muy grande, todos los pesos en W}l,1 se vuelven muy pequefios, un
fendmeno similar ocurre en el clasificador kNN cuando los k es muy alto. Con el objetivo de

mitigar este efecto, consideramos la siguiente variante para el vector WI? ,dado 0 <y <1,

117}/ o 2 4

Wi = <0“"’0'r(r+1)’r(r+1)"”’
2r—1) 2 o
r(r+1) r+1 '

donde r = [p+y(n— p)]. Claramente, Wll’ = Wlf} y W}l,l’1 =W}
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4.3. Configuracion de experimentos

En esta seccion se presentan los pardmetros y configuraciones necesarios para realizar el
estudio experimental. Se describen los conjuntos de datos que se utilizardn, la métrica de
evaluacion, asi como los parametros de los algoritmos propuestos y los del estado del arte.
Ademads se realiza un anélisis para determinar el mejor valor de k para el clasificador kNN,
para ello se prueban 100 valores distintos que van en puntos equidistantes desde 1 hasta el

total de ejemplos en el conjunto de entrenamiento.

4.3.1. Métrica de evaluacion

Como se explicdé en la seccion 1.3.6, las métricas de evaluacién tradicionales para
clasificadores no resultan apropiadas en el contexto de los no balanceados. En uso del
Area bajo la curva ROC (AUC), ha demostrado ser una métrica que no es sensible al
desbalance por clases y que evalia de forma “justa” el comportamiento del clasificador

frente a conjuntos con desigual representacion en sus clases.

Para explicar las curvas ROC es necesario en primer lugar recordar en qué consiste un
clasificador probabilistico. Los clasificadores probabilisticos calculan para cada instancia
la probabilidad de pertenencia a la clase positiva p1 y la probabilidad de pertenencia a
la clase negativa p_. Para tomar una decision final en la prediccién de la clase se fija un
umbral 6. Cuando un p4 > 6, por ejemplo, la instancia seré clasificada como positiva con
probabilidad mayor que 6. De forma para cada valor posible del umbral 8 se obtendrd un

clasificador tradicional o discreto.

Un algoritmo basado en umbral permitird que una instancia sea clasificada como positiva
aun cuando p_ > p., ademds de que valores muy pequefios de 8 pudieran ocasionar que
muchas instancias negativas fueran clasificadas como positivas, mientras que valores altos
de 6 garantizan que las instancias positivas sean clasificadas como positivas. Obviamente la
relacion entre los verdaderos positivos y los falsos positivos depende del valor del umbral
fijado, y la robustez de un clasificador serd evaluada por la forma en la maneja con esta

situacion.

88



4.3. Configuracion de experimentos

Una curva ROC es construida en un espacio bidimensional, graficando el indice de falsos
positivos (FPR) y en indice de verdaderos positivos en los ejes X e Y respectivamente. La

figura 4.1 muestra una representacion visual de la curva ROC.

Figure 4.1: El Area bajo la curva ROC

205 AUC
o

T T T T T T T T T
0 0.10203040.5060.70809 1

False Positive Rate

Dada la matriz de confusion de un clasificador discreto C, se pueden obtener FPRcy FPRc.
Como resultado, un clasificador discreto genera el punto (F PR¢, F PR¢) en el espacio ROC,
el punto (0, 1) corresponde a una clasificacion perfecta, es decir, la separacion de las clases

en espacios diferentes.

Para el caso de un clasificador probabilistico, para cada valor del umbral 6 un clasificador
discreto genera un punto del espacio ROC, variando 6 es posible obtener una curva
continua. La curva x =y corresponde a una clasificacion aleatoria, es decir, para cada valor
de O fijado TPR y FPR son iguales, lo cual significa que los elementos de las 2 clases
son igualmente clasificados como positivos. Las curvas mas empinadas corresponden a los

clasificadores que mejor logran discriminar entre ambas clases.

Como ya hemos dicho anteriormente, las curvas ROC son insensibles a los cambios en la
distribucién por clases, es por ello que resulta una métrica muy apropiada cuando se trabaja
con datos no balanceados. Como en Fawcett (2006), esta conclusion parte del hecho de que
las curvas ROC son calculadas usando indices de filas de la matriz de confusion. El indice
de ejemplos positivos a negativos corresponde al indice de las sumas de la fila. Como las

filas son usadas por separado, la curva ROC no depende de la distribucidn actual por clases.
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La informacion contenida en la curva ROC puede ser representada como un escalar, el
Area bajo la Curva ROC (AUC), la cual corresponde al drea contenida entre la curva y el
eje horizontal en el intervalo [0, 1]. El AUC puede ser interpretado como la probabilidad de
que el clasificador asigne a una instancia negativa escogida aleatoriamente, un valor méas
pequefio de probabilidad de pertenencia a la clase positiva que el asignado a una instancia

positiva escogida aleatoriamente Fawcett (2006).

En nuestros experimentos seguimos lo planteado en Fawcett (2006) y calculamos el AUC
a través de la aproximacion de la curva continua ROC por un niimero finito de puntos.
Las coordenadas de estos puntos en el espacio ROC son los indices de falsos positivos y
verdaderos positivos obtenidos variando el parametro 8 de la probabilidad que tiene cada
instancia de clasificada como positiva. La curva en si es aproximada por la interpolacién
lineal entre los puntos calculados. E1 AUC puede determinarse entonces como la suma de
las areas de sucesivas de los trapezoides. Este algoritmo es conocido como la regla del

trapezoide (trapezoid rule) y se detalla en el algoritmo 4.1.

4.3.2. Conjuntos de datos utilizados

Para evaluar nuestra propuesta se consideraron 102 conjuntos de datos Asuncion and
Newman (2007) de diferentes indices de desbalance (entre 1.82 y 129.44). Los conjuntos
de datos fueron obtenidos a partir de modificar conjuntos con multiples clases en problemas
no balanceados de dos clases. La descripcion de los conjuntos se muestra en la tabla 4.1.
La columna indica el indice de desbalance Orriols-Puig and Bernado-Mansilla (2009)
(imbalanced ratio), que se define como el cociente entre la cantidad de ejemplos en la
clase mayoritaria y la cantidad en la clase minoritaria; la columna Inst. indica el nimero de

instancias y Attr. el nimero de atributos.

Cada conjunto ha sido particionado con el objetivo de realizar una validacién cruzada
usando 5 particiones (fivefolds cross-validation), el 80% es usado como conjunto de
entrenamiento y el 20% como conjunto de prueba, donde las 5 particiones de prueba
conforman el conjunto completo. Para cada conjunto el resultado considerado es el

promedio de las 5 particiones. Las particiones fueron realizadas de forma tal que el niimero
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Algoritmo 4.1 Calculando el area bajo la curva ROC

Entrada: L, For each instance x; € U (i = 1,...,1), the estimated probability pﬂr and its

true class /(x;)

Salida: A, the area under the ROC curve.

1:

[N T NS T NS R NS I T e e e e e e
D e AN L e el =

R A A S

Usorr < U sorted by decreasing values of pﬂr

AUC +0
TP+ 0,FP+0
Pprev < 0
tprprev <= 0, fprprey <0
fori=1,...,tdo
if p', # pprey then
1Pl new — %

FP
SPrnew < 5 _ _
([prprev+[prnevv’)(jprnew 7fprprev)
2

area <—
AUC <~ AUC +area
IDFprey <— _tprnew, fprprev < fPTnew
Pprev < ler

end if

if /(x;) = P then
TP+ TP+1

else
FP+— FP+1

end if

: end for

- ENDFOR

. AUC ¢ AUC + (2ot DL )
: Return AUC
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de instancias por clase permaneciera uniforme Batista et al. (2004). Los conjuntos de
datos particionados estdn disponibles en la pagina web de KEELAIcal4 et al. (2009, 2010)
(KEEL-dataset), en el hipervinculo: http://www.keel.es/datasets.php.

Para el estudio experimental, ademas de considerar los 102 conjuntos de datos como un
todo, consideramos 3 subconjuntos de éstos atendiendo a su IR. El objetivo de esta division

es evaluar el comportamiento de los algoritmos para diferentes niveles de desbalance.

1. IR < 9 (desbalance bajo): Este grupo contiene 22 conjuntos de datos, todos con IR
menor que 9.

2. IR > 9 (desbalance alto): Este grupo contiene 80 conjuntos de datos, todos con IR de
al menos 9.

3. IR > 33 (desbalance muy alto): Este grupo contiene 31 conjuntos de datos, todos con
IR de al menos 33.

4.3.3. Parametros para IFROWANN

Definicion 7 Relacion de separabilidad. Con el objetivo de determinar la separabilidad
aproximada entre dos instancias x e y basada en un conjunto de atributos </, en esta

investigacion asumimos la siguiente definicion. Dado un atributo cuantitativo a (ej. real),

Ra(xyy) = 1 — 14 —aW)l (4.25)
range(a)
mientras que para un atributo nominal a,
{1 ifa(x) =a(y)
Ra(x,y) = { 0 en otro caso (4.26)

Consideramos las siguientes tres formas alternativas para definir las relaciones difusas R:
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Tabla 4.1: Descripcion de los conjuntos de datos utilizados en el estudio experimental

Dataset IR Inst Attr | Dataset IR Inst  Attr
glassl 1,82 214 9 ecoli4 15,8 336 7
ecoli-Ovsl 1,86 220 9 page-blocks-1-3vs4 15,86 472 10
wisconsinlmb 1,86 683 7 abalone9-18 16,4 731 8
irisO 2 150 4 glass-0-1-6vs5 19,44 184 9
glassO 2,06 214 9 shuttle-c2-vs-c4 20.5 129 9
yeastl 2,46 1484 8 cleveland-4 21,85 297 13
habermanImb 2,78 306 3 shuttle-6vs2-3 22 230 9
vehicle2 2,88 846 18 yeast-1-4-5-8vs7 22,1 693 8
vehiclel 2,9 846 18 ionosphere-bredvsg 22,5 235 33
vehicle3 2,99 846 18 glass5 22,78 214 9
glass-0-1-2-3vs4-5-6 3,2 214 9 yeast-2vs8 23,1 482 8
vehicleO 3,25 846 18 wdbc-MredBvsB 23,8 372 30
ecolil 3,36 336 7 texture-2redvs3-4 23,81 1042 40
appendicitisImb 4,05 106 7 yeast4 28,1 1484 8
new-thyroid1 5,14 215 5 winequalityred-4 29,17 1599 11
new-thyroid2 5,14 215 5 kddcup-guess-passwdvssatan 29,98 1642 41
ecoli2 5,46 336 7 yeast-1-2-8-9vs7 30.57 947 8
segmentQ 6,02 2308 19 abalone-3vsl11 32,47 502 8
glass6 6,38 214 9 winequalitywhite-9vs4 32,6 168 77
yeast3 8,1 1484 8 yeast5 32,73 1484 8
ecoli3 8,6 336 7 winequalityred-8vs6 35,44 656 11
page-blocks0 8,79 5472 10 ionosphere-bredBvsg 37,5 231 33
ecoli-0-3-4vs5 9 200 7 ecoli-0-1-3-7vs2-6 39,14 281 7
ecoli-0-6-7vs3-5 9,09 222 7 abalone-17vs7-8-9-10 39,31 2338 8
yeast-2vs4 9,1 515 7 abalone-21vs8 40.5 581 8
ecoli-0-2-3-4vs5 9,1 202 7 yeasto 41,4 1484 8
glass-0-1-5vs2 9,12 172 9 segment-7redvs2-4-5-6 42,58 1351 19
yeast-0-3-5-9vs7-8 9,12 506 8 winequalitywhite-3vs7 44 900 11
yeast-0-2-5-6vs3-7-8-9 9,14 1004 8 wdbc-MredvsB 44,63 365 30
yeast-0-2-5-7-9vs3-6-8 9,14 1004 8 segment-Sredvs1-2-3 45 1012 19
ecoli-0-4-6vs5 9,15 203 6 winequalityred-8vs6-7 46,5 855 11
ecoli-0-1vs2-3-5 9,17 244 7 phoneme-1redvsOred 46,98 2543 5
ecoli-0-2-6-7vs3-5 9,18 224 7 texture-6redvs7-8 47,62 1021 40
glass-0-4vs5 9,22 92 9 kddcup-landvsportsweep 49,52 1061 41
ecoli-0-3-4-6vs5 9,25 205 7 abalone-19vs10-11-12 49,69 1622 8
ecoli-0-3-4-7vs5-6 9,28 257 7 magic-hredvsgred 54,1 2645 10
yeast-0-5-6-7-9vs4 9,35 528 8 winequalitywhite-3-9vs5 58,28 1482 11
ecoli-0-6-7vs5 10 220 6 shuttle-2vs5 66,67 3316 9
glass-0-1-6vs2 10.29 192 9 winequalityred-3vs5 68,1 691 11
ecoli-0-1-4-7vs2-3-5-6 10.59 336 7 phoneme-1redBvsOredB 69,7 2333 5
ecoli-0-1vs5 11 240 6 texture-12redvs13-14 71,43 1014 40
glass-0-6vsS 11 108 9 abalone-20vs8-9-10 72,69 1916 8
glass-0-1-4-6vs2 11,06 205 9 kddcup-bufferoverowvsback 73,43 2233 41
glass2 11,59 214 9 kddcup-landvssatan 75,67 1610 41
ecoli-0-1-4-7vs5-6 12,28 332 7 shuttle-2vs1red 81,63 4049 9
cleveland-Ovs4 12,31 173 13 segment-6redvs3-4-5 82,5 1002 19
ecoli-0-1-4-6vs5 13 280 6 shuttle-6-7vslred 86,96 2023 9
movement-libras-1 13 336 90 magic-hredBvsgredB 88 2403 10
shuttle-cO-vs-c4 13,87 1829 9 texture-7redvs2-3-4-6 95,24 2021 40
yeast-1vs7 14,3 459 7 kddcup-rootkit-imapvsback 100.14 2225 41
glass4 1546 214 9 abalonel9 129,44 4174 8
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Ryin(x,y) = min(Ry, (x,¥),...,Rq,(x,y)) 4.27)

Rz (x,y) = J1(Ra4 (x,¥),...,Ra,(x,y)) (4.28)
R ...+R
Ray(xy) = —= ()t 4 Rey (37) (4.29)
m
donde la t-normt. ukasiewicz 7} estd definida por, para uy,us, ..., u, en [0,1],
T (ur,uz, ... upy) = max(uy +up + ...+ uy, —m,0) (4.30)

Vectores de peso: basandonos en las propuestas hechas en la seccion 4.2.2, consideramos

las siguientes 6 configuraciones de pesos para los vectores OWA:

L= (W', Wil)
2. Wh = (Wi W)
3. W5 = (W2 Wi
4. Wo= (WP, W)
5. Ws = (WY Wl with y= 0,1
6. W= (W)Y W) with y=0,1

En la siguiente seccion realizaremos un estudio de sensibilidad al pardmetro y para las
dos ultimas propuestas, con el objetivo de evaluar si el algoritmo FROWA es robusto antes

variaciones en el 7.

4.3.4. Algoritmos seleccionados del estado del arte para comparar

Para el estudio experimental se consideraron los siguientes algoritmos para comparar:

= SMOTE: usando como clasificador kNN, C4.5 y SVM
= SMOTE-RSB*: usando como clasificador kNN, C4.5 y SVM
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Figura 4.2: Media de AUC obtenida para 100 valores equidistantes de k para kNN para los
3 algoritmos de preprocesamientos usados en nuestro estudio

0,95

0,9
—— SMOTE+KNN

0,85 RSB*+KNN

- - - ENN*+KNN

0,8

0,75
0,7
0,65
0,60
0,55
0,5

0,45
0

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

SMOTE-ENN: usando como clasificador kNN, C4.5 y SVM
CS-C4.5

CS-SVM

EUSBoost

Los tres primeros algoritmos seleccionados son algoritmos de preprocesamiento basados
en SMOTE (descritos en la seccién 1.3.1) combinados con 3 de los clasificadores mas
usados (kNN, C4.5 y SVM), lo que nos lleva a tener 9 variantes con las que comparar.
Los siguientes dos algoritmos CS-C4.5 y CS-SVM (seccion 1.3.3)son algoritmos con
aprendizaje sensible al coste, el primero basado en el arbol de decision C4.5 y el
segundo en una maquina de soporte vectorial SVM. Finalmente seleccionamos el ensemble
EUSBOOST (descrito en 1.3.2).

Para el algoritmo kNN se realizaron 100 ejecuciones para distintos valores de k (100 puntos
equidistantes entre 1 y la totalidad de instancias en el conjunto de entrenamiento). La figura
4.2 muestra la media alcanzada por los algoritmos para cada valor de k. Para nuestros

experimentos se selecciond el mejor resultado.
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4.4. Resultados experimentales

En esta seccién presentamos el resultado del andlisis experimental 2. El estudio
experimental lo hemos divido en 2 partes: primero compararemos el algoritmo VCCAD con
los 18 algoritmos IFROWANN resultantes de combinar las 3 relaciones de separabilidad
con las 6 estrategias de construccién de vectores OWA, de esta primera, valiéndonos
de pruebas estadisticas seleccionaremos las 3 propuestas mas competitivas.En particular,
determinamos cudles son las propuestas mas competitivas en cada uno de los cuatro bloques
de experimentos considerados (todos los conjuntos, los de bajo IR, los de IR alto y los de
IR muy alto). Segundo: compararemos las propuestas que mejor resultaron en el primer
andlisis con los algoritmos del estado del arte que hemos seleccionado para el estudio

comparativo.

4.4.1. Resultados experimentales de los algoritmos propuestos

La tabla 4.2 muestra la media alcanzada por los algoritmos propuestos para cada uno de los

bloques, en el Apéndice C se muestran los resultados detallados.

%Los resultados detallados, para cada algoritmo para cada conjunto de datos, se encuentran disponible en
el sitio asociado a este trabajo, http://sci2s.ugr.es/frowa-imbalanced/
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Tabla 4.2: Media de AUC para las variantes de IFROWANN/VCCAD. Los valores
marcados en azul (mayores que 0.91) y los marcados en verde (mejor valor para cada
variante de VCCAD) son los que tuvieron en cuenta para el andlisis estadistico.

Method all <9 >9 >33
TL-# 0.8943 = 09186 0.8877 0.8845
TL-#5 0.8802 0.9076 0.8727 0.8424
TL-#4 0.8893  0.8935 0.8882 0.8941
TL-#4 0.8998 | 0.9180 0.8948  0.8959
TL-#5 0.8928  0.9163 0.8863  0.8925
TL- % 0.9054 = 0.9148 0.9028 0.8989
AV-1 0.9098 0.9014 | 09121 0.9023
AV-%5 0.9094 0.9029 = 09112 0.8938
AV-%4 0.8990 0.8900 0.9014  0.8938
AV-¥, 0.9181 0.9232 0.9167 0.9073
AV-¥5 09122 0.9068 = 09136 0.9030
AV-# 0.9256 09139 0.9288 0.9166

MIN-#4 0.8936  0.8844  0.8961  0.9062

MIN-%#5 0.8908 0.8809  0.8935  0.8990
MIN-#3 0.8813  0.8713  0.8841  0.8975
MIN-%#4 0.9030 = 0.9101 0.9010 = 0.9156
MIN-%#5 0.8955 0.8877 0.8977  0.9085
MIN-%#4 09071 0.8925 | 09111 0.9230
VCCAD-TL 0.8905 0.9044 0.8866  0.8815
VCCAD-AV ~ 0.9083 0.9074 0.9086 0.8974
VCCAD-MIN  0.8925 0.8992 0.8906  0.9030

En cada columna el mayor valor de AUC lo hemos resaltado en negrita. Como se observa,
el algoritmo basado en AV-%#% obtiene la mejor media de AUC cuando consideramos los
102 conjuntos de datos, y también para los 80 conjuntos de alto desbalance (IR >9). Sin
embargo para los conjuntos de IR bajo (/R < 9) el algoritmo que mejor se comporta el
AV-#, mientras que para los conjuntos de IR muy alto (/R > 33) la mejor variante result6
MIN-%#5.

Cuando comparamos IFROWANN con VCCAD, podemos observar que las estrategias
de ponderacion (#7, #4, #5 and #g), generalmente funcionan mejor que la variante
correspondiente de VCCAD, excepto para bajo IR cuando se usa AV y MIN, pero en estos

casos # es todavia mejor que el algoritmo VCCAD bdsico.

Existe una diferencia medianamente notable entre los resultados obtenidos usando cada
uno de las relaciones de inseparabilidad (TL, AV y MIN). En general los resultados son
obtenidos cuando se usa AV, incluyendo el algoritmo basico VCCAD. TL funciona mejor
para conjuntos de bajo desbalance, sin lograr la mejor media en AUC. Por otra parte para

IR muy alto, el mejor resultado se logra usando MIN como relacién de inseparabilidad.

Entre las estrategias de ponderacion existen también marcadas diferencias:
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= Decrementar los pesos de manera exponencial # resulta mejor que decrementarlos
de forma lineal 7.

= Mezclar diferentes estrategias de ponderacion (#5 y #3) generalmente empeora los
resultados comparados con /] y #.

» La variante %] para solo ponderar una fraccion de las instancias negativas (%#5),
mejora ligeramente los resultados cuando se usa AV y MIN como relaciéon de
inseparabilidad, sin embargo continda siendo inferior a #j. Por otra parte, esta
estrategia baja los resultados cuando se usa TL. La figura 4.3a muestra un analisis
de sensibilidad para el parametro Y, obtenido para todos los conjuntos cuando
el pardmetro se mueve entre 0 y 1. Se puede observar que éste muestra un
comportamiento bastante estable. Para el caso de TL, la curva muestra un ligero
descenso para valores pequefios de 7, lo cual pudiera explicar el hecho que se
obtengan peores resultados que %] en este caso.

= La variante %/ para solo ponderar una fraccién de las instancias negativas (%)
mejora los resultados para conjuntos del IR alto, pero los empeora ligeramente
para IR bajo. El andlisis de sensibilidad a y se muestra en la figura 4.3b, donde se
observa que los mejores resultados se logran para valores pequefios de gamma, lo

cual justifica nuestra eleccion de seleccionar y = 0,1.

Figure 4.3: Andlisis de sensibilidad a y para las estrategias de ponderacion #5 y #4
evaluado sobre todos los conjuntos de datos
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Seguidamente procedemos con el andlisis estadistico de los resultados para cada uno de
los bloques de experimentos definidos. Con objetivo de reducir el nimero de variantes en
cada prueba, y de aumentar el poder discriminatorio de las pruebas estadisticas, hemos
seleccionado solo las propuestas de mejor media en AUC para cada bloque (mayores que
0.91), estos valores fueron resaltados en azul en la tabla 4.2. Consideramos ademas los
mejores resultados del algoritmo basico VCCAD para cada bloque, resaltado en verde en
la tabla.

Analisis estadistico para todos los conjuntos de datos

El promedio de ranking obtenido por los algoritmos asi como el p-value ajustado obtenido
por el procedimiento pos-hoc de Holm’s se muestra en la tabla 4.3. El p-value obtenido por
Friedman es 0. lo cual indica que la hipétesis de equivalencia puede ser rechaza con un alto
nivel de confianza.

Tabla 4.3: Average Friedman rankings y p-values ajustados usando el procedimiento post-
hoc Holm’s para todos los conjuntos de datos, usando AV-%#¢ como algoritmo de control.

Algorithm Average Friedman ranking ~ Adjusted p-value

VA, 2.0196 -

AV-A, 2.25 0.202498

AV-¥s 2.6618 0.000764
VCCAD-AV 3.0686 0

Como se puede observar, AV-#4 obtiene el ranking mas bajo, por lo cual es usado como
algoritmo de control. El p-value ajustado es lo suficientemente bajo como para rechazar la
hipétesis nula con alto nivel de confianza para los algoritmos AV-#5 y VCCAD-AV. Esta
prueba nos permite concluir que el algoritmo propuesto IFROWANN, usando la estrategia
de ponderacién adecuada, puede superar de manera significativa el algoritmo VCCAD

original.

Analisis estadistico para los conjuntos de IR bajo

Para los conjuntos de IR bajo se consideraron 8 propuestas para el andlisis estadistico.

La tabla 4.4 muestra el average ranking obtenido por la prueba de Friedman, como se
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puede observar el algoritmo que mejor ranking obtiene es el AV-%#, . El p-value de la
prueba de Friedman es 0.049, que nos permite concluir una vez mds que existen diferencias

significativas entre los algoritmos comparados.

Basandonos en los p-values ajustados, la prueba post-hoc de Holm nos permite concluir
que el algoritmo AV-%# es significativamente mejor que el algoritmo VCCAD-AV. Los
valores pequefios de p-values ajustados para AV-#4 y TL-#4 nos indican que en este caso

la estartegia %, es mejor que #.

Tabla 4.4: Average Friedman rankings y p-values ajustados usando el procedimiento post-
hoc Holm’s para los conjuntos de datos de bajo IR, usando AV-%#/ como algoritmo de
control.

Algorithm Average Friedman ranking ~ Adjusted p-value

AV- 3.0682 -
TL-%4 3.7955 0.324756
AV-5 4.4773 0.117685
TL-%4 4.5909 0.117685
TL-7 4.6818 0.115592
TL-%5 4.9545 0.053224
VCCAD-AV 5.0909 0.037

MIN-%4 5.3409 0.014623

Analisis estadistico para los conjuntos de IR alto

La tabla 4.5 muestra el average ranking obtenido por la prueba de Friedman para las 7
propuestas seleccionadas en este caso. El p-value obtenido por la prueba de Friedman
es 0. lo cual indica que podemos rechazar la hipétesis de equivalencia con un alto nivel
de confianza. Como se pude observar, el mejor ranking es obtenido por AV-%#5, por lo
cual es usado como algoritmo de control. Los valores de p-values ajustados son todos
muy pequefios, lo cual indica que el algoritmo AV-%#4 es significativamente mejor que

las restantes propuestas cuando se enfrentan a conjuntos de alto IR.
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Tabla 4.5: Average Friedman rankings y p-values ajustados usando el procedimiento post-
hoc Holm’s para los conjuntos de datos de alto IR, usando AV-%#4 como algoritmo de
control

Algorithm Average Friedman ranking ~ Adjusted p-value

VA, 26 -
AV-A, 37 0.00128
AV-Y4 3.825 0.00067
AV-As 4.1688 0.000013
AV 43812 0.000001
MIN-% 4.6562 0
VCCAD-AV 4.6688 0

Analisis estadistico para los conjuntos de IR muy alto

La tabla 4.6 muestra el average ranking obtenido por la prueba de Friedman para las 4
propuestas seleccionadas en este caso. El p-value obtenido por la prueba de Friedman es
0.065, lo cual indica que podemos rechazar la hipétesis de equivalencia con un alto nivel de
confianza. Como se pude observar, el mejor ranking es obtenido por AV-%#%, por lo cual es
usado como algoritmo de control. Sin embargo esta vez el procedimiento post-hoc de Holm
no encontr6 diferencias significativas entre la muestra de control y los algoritmos MIN-%#
y MIN-%#%, por otra parte el algoritmo de control no super6 al algoritmo VCCAD-MIN.

Tabla 4.6: Average Friedman rankings y p-values ajustados usando el procedimiento post-
hoc Holm’s para los conjuntos de datos de muy alto IR, usando AV-%#% como algoritmo de
control.

Algorithm Average Friedman ranking  Adjusted p-value

AV A 2.2581 -
MIN-% 2.3065 1.315991
MIN-%, 2.4032 1.315991

VCCAD-MIN 3.0323 0.054681

4.4.2. Analisis comparativo con los algoritmos del estado del arte

El estudio experimental desarrollado en la seccion anterior nos mostr6 que las dos mejores
propuestas son AV-# para el caso del IR bajo y AV-#% para el resto de los casos. En esta
seccion se comparan estas dos propuestas con los algoritmos seleccionados del estado del

arte. Los resultados de la media de AUC para los bloques se muestran en la tabla I.1.
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Tabla 4.7: Media de AUC para los algoritmos del estado del arte y las mejores variantes de
IFROWANN. Los valores marcados en azul (mayores que 0.9) son los que se tendrdn en
cuenta para el anélisis estadistico.

Method all <9 >9 >33
SMOTE-kNN 0.9096 09143 09083 0.8987
SMOTE-C4.5 0.8315 0.8604  0.8235  0.8050
SMOTE-SVM 0.9000 0.9051 0.8986 | 0.9133

SMOTE-ENN-KNN 0.8839 09093  0.8769  0.8320
SMOTE-ENN-C4.5 0.8412  0.8714  0.8329  0.8218
SMOTE-ENN-SVM | 0.9005 0.9046  0.8994 | 0.9130

C4.5-CS 0.8263 0.8691  0.8146  0.8083
SVM-CS 0.8952 09137  0.8901 | 0.9032
EUSBOOST 09094 0.9263 0.9048  0.8977

SMOTE-RSB,-kNN | 0.9085 09119 09076 @ 0.8975
SMOTE-RSB,-C4.5  0.8266 0.8681 0.8152  0.8021
SMOTE-RSB.-SVM | 0.9001 0.9036  0.8991 | 0.9130
AV-%, 0.9181 09232 09167 0.9073
AV-Y 0.9256 09139 = 0.9288 0.9166

Como se puede observar # obtiene la mejora media para todos los casos excepto para IR
bajo donde EUSBOOST logra la mejor media. Una vez mds someteremos estos resultados
a pruebas estadisticas. En este caso, para cada bloque solo consideraremos los algoritmos

que hayan obtenido AUC > 0,9, (marcados en azul en la tabla I.1).

Analisis estadistico para todos los conjuntos

La tabla 4.8 muestra el average ranking obtenido por una prueba de Friedman. El p-value
de la prueba de Friedman es 0.000006, lo cual indica que la hipétesis de equivalencia puede
ser rechazada con un alto nivel de confianza. Como se puede observar, el mejor ranking lo
obtiene el algoritmo AV-%#4. Los p-values ajustados demuestran que el algoritmo AV-%#% es

estadisticamente superior al resto de los algoritmos.

Tabla 4.8: Average Friedman rankings y p-values ajustados usando el procedimiento post-
hoc Holm’s para todos los conjuntos de datos, usando AV-%#% como algoritmo de control.

Algorithm Average Friedman ranking ~ Adjusted p-value
AV- 2.9363 -
SMOTE-RSB,-kNN 3.9461 0.000843
SMOTE-kNN 4.0343 0.00075
EUSBOOST 4.0441 0.00075
SMOTE-RSB.-SVM 4.201 0.000116
SMOTE-SVM 4.2794 0.000045
SMOTE-ENN-SVM 4.5588 0
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Analisis estadistico para los conjuntos de IR bajo

La tabla 4.9 muestra el ranking obtenido por la prueba de Friedman. En este caso el p-
value asociado a dicha prueba es de 0.20568, el cual no es lo suficientemente bajo como
para rechazar la hipétesis de equivalencia, por lo que podemos concluir que no existen
diferencias significativas entre los algoritmos comparados. Nétese que la mejor media en
AUC del bloque la obtuvo el algoritmo EUSBOOST, sin embargo el mejor ranking fue
obtenido por AV-%#.

Tabla 4.9: Average Friedman rankings para conjuntos de IR bajo. La prueba de Friedman
no encuentra diferencias significativas entre los algoritmos, por tanto la prueba de Holm no
se realiza.

Algorithm Average Friedman ranking
AV-7, 3.5455
SVM-CS 4.4773

EUSBOOST 475

SMOTE-kNN 5.0227
SB-kNN 5.1591
SMOTE-SVM 5.2045
SB-SVM 5.3864
SMOTE-ENN-kNN 5.7273
SMOTE-ENN-SVM 5.7273

Analisis estadistico para los conjuntos de IR alto

Los resultados que se muestran en la tabla 4.10 son similares a los obtenidos para todos los
conjuntos de datos. El p-value obtenido por la prueba de Friedman es 0. AV-#4 obtiene
el mejor ranking con diferencias altamente significativas con respecto al resto de los

algoritmos.

Tabla 4.10: Average Friedman rankings y p-values ajustados usando el procedimiento post-
hoc Holm’s para los conjuntos de datos del alto IR, usando AV-%#4 como algoritmo de
control.

Algorithm Average Friedman ranking ~ Adjusted p-value
AV- 1.6875 -
SMOTE-RSB,.-kNN 2.6875 0.0
EUSBOOST 2.7562 0.0
SMOTE-kNN 2.8687 0.000001
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Analisis estadistico para los conjuntos de IR muy alto

En este caso, el p-value obtenido por la prueba de Friedman es 0.656806, lo cual indica
que no existen diferencias significativas entre los algoritmos comparados. En la tabla 4.11
se muestra el ranking obtenido por la prueba de Friedman, resulta interesante ver como
SMOTE-RSB*-SVM obtiene el mejor ranking mientras que la media mds alta fue obtenida
por AV-%#5 .

Tabla 4.11: Average Friedman rankings para conjuntos de IR muy alto. La prueba de
Friedman no encuentra diferencias significativas entre los algoritmos, por tanto la prueba
de Holm no se realiza.

Algorithm Average Friedman ranking
SMOTE-RSB*-SVM 27419
SMOTE-SVM 2.8387
SMOTE-ENN-SVM 3.0161
SVM-CS 3.0968
AV-# 3.3065

Para complementar el estudio estadistico, realizamos un anélisis grafico del comportamien-
to de nuestras dos mejores propuestas AV-#¢ y AV-#, y los algoritmos que resultaron mas

competitivos dentro del estado del arte.

La figura 4.4 muestra por el AUC obtenido para todos los conjuntos (eje Y) ordenado por el
eje X atendiendo a su IR. De manera similar en la figura J.2, mostramos el analisis de forma
mas detallada para cada uno de los bloques de experimentos realizados, considerando en

cada caso los mejores algoritmos del estado del arte.

En ambas figuras podemos observar que tanto para IR bajo como para muy alto, los
algoritmos comparados se comportan de manera mas o menos similar, mientras que las
diferencias mds marcadas ocurren en el rango de IR entre 9 y 33, donde el algoritmo AV-

W, obviamente es el de mejor comportamiento.
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Figura 4.4: AUC para todos los conjuntos de datos ordenados atendiendo a su IR, para
nuestra mejor propuesta (AV-#5) y los algoritmos mds competitivos del estado del arte
(SMOTE-RSB..-kNN y EUSBOOST)a
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Figura4.5: AUC para todos los bloques de datos. Los conjuntos estdn ordenados atendiendo
asu IR.
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4.5. Conclusiones parciales

4.5. Conclusiones parciales

En este capitulo hemos presentado una nueva propuesta para clasificaciéon de conjuntos
de datos no balanceados. La propuesta introduce el uso de los vectores OWA (Ordered
Weighted Average) en el algoritmo base Vecinos mds Cercanos con Conjuntos Aproxi-
mados Difusos (VCCAD). Se proponen ademads 6 estrategias de construccioén de vectores
OWA considerando en todos los casos la baja representatividad de una de las clases, es-
tas 6 estrategias son combinadas con 3 formas diferentes de determinar las relaciones de

separabilidad (Lukasiewicz, Average y Minimum).

La novedad de nuestra propuesta radica en el uso de la hibridacion difusa de la teoria de
los conjuntos aproximados (Fuzzy Rough Set Theory), especificamente el uso del grado
de pertenencia a la regidn positiva de cada instancia a ambas clases, para clasificarlas en
positivas o negativas. El uso de operadores OWA nos permite tener en cuenta el grado de
desbalance a la hora de calcular la pertenencia de una instancia dada a la region positiva de

una clase.

Finalmente, después del estudio experimental y el andlisis estadistico realizado podemos
concluir que nuestra propuesta resulta muy competitiva en dominios no balanceados, pues

logran resultados significativamente superiores a 12 algoritmos del estado del arte.
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“Research is what I'm doing when I don’t know what I'm doing.”

— Wernher Von Braun

modo de conclusiones se presenta en este capitulo los principales resultados y aportes

de la labor de investigacion que se recoge en esta tesis. El trabajo realizado no solo ha
permitido obtener buenos resultados con los algoritmos propuestos, sino también resolver
problemas de ingenieria de manera eficiente. Quedan abiertas ademds nuevas lineas e ideas

a desarrollar que proponemos como trabajo futuro.

Conclusiones

En esta investigacién nos hemos centrado en los algoritmos de preprocesamiento para
conjuntos de datos no balanceados. Del estudio de los algoritmos del estado del arte
se detectd que los algoritmos de limpieza que se utilizan no resultan del todo eficiente,
debido a que la técnica usada no garantiza que todos los ejemplos sintéticos que se generen

pertenezcan con absoluta certeza a su clase.

Por otra parte algunos algoritmos del estado del arte tienen tendencia a eliminar ejemplos
originales usando criterios bajo los cuales pudieran ser eliminados ejemplos muy utiles
para la etapa de clasificacion, en esta investigacion se ha demostrado que la eliminacién de
ejemplos originales puede ser beneficiosa si se hace bajo criterios menos restrictivos que los

usados para los ejemplos originales y si no elimina ningtn ejemplo de la clase minoritaria.
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Con el estudio que se realiza en esta tesis de la teoria de los conjuntos aproximados y
la teoria de los conjuntos aproximados difusa, se pudo constatar que la utilizacion del
concepto de la aproximacidén inferior resulta de suma utilidad para la seleccion de las

instancias mas representativas de su clase.

1. La TCA permite decantar cudles ejemplos pertenecen con absoluta certeza a su clase
y cudles estdn en duda (en la regién frontera). Valiéndonos de la utilidad de este
concepto se propone el algoritmo SMOTE-RSB*, que genera ejemplos sintéticos
usando SMOTE vy luego chequea la calidad de estos evaluando su pertenencia a
la regién positiva de su clase, este proceso es repetido hasta que ambas clases
queden igualadas o hasta que se alcance un umbral de similaridad alto. El estudio
experimental realizado muestra la robustez del algoritmo frente a 44 conjuntos de
datos de alto indice de desbalance en comparacion con 6 reconocidos algoritmos
del estado del arte, y valiéndonos de pruebas no paramétricas para mostrar la
superioridad estadistica.

Con el uso de la aproximacién inferior difusa de la TCA se logra cuantificar de
manera gradual la pertenencia de los ejemplos a la regién positiva de su clase; de esta
forma es también posible editar la clase mayoritaria con menor riesgo de eliminar
demasiados ejemplos originales que pudieran afectar el resultado de la clasificacion.

2. Usando este principio se propone el algoritmo SMOTE-TCAD, un algoritmo que
selecciona solo los ejemplos sintéticos o los mayoritarios que tengan un grado de
pertenencia a la regién positiva por encima de un umbral dado. Este algoritmo
permitié ademds de seleccionar ejemplos sintéticos de alta calidad, poder editar a
la vez los ejemplos mayoritarios originales quedandonos tnicamente con los mas
representativos. El estudio experimental realizado demostré la superioridad de la
propuesta por encima de 6 conocidos algoritmos del estado del arte. Esta propuesta
pone de manifiesto lo beneficioso que resulta el uso de la TCAD en la seleccion de
instancias.

Una nueva propuesta SMOTE-TCAD-2T es realizada como extensiéon de SMOTE-
TCAD. Este nuevo algoritmo permite la edicién por separado de los ejemplos
positivos y los negativos. El algoritmo genera ejemplos sintéticos usando SMOTE,

luego se procede a realizar la limpieza usando 2 umbrales diferentes: uno muy
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elevado para los ejemplos sintéticos; y otro muy pequefio para los ejemplos de la
clase negativa. Nuestro objetivo es que los ejemplos originales que se generen sean
de alta calidad, para ello solo se seleccionan los que pertenezcan a la region positiva
difusa de su clase con grado igual 1; por otra parte son eliminados del conjunto de
entrenamiento final los ejemplos de la clase mayoritaria cuya pertenencia a la region
positiva difusa de su clase esté por debajo de 0.03. Con el uso de esta propuesta
se logra obtener un conjunto de entrenamiento final con ejemplos sintéticos de alta
calidad, y con una clase mayoritaria sin ejemplos que pudieran ser considerados
como ruido y afectar la etapa de clasificacion.

Otro aporte de nuestra investigacion es la aplicacion del algoritmo SMOTE-TCAD-
2T para resolver el problema del diagndstico de la necesidad de mantenimiento de los
interruptores de alta potencia. Esta aplicacion demostré la robustez del algoritmo al
ser capaz de lograr mejores resultados que 9 algoritmos del estado del arte, logrando
reducir de manera significativa tanto el nimero de falsos positivos como de falsos
negativos.

. Finalmente hemos propuesto un nuevo algoritmo de clasificacion para conjuntos
no balanceados. El algoritmo IFROWANN constituye una extension del algoritmo
VCCAD, solo que nuestra propuesta usa el operador OWA para construir vectores de
ponderacion que permitan tener en cuenta la distribucidn de ejemplos por clases a la
hora de calcular las aproximaciones.

IFROWANN para predecir la clase de una nueva instancia del conjunto de prueba
X, calcula la suma de los grados de pertenencia de x a la aproximacion inferior y
superior de cada clase, y asigna la instancia a la clase cuya suma haya sido mayor.
Para determinar el grado de pertenencia a las regiones positiva y negativa se utiliza
el operador OWA.

En esta tesis de disefian 6 configuraciones diferentes para construir los vectores de
pesos, y se utilizan 3 relaciones de separabilidad: la t-norma Lukasiewicz, el Minimo
y el Average; de esta forma se logran 18 nuevas variantes del algoritmo IFROWANN.
El estudio experimental es realizado con 102 conjuntos de datos de diferentes indices
de desbalance, para un mejor andlisis del comportamiento de la propuesta el analisis
de los resultados se realiza en 4 grupos: usando los 102 conjuntos, usando solo los

de desbalance bajo (menor que 9), usando solo los de desbalance alto (mayor que 9)
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y usando los de desbalance muy alto (mayor que 33). Los resultados de las pruebas
estadisticas demuestran la superioridad del algoritmo propuesto por encima de 12

algoritmos del estado del arte.
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Trabajo futuro

A continuacién se describen algunas lineas de trabajo futuras surgidas a partir de las

contribuciones que han sido introducidas en esta memoria.

1. Integrar el algoritmo IFROWANN con algoritmos multiclasificadores, donde éste

pueda ser combinado con técnicas al nivel de los datos (preprocesamiento) y de

esta forma mejorar el comportamiento de la clasificacion. En este sentido se podrian

aplicar tres ideas fundamentales:

a)

b)

La primera idea seria formar varios subconjuntos 7Tra a partir del conjunto
original, donde en cada Tra; se mantenga la clase minoritaria con un
subconjunto de la clase mayoritaria, aplicar el clasificador [FROWANN a cada
uno de éstos, para asignar un objeto a una clase cada uno de los clasificadores
aporta un voto. Esta idea puede ser probada también aplicando sobre cada T'ra;
un algoritmo de remuestreo para eliminar el desbalance y aplicar sobre los
conjuntos resultantes el algoritmo IFROWANN con una estrategia en la que
los pesos no decrezcan rapidamente, como pudiera ser 7.

La segunda idea seria entrenar varios clasificadores (C;) usando IFROWANN
sobre el conjunto original, para cada clasificador se utilizaria una estrategia
de ponderacion diferente que pudieran ser #4, #s5y #g que fueron las que
mejores resultados alcanzaron combinadas con las relaciones de inseparabilidad
que mejores resultados ofrecieron: Lukasiewicz y Average. Otro criterio para
seleccionar la estrategia de ponderacion y la relacion de inseparabilidad a
utilizar pudiera ser el IR del conjunto. Antes de aplicar cada una de las variantes
de IFROWANN pudiera aplicarse ademads un algoritmo de preprocesamiento.
La tercera idea seria similar a la anterior solo que el grado de pertenencia de
cada ejemplo a clase estaria determinado por la media de los resultados que se
obtuvieron con cada uno de los diferentes clasificadores (cada uno usando una

estrategia de ponderacion y una relacion de inseparabilidad diferente).

2. Mejorar la propuesta IFROWANN para que la conformacion de la agregacion con el

operador OWA vy la relacion de separabilidad se seleccionen de manera automatica
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a partir de los datos. Como se demostr6 en el estudio experimental realizado en el
Capitulo 4 no existe una estrategia de ponderacion que obtenga los mejores resultados
para cualquier indice de desbalance, como tampoco existe la mejor relacién de
inseparabilidad, de hecho, para cada rango de IR existe una estrategia de ponderacién
y una relacion de inseparabilidad que se comporta mejor que el resto. Por esta razon
pensamos que tanto la seleccion de la estrategia de ponderacion como la relacién de
inseparabilidad pueden seleccionarse de manera automatica a partir de los datos; en

este sentido pudieran considerarse dos ideas fundamentales:

a) La primera idea seria basdndonos en el estudio experimental realizado en el
Capitulo 4 establecer un grupo de reglas que a partir del IR del conjunto de
datos decida cudl es la mejor estrategia de ponderacién y cudl la mejor relacion
de inseparabilidad.

b) La segunda seria realizar un método de envoltura que pruebe sobre el
conjunto de entrenamiento las estrategias de ponderacion y las relaciones de

inseparabilidad y seleccione la mejor resultados ofrezca.

. Aplicar los algoritmos disefados a problemas reales de la ingenieria, la medicina o la
educacion. En este sentido ya hemos comenzado a trabajar, especificamente en drea
de la educacion.

La desercién escolar es un fendmeno que actualmente afecta a la mayoria de las
universidades del mundo, un elevado por ciento de estudiantes abandona los estudios
por disimiles razones, que pueden ser desde factores econémicos o sociales hasta
situaciones familiares. Determinar estas causas ha sido motivo de muchos estudios
de psicélogos y pedagogos, todos con el objetivo de disminuir los crecientes indices
de desercion escolar. Contando con un estudio previo donde se midieron 17 variables
que pudieran estar incidiendo en la desercion escolar, se tomaron los datos de 292
estudiantes de los cudles 75 o causaron baja o no promovieron de afo. Sobre estos
datos decidimos aplicar un nuevo algoritmo de clasificacién probabilistico basado en
la TCA para determinar con qué probabilidad puede, un estudiante que matricule en
la universidad, desertar durante su primer afio de estudios. Los resultados que hemos
logrado son bastante alentadores pues se logrado buenos indices de acierto.

. Extender los algoritmos disefiados para problemas de clasificaciéon desbalanceada

con mas de 2 clases.
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Trabajo futuro

En esta tesis hemos abordado el problema del desbalance para problemas de dos
clases, sin embargo en la vida real pueden aparecer problemas desbalanceados donde
existan mas de dos clases. Estos problemas tienen ademds de la agravante de la baja
representatividad de uno de los conceptos el hecho de que las fronteras entre las
clases pueden estar superpuestas, afectando del rendimiento de los clasificadores.
Una estrategia para abordar esta problematica es la conocida como binarizacion, la
cual consiste en transformar el problema original en varios sub-problemas de dos
clases. Existen 2 propuestas de binarizacién que son muy conocidas y usadas: uno-
contra-uno y uno-contra-todos.

La propuesta uno-contra-uno consiste en entrenar un clasificador para todas las
posibles parejas de las n clases. La propuesta uno-contra-todos consiste en entrenar
un unico clasificador para cada una de las clases del problema, considerando las
instancias de la clase actual como positivos y todos los restantes como negativos.

En este sentido pudieran aplicarse dos ideas fundamentales que se describen a

continuacion.

a) La primera idea seria: usando previamente las mencionadas técnicas de
binarizacién aplicar sobre cada conjunto resultante (conjunto de dos clases) los
métodos de preprocesamiento hibridos propuestos en esta tesis en los Capitulos
2y 3.

b) Aplicar sobre cada conjunto de dos clases resultante de la binarizacion, el
algoritmo de clasificacion IFROWANN vy usar la estrategia de ponderacion y la
relacion de inseparabilidad que mejor funcione (atendiendo al IR del conjunto)
seglin las conclusiones obtenidas del estudio experimental realizado en esta

tesis.
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ANEXO A

Sobre el uso de pruebas no paramétricas

basadas en rankings

Una prueba no paramétrica utiliza datos nominales, ordinales, u ordenados en forma de
ranking. Puede resultar muy interesante la transformacién de los datos de valores reales
contenidos en un intervalo a datos basados en ranking, en el sentido en el que una prueba
no paramétrica puede ser aplicada sobre datos tipicos de una prueba paramétrica, cuando

éstas no satisfacen las condiciones iniciales requeridas para el uso de esta prueba.

A continuacién se explica en detalles el funcionamiento bdsico de cada prueba no

paramétrica usada en esta investigacion asi como su objetivo:

= Prueba de Friedman: es una prueba no paramétrica equivalente una prueba
de andlisis de varianza ANOVA. La misma calcula el ranking de los resultados
observados de un algoritmo (r; para el algoritmo j con k algoritmos) para cada
conjunto de datos, asignando al de mejor resultado ranking 1, y al peor el ranking
k. Bajo la hipétesis nula, asumiendo que los resultados de los algoritmos son
equivalentes y, de esta forma, sus valores de rankings también lo son, el estadigrafo

de Friedman:
2 1 2ng

P k(k+1)

(k+1
Z/ Q) (A.1)
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se distribuye segin x,% con k — 1 grados de libertad, siendo R; = ﬁzi rlj y Nyy el
numero de conjuntos de datos. Los valores criticos para el estadigrafo de Friedman
coincide con los establecidos para la distribucién 2 cuando Ny > 10y k > 5. En el
caso contrario, los valores exactos pueden ser consultados en Sheskin (2003); Visa
and Ralescu (2004).

Prueba de Iman y Davenport: Es una métrica derivada del estadigrafo de Friedman

dado que este ultimo se comporta de forma conservativa. El estadigrafo es:

(Nds - I)XI%

FF: )
Nalk 1) X

(A.2)

y se distribuye segiin F con k — 1y (k—1)(Ng—1) grados de libertad.

Prueba de Bonferroni-Dunn: Si la hipétesis nula es rechazada en cualquiera de
las pruebas anteriores se puede proceder a las pruebas post-hoc. La prueba de
Bonferroni-Dunn es similar a 1a de Dunnet para el ANOVA y es usada para comparar
un algoritmo de control contra el resto. La calidad de dos algoritmos es diferente
significativamente si sus rankings medios son al menos tan grandes como sus valores

criticos.
k(k+1)

CD — Q(x 6Nd .
S

(A.3)

el valor de g es el valor critico de Q/ para una comparacion mdultiple no paramétrica
con el control(Tabla B.16 en Zar (1999)).

algoritmo de Holm Holm (1979): Para el contraste al usar la prueba de Bonferroni-
Dunn, se usa una prueba que chequea secuencialmente la hipétesis ordenada segin su
significacion. Denotaremos los valores p ordenados como p1, p2, ..., enlaforma p; <
P2 <...< pir_1. Laprueba de Holm compara cada p; con o/ (k—i) comenzando por el
valor p; mas significativo. Si p; es menor que ¢/ (k—1), la hipétesis correspondiente
es rechazada y se procede a comprar p; con ¢/(k—2). En el momento en el que
no podamos rechazar la hipdtesis p; todas las restantes se aceptan igualmente. El

estadigrafo para comparar el algoritmo i con el j es:

k(k+1)

z=(Ri—Rj)/ 6N,

(A.4)
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El valor de z se usa para encontrar el valor de la probabilidad correspondiente de una
tabla de distribucién normal para ser comparada con «. El algoritmo de Holm es mas
potente que el de Bonferroni-Dunn y no asume nada extra sobre la hipétesis probada.
Prueba de rangos positivos (Signed-Rank) de Wilcoxon: Este es la prueba no
paramétrica andloga a la prueba t para muestras apareadas; por lo tanto, es una prueba
dos a dos que es capaz de detectar diferencias significativas entre algoritmos. Sea d;
la diferencia entre la medida de comportamiento de dos algoritmos en la base i de
un total de Ny, bases. Las diferencias son ranqueadas acorde a sus valores absolutos;
en caso de empates se asigna el rango medio. Sea R+ la suma de los rangos para
los datasets en los que el segundo algoritmo mejora al primero y R— la suma de los
rangos para el caso contrario. Los rangos d; = 0 para los empates se dividen de forma

homogénea entre R+ y R— ignorando a uno si la cantidad es impar:

1

Rt — dgo rank(d;) + 3 dgo rank(d;) (A.5)
1

R = dgo rank(d;) + 3 dgo rank(d;) (A.6)

Sea T el minimo de las sumas 7 = min(R",R™). Si T es menor o igual que el valor
de la distribucién de Wilcoxon con N grados de libertad (Tabla B.12 en Zar (1999)),

la hipétesis nula de igualdad de medias es rechazada.
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ANEXO B

Acerca del arbol de decision C4.5

El arbol de decision C4.5 propuesto por Quinlan en 1993 Quinlan (1993), es un clasificador
que ha mostrado ser muy apropiado en el contexto de los no balanceados, es por ello que

lo hemos seleccionado para los experimentos que se realizan en esta investigacion.

En general la induccion de los drboles de decision estd basada en algoritmos de aprendizaje
discriminativo por medio de particionamientos recursivos. Los drboles de decision son una
de las formas mds sencillas de representacion del conocimiento adquirido Moshkov (2005).
El algoritmo C4.5, al igual que C5.0 son extensiones de algoritmo ID3, el cual solo permite

el tratamiento de datos simbdlicos .

C4.5 ha sido uno de los sistemas clasificadores mas referenciados en la literatura,
principalmente debido a su extremada robustez en un gran nimero de dominios (desbalance
de clases por ejemplo) y su bajo costo computacional. Este algoritmo trata eficazmente los
valores desconocidos calculando la ganancia de informacion para los valores presentes y
maneja los atributos continuos. Para un conjunto de datos con m objetos y n atributos, el
costo medio de construccién del drbol es de 0 (mnlog, m), mientras que la complejidad del
proceso de poda es de 6 (m (log, m))*Caballero (2007).

El criterio que C4.5 usa por defecto para dividir un nodo es la entropia (gain ratio), una

medida de la teoria de la informacién que toma distintos valores (y distintas probabilidades)
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en consideracion. Sea C el ndmero de clases y p(D, j) la proporcion de los casos en D que
pertenecen a la clase j— ésima. La incertidumbre residual con la que pertenece un caso del

conjunto D a una determinada clase se puede expresar como:

C
Info(D)=—Y p(D,j)xlog, (p(D,))) (B.1)
j=1

Y la ganancia de informacién correspondiente a una prueba 7' con k posibles repuestas

CcOomo.

k
Gain(D,T) =Info (D Z||— x Info (D) (B.2)

La informacién ganada por una prueba estd afectada fuertemente por el nimero de
posibles respuestas y es maxima cuando existe un caso en cada subconjunto D;. Por
otra parte, la informacién que potencialmente pudiera obtenerse al dividir un conjunto en
subconjuntos se basa en el conocimiento del subconjunto D; al que pertenecerd cada caso.

Esta informacion dividida

k
D.
Split (D,T) (||D”|> (B.3)

tiende a incrementarse con el nimero de posibles respuestas de la prueba. La entropia
evalia la pertinencia de la prueba como el indice de su ganancia de informacién con
respecto a la division de informacién. La entropia de cada posible prueba se determina
y se selecciona la division con mayor entropia de entre aquellas que tengan ganancia de

informacién superior a la media.
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ANEXO C

Vistas del Software ‘‘Sistema de gestion

del mantenimiento de interruptores
(SIGEMI)”

En la seccidn 3.4 se introdujo la aplicacion del algoritmo SMOTE-TCAD-2T en la solucién
del problema del mantenimiento de los interruptores de alta potencia. Como resultado de
dicha aplicacién, se ha realizado un software que se encuentra en explotacion en varias
subestaciones eléctricas del pais. SIGEMI capta los datos de varios parametros sobre el
interruptor y a partir de ellos determina si es necessario o no que el interruptor reciba
mantenimiento. SIGEMI se ha convertido en una importante herramienta de apoyo a la

toma de decisiones de las entidades elétricas.

A continuacion se muestran algunas pantallas del sistema.
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Figura C.1: Ventana Principal
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Figura C.2: Ventana Principal
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Interruptor con necesidad de mantenimiento

igura C.3:
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: Interruptor sin necesidad de mantenimiento

Figura C4
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Figura C.7: Categoria de criticidad
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Figura C.8
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Figura C.9: Nueva Instalacién
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ANEXO D

AUC obtenido por los algoritmos
IFROWANN

En este apéndice se presentan los resultados de AUC obtenidos por los algoritmos basados
en [FROWANN introducidos en el Capitulo 4. Se muestran los resultados usando las 6
estrategias de construccion de vectores de ponderacion para cada una de las 3 relaciones
de separabilidad utilizadas en esta tesis: Lukasiewicz (Tabla D.1), Average (Tabla D.2) y
Minimum (Tabla D.3).

Tabla D.1: Resultados de AUC para los algoritmos IFROWANN usando Lukasiewicz

Datasets VCCAD V4 /23 W5 Wi Ws We

abalone-17_vs_7-8-9-10 0.8663 0.8187 0.8593 0.7845 0.8753 0.8692 0.9173
abalone-19_vs_10-11-12-13 0.6515 0.6852  0.5830 0.6455 0.6827 0.6828 0.7156
abalone-20_vs_8-9-10 0.8939 0.8546 0.8780 0.8155 0.9022 0.8932  0.9481
abalone-21_vs_8 0.9256 0.8992 0.8972 09313 0.9354 0.9204 0.9134
abalone-3_vs_11 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
abalonel9 0.7241 0.7676  0.7577  0.7130  0.7401  0.7403  0.7850
abalone9-18 0.8309 0.7936  0.7891 0.8212 0.8604 0.8453  0.8993
appendicitisImb 0.7541 0.8471 0.8318 0.8653 0.8506 0.8382  0.8565
cleveland-0_vs_4 0.7806 0.7806  0.7806  0.7806  0.7806  0.7806  0.7806
cleveland-4 0.6093 0.5970  0.5917 0.6269 0.6240 0.6164  0.6052
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.8176 0.8539 0.8521 0.8215 0.8087 0.8086  0.8049
ecoli-0-1-4-6_vs_5 0.9933 0.9952 0.9923 0.9923  0.9981 0.9962  0.9962
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.9370 0.9425 09170 09437 0.9483 0.9460 0.9441
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6 0.9625 0.9694 09662 0.9728 0.9703 0.9805 0.9760
ecoli-0-1_vs_2-3-5 0.9452 0.9625 09393 09441 09486 0.9536 0.9518
ecoli-0-1_vs_5 0.9920 0.9898  0.9852  0.9920 0.9932  0.9955  0.9920
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ecoli-0-2-3-4_vs_5
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5
ecoli-0-3-4-6_vs_5
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6
ecoli-0-3-4_vs_5
ecoli-0-4-6_vs_5
ecoli-0-6-7_vs_3-5
ecoli-0-6-7_vs_5
ecoli-0_vs_1

ecolil

ecoli2

ecoli3

ecoli4
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6
glass-0-1-4-6_vs_2
glass-0-1-5_vs_2
glass-0-1-6_vs_2
glass-0-1-6_vs_5
glass-0-4_vs_5
glass-0-6_vs_5

glassO

glass1

glass2

glass4

glass5

glass6

habermanImb
ionosphere-bredB_vs_g
ionosphere-bred_vs_g
irisQ
kddcup-buffer_overflow_vs_back
kddcup-guess_passwd_vs_satan
kddcup-land_vs_portsweep
kddcup-land_vs_satan
kddcup-rootkit-imap_vs_back
magic-hredB_vs_gredB
magic-hred_vs_gred
movement_libras-1
new-thyroid1
new-thyroid2
page-blocks-1-3_vs_4
page-blocks0
phoneme-1redB_vs_OredB
phoneme-1red_vs_Ored
segment-Sred_vs_1-2-3
segment-6red_vs_3-4-5
segment-7red_vs_2-4-5-6
segment0
shuttle-2_vs_1lred
shuttle-2_vs_5
shuttle-6-7_vs_1redB
shuttle-6_vs_2-3
shuttle-c0-vs-c4

0.9795
0.9561
0.9932
0.9598
0.9861
0.9959
0.9700
0.9575
0.9899
0.9278
0.9568
0.9340
0.9897
0.9804
0.7732
0.6973
0.7100
0.9686
0.9941
0.9875
0.8943
0.8738
0.7740
0.9867
0.9537
0.9836
0.5624
0.6778
0.6867
1,0000
1,0000
0.9999
0.9994
0.9994
0.9997
0.7532
0.7763
0.5769
1,0000
1,0000
1,0000
0.9697
0.7248
0.8531
0.9822
0.9699
1,0000
0.9999
1,0000
1,0000
1,0000
0.9977
1,0000

0.9877
0.9507
0.9919
0.9685
0.9903
0.9904
0.9703
0.9600
0.9926
0.9429
0.9489
0.9544
0.9865
0.9752
0.7789
0.7559
0.7067
0.9857
0.9941
0.9875
0.9083
0.8010
0.7418
0.9851
0.9756
0.9780
0.6884
0.6778
0.6867
1,0000
0.9929
0.9999
0.9994
0.9994
0.9992
0.8659
0.8470
0.5769
0.9984
0.9952
0.9649
0.9355
0.8014
0.8466
0.9652
0.9906
1,0000
0.9992
0.9965
0.9995
0.9904
1,0000
1,0000
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0.9849
0.9351
0.9932
0.9556
0.9889
0.9919
0.9582
0.9525
0.9903
0.9414
0.9592
0.9472
0.9833
0.9740
0.8152
0.7355
0.7886
0.9800
0.9816
0.9825
0.9197
0.8328
0.8106
0.9827
0.9805
0.9715
0.5960
0.6778
0.6867
1,0000
0.9869
0.9999
0.9994
0.9994
0.9969
0.6356
0.5798
0.5769
1,0000
1,0000
0.9410
0.9569
0.7653
0.8340
0.9309
0.9808
1,0000
0.9990
0.9974
1,0000
0.9922
1,0000
1,0000

0.9822
0.9600
0.9878
0.9588
0.9903
0.9959
0.9840
0.9725
0.9899
0.9571
0.9507
0.9492
0.9960
0.9838
0.6673
0.6898
0.5833
0.9686
0.9816
0.9875
0.7676
0.8243
0.6801
0.9567
0.9585
0.9847
0.6150
0.6778
0.6867
1,0000
0.9961
0.9999
0.9994
0.9994
0.9989
0.8982
0.9228
0.5769
0.9992
1,0000
0.9971
09111
0.8210
0.8779
0.9515
0.9466
1,0000
0.9907
0.9998
0.9999
1,0000
1,0000
1,0000

0.9851
0.9645
0.9919
0.9650
0.9889
0.9972
0.9820
0.9700
0.9899
0.9566
0.9584
0.9440
0.9937
0.9871
0.7164
0.6817
0.6590
0.9771
0.9941
0.9875
09118
0.8822
0.6926
0.9867
0.9634
0.9836
0.5984
0.6778
0.6867
1,0000
0.9990
0.9999
0.9994
0.9994
0.9992
0.8354
0.8254
0.5769
1,0000
1,0000
1,0000
0.9724
0.7875
0.8925
0.9791
0.9653
1,0000
0.9998
1,0000
1,0000
1,0000
0.9977
1,0000

0.9864
0.9768
0.9878
0.9708
0.9903
0.9959
0.9890
0.9775
0.9931
0.9503
0.9508
0.9629
0.9937
0.9753
0.6194
0.6651
0.6314
0.9771
0.9941
0.9875
0.8670
0.8331
0.6036
0.9809
0.9610
0.9798
0.6670
0.6778
0.6867
1,0000
0.9929
0.9999
0.9994
0.9994
0.9982
0.9127
0.9006
0.5769
0.9952
0.9929
0.9799
0.9492
0.8147
0.8598
0.9071
0.9734
1,0000
0.9996
0.9996
0.9991
1,0000
1,0000
1,0000

0.9890
0.9683
0.9932
0.9762
0.9903
0.9918
0.9820
0.9738
0.9908
0.9550
0.9621
0.9534
0.9921
0.9813
0.8197
0.7720
0.8195
0.9771
0.9941
0.9875
0.8973
0.8493
0.7807
0.9801
0.9683
0.9780
0.6227
0.6778
0.6867
1,0000
0.9974
0.9999
0.9994
0.9994
0.9995
0.8914
0.8303
0.5769
1,0000
1,0000
0.9982
0.9701
0.7944
0.8696
0.9638
0.9897
1,0000
0.9995
0.9996
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000



shuttle-c2-vs-c4 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000

texture-12red_vs_13-14 0.9925 0.9925 0.9925 09925 0.9925 0.9925  0.9925
texture-2red_vs_3-4 0.9940 0.9897 0.9860 0.9940 0.9940 0.9938  0.9896
texture-6red_vs_7-8 0.9864 09864 0.9864 09864 0.9864 0.9864 0.9864
texture-7red_vs_2-3-4-6 0.9979 0.9979  0.9979 09979  0.9979 0.9979  0.9979
vehicle0 0.9749 09814 0.9687 09042 0.9798 0.9788  0.9706
vehiclel 0.7088 0.7561  0.7033  0.6660  0.7333  0.7435  0.7187
vehicle2 0.9879 0.9822 0.9715 09298 0.9889 0.9860 0.9728
vehicle3 0.7323 0.7745  0.7555 0.6701 0.7474  0.7593  0.7625
wdbc-MredB_vs_B 0.7171 0.7171  0.7171  0.7171  0.7171  0.7171  0.7171
wdbc-Mred_vs_B 0.7143 0.7143  0.7143  0.7143  0.7143  0.7143  0.7143
winequality-red-3_vs_5 0.7950 0.7774  0.7275 0.8479 0.8420 0.7927  0.8001
winequality-red-4 0.7713 0.7354  0.6714 0.7782  0.8024  0.6680  0.7440
winequality-red-8_vs_6 0.8648 0.8210 0.7716  0.8638  0.8688  0.8303  0.8647
winequality-red-8_vs_6-7 0.7502 0.7119  0.6905 0.7317 0.7576  0.7228  0.7754
winequality-white-3-9_vs_5 0.7978 0.8189 0.5423  0.9049 0.8474 0.8533  0.8133
winequality-white-3_vs_7 0.8872 0.8213  0.5545 09349 09182 0.9003  0.8909
winequality-white-9_vs_4 0.8788 0.8424  0.8364 09030 0.9030 0.8667  0.8727
wisconsinlmb 0.9889 0.9882 09810 0.9887 0.9892 09883  0.9846
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 0.8131 0.7986  0.8009 0.8371 0.8309 0.8084  0.8343
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 0.9425 0.9203 0.9588 0.9446  0.9580 0.9286 0.9679
yeast-0-3-5-9_vs_7-8 0.7849 0.8055 0.7764 0.7833  0.7987  0.7981  0.8185
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.8511 0.8693 0.8722 0.8800 0.8888  0.8832  0.9008
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.7272 0.7960  0.8020 0.7294 0.7549  0.7754  0.7887
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.7275 0.7029 0.7418 0.6551 0.7419 0.6759  0.7468
yeast-1_vs_7 0.8027 0.8189 0.8231 0.7660  0.8244  0.7998  0.8525
yeast-2_vs_4 0.9472 0.9466  0.9664 09554 0.9598 0.9449  0.9790
yeast-2_vs_8 0.8376 0.8045 0.8822  0.8659 0.8591 0.8450 0.8679
yeast] 0.7387 0.7883  0.7241  0.7599  0.7725 0.7814  0.7408
yeast3 0.9379 09737 0.9443 09489 0.9507 0.9675  0.9596
yeast4 0.8773 0.8944 09103 09032 0.9024 0.8968  0.9271
yeast5 0.9879 0.9854 0.9884 09890 0.9908 0.9881  0.9913
yeasto 0.9252 0.9283 0.9335 09412 09433 0.9278  0.9337
Mean 0.8905 0.8943  0.8802 0.8893  0.8998 0.8928  0.9054

Tabla D.2: Resultados de AUC para los algoritmos IFROWANN usando Average

Datasets VCCAD V4 V23 W Wy Ws We

abalone-17_vs_7-8-9-10 0.8664 0.8016 0.8424 0.7473 0.8751 0.8323 09171
abalone-19_vs_10-11-12-13 0.6515 0.6688 0.5281 0.6302 0.6824 0.6499 0.7161
abalone-20_vs_8-9-10 0.8941 0.8380 0.8648 0.7933 0.9000 0.8469 0.9477
abalone-21_vs_8 0.9268 0.8987 0.8984 09219 09295 09119 0.9086
abalone-3_vs_11 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000 1,0000  1,0000 1,0000
abalonel9 0.7243 0.7467 0.7324 0.7066 0.7404 0.7317 0.7842
abalone9-18 0.8309 0.7920 0.7783 0.7761  0.8604 0.8290  0.8990
appendicitisimb 0.7518 0.8500 0.8341 0.8694 0.8265 0.8524 0.8418
cleveland-0_vs_4 0.9441 09828 09777 09735 09674 09787 0.9747
cleveland-4 0.8229 0.8756  0.8515 0.8392 0.8311 0.8761 0.8550
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.9470 0.9691 0.9635 0.9418 0.9527 0.9436 0.9472
ecoli-0-1-4-6_vs_5 0.9808 0.9933  0.9913 0.9933 09913 0.9962 0.9962
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.9342 0.9572 09561 09356 09552 09491 0.9604
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6 0.9611 09792 09773 09747 09696 0.9858 0.9799
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ecoli-0-1_vs_2-3-5
ecoli-0-1_vs_5
ecoli-0-2-3-4_vs_5
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5
ecoli-0-3-4-6_vs_5
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6
ecoli-0-3-4_vs_5
ecoli-0-4-6_vs_5
ecoli-0-6-7_vs_3-5
ecoli-0-6-7_vs_5
ecoli-0_vs_1

ecolil

ecoli2

ecoli3

ecoli4
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6
glass-0-1-4-6_vs_2
glass-0-1-5_vs_2
glass-0-1-6_vs_2
glass-0-1-6_vs_5
glass-0-4_vs_5
glass-0-6_vs_5

glassO

glass1

glass2

glass4

glass5

glass6

habermanImb
ionosphere-bredB_vs_g
ionosphere-bred_vs_g
irisO
kddcup-buffer_overflow_vs_back
kddcup-guess_passwd_vs_satan
kddcup-land_vs_portsweep
kddcup-land_vs_satan
kddcup-rootkit-imap_vs_back
magic-hredB_vs_gredB
magic-hred_vs_gred
movement_libras-1
new-thyroid1l
new-thyroid2
page-blocks-1-3_vs_4
page-blocksO
phoneme-1redB_vs_OredB
phoneme-1red_vs_Ored
segment-Sred_vs_1-2-3
segment-6red_vs_3-4-5
segment-7red_vs_2-4-5-6
segment0
shuttle-2_vs_1lred
shuttle-2_vs_5
shuttle-6-7_vs_1lredB

0.9595
0.9807
0.9668
0.9203
0.9905
0.9555
0.9778
0.9797
0.9350
0.9438
0.9899
0.9289
0.9589
0.9283
0.9762
0.9713
0.8077
0.7328
0.7538
0.9800
0.9941
0.9950
0.9037
0.8718
0.8129
0.8908
0.9732
0.9559
0.5621
0.9133
0.8956
1,0000
0.9999
1,0000
1,0000
1,0000
0.9999
0.7535
0.7574
0.9975
1,0000
1,0000
0.9987
0.9699
0.7248
0.8531
0.9828
0.9929
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

0.9514
0.9932
0.9877
0.9276
0.9878
0.9718
0.9889
0.9824
0.9575
0.9612
0.9922
0.9310
0.9410
0.9439
0.9889
0.9760
0.8057
0.7419
0.7429
0.9571
0.9625
0.9950
0.8950
0.7939
0.7900
0.9315
0.9293
0.9703
0.6828
0.9089
0.8622
1,0000
0.9977
1,0000
1,0000
1,0000
0.9997
0.8881
0.8683
0.9837
1,0000
1,0000
0.9799
0.9364
0.8015
0.8467
0.8598
0.9618
1,0000
0.9985
0.9966
0.9999
0.9894
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0.9800
0.9920
0.9904
0.9480
0.9878
0.9657
0.9889
0.9824
0.9708
0.9563
0.9936
0.9131
0.9383
0.9363
0.9834
0.9680
0.8316
0.7441
0.7610
0.9629
0.9625
0.9950
0.8887
0.8441
0.8260
0.9282
0.9341
0.9811
0.6033
0.9044
0.8578
1,0000
0.9987
1,0000
1,0000
1,0000
0.9996
0.8351
0.7910
0.9869
1,0000
1,0000
0.9818
0.9585
0.7679
0.8344
0.8925
0.9635
1,0000
0.9996
0.9974
1,0000
0.9922

0.9250
0.9841
0.9821
0.8767
0.9865
0.9608
0.9847
0.9892
0.9080
0.9613
0.9899
0.9647
0.9668
0.9434
0.9802
0.9927
0.7290
0.6839
0.6886
0.9829
0.9941
0.9950
0.8663
0.7847
0.7555
0.8955
0.9902
0.9856
0.5988
0.8978
0.9378
1,0000
0.9987
1,0000
0.9998
1,0000
0.9993
0.8031
0.8353
0.9858
0.9992
1,0000
1,0000
0.7054
0.8065
0.8676
0.9851
0.9918
1,0000
0.9998
1,0000
1,0000
1,0000

0.9623
0.9864
0.9835
0.9197
0.9892
0.9607
0.9819
0.9878
0.9360
0.9575
0.9899
0.9547
0.9611
0.9401
0.9786
0.9860
0.7792
0.7366
0.7276
0.9857
0.9941
0.9950
0.9187
0.8789
0.7644
0.8989
0.9805
0.9892
0.5984
0.8978
0.9267
1,0000
0.9995
1,0000
0.9998
1,0000
0.9999
0.8072
0.7986
0.9968
1,0000
1,0000
0.9987
0.9723
0.7875
0.8925
0.9866
0.9965
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

0.9323
0.9943
0.9904
0.9276
0.9919
0.9804
0.9903
0.9878
0.9500
0.9688
0.9917
0.9506
0.9543
0.9576
0.9952
0.9790
0.7313
0.7419
0.6805
0.9829
1,0000
1,0000
0.8946
0.8172
0.7231
0.9646
0.9902
0.9775
0.6544
09111
0.9222
1,0000
0.9983
1,0000
0.9998
1,0000
0.9997
0.8786
0.8701
0.9898
1,0000
1,0000
0.9891
0.9043
0.8136
0.8598
0.9590
0.9980
1,0000
0.9988
0.9998
0.9998
1,0000

0.9730
0.9920
0.9918
0.9560
0.9932
0.9709
0.9889
0.9878
0.9710
0.9700
0.9931
0.9411
0.9569
0.9453
0.9897
0.9734
0.8360
0.8167
0.8195
0.9857
1,0000
1,0000
0.8812
0.8287
0.8209
0.9670
0.9878
0.9838
0.6272
0.9178
0.9156
1,0000
0.9992
1,0000
0.9998
1,0000
0.9997
0.8916
0.8467
0.9935
1,0000
1,0000
0.9927
0.9720
0.7943
0.8696
0.9687
0.9985
1,0000
0.9998
0.9996
1,0000
1,0000



shuttle-6_vs_2-3 0.9977 1,0000 1,0000 1,0000 0.9977 1,0000  1,0000

shuttle-c0-vs-c4 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
shuttle-c2-vs-c4 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
texture-12red_vs_13-14 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
texture-2red_vs_3-4 0.9934 09162 0.9615 09489 0.9946 0.9530 0.9954
texture-6red_vs_7-8 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000  1,0000 1,0000  1,0000
texture-7red_vs_2-3-4-6 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
vehicleO 0.9873 09184 09345 09377 0.9907 09675 0.9593
vehiclel 0.7513 0.7089  0.7223  0.7173  0.7864 0.7212  0.7511
vehicle2 0.9959 0.8329 09738 0.8569 0.9977 0.8355 0.9879
vehicle3 0.7646 0.7055 0.7414  0.7119  0.8005 0.7210  0.7722
wdbc-MredB_vs_B 0.9954 09842 0.9916 09898 0.9935 0.9879  0.9926
wdbc-Mred_vs_B 0.9972 09972 0.9972 09986 0.9986 0.9986  0.9986
winequality-red-3_vs_5 0.8012 0.8108 0.8284 0.7798 0.8085 0.7741  0.8204
winequality-red-4 0.7462 0.7486  0.7100 0.7562  0.7631  0.7495  0.7374
winequality-red-8_vs_6 0.8592 0.8578 0.8727 0.7780  0.8504  0.8097  0.8722
winequality-red-8_vs_6-7 0.7524 0.7778  0.8013  0.6878  0.7386  0.7087  0.7825
winequality-white-3-9_vs_5 0.6831 0.7421  0.6901  0.7344  0.7024  0.7241  0.6671
winequality-white-3_vs_7 0.8142 0.8102 0.7864 0.8563  0.8372  0.8338  0.8335
winequality-white-9_vs_4 0.9333 09152 09212 09333 0.9333 09152 09152
wisconsinlmb 0.9942 0.9950 0.9956 0.9953  0.9959 0.9951  0.9957
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 0.8131 0.8210  0.8322 0.7649 0.8311 0.8278  0.8344
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 0.9426 0.9231 0.9610 0.8956 0.9583 0.9276  0.9660
yeast-0-3-5-9_vs_7-8 0.7860 0.8188 0.7796  0.7777  0.8020 0.8065  0.8197
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.8517 0.8598 0.8630 0.8642 0.8844 0.8794  0.8959
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.7275 0.8078 0.7916  0.7181  0.7562  0.8030  0.7880
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.7290 0.7074  0.7258 0.6642  0.7449  0.7100  0.7493
yeast-1_vs_7 0.8086 0.8398 0.8482 0.7723  0.8318 0.8282  0.8536
yeast-2_vs_4 0.9470 0.9447  0.9724 09387 0.9618 0.9436 0.9732
yeast-2_vs_8 0.8376 0.8736  0.8833  0.8282  0.8601 0.8332  0.8700
yeastl 0.7384 0.7864 0.7069  0.7494  0.7718  0.8007  0.7352
yeast3 0.9378 09732 09295 09452 0.9506 09757 0.9593
yeast4 0.8770 0.8900 0.9095 0.8957 0.9030 0.9020  0.9203
yeast5 0.9881 0.9894 0.9895 0.9889 0.9909 09898 0.9914
yeasto 0.9254 0.9333 09263 09483 0.9441 09415 0.9347
Mean 0.9083 0.9098  0.9094 0.8990 09181 09122  0.9256

Tabla D.3: Resultados de AUC para los algoritmos IFROWANN usando Minimun

Datasets VCCAD V4 V2 V4 Wy Ws We

abalone-17_vs_7-8-9-10 0.8354 0.8643 0.8719 0.7871 0.8629  0.8968  0.9263
abalone-19_vs_10-11-12-13 0.6839 0.7253  0.6149  0.6447 0.6987 0.6865  0.7432
abalone-20_vs_8-9-10 0.9247 09121  0.9093 0.8757 0.9401 0.9252  0.9580
abalone-21_vs_8 0.9142 0.9231  0.9207 09375 0.9523 0.9304 0.9390
abalone-3_vs_11 1,0000 1,0000  1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
abalonel9 0.7438 0.7829 0.7884 0.6999 0.7572 0.7418 0.8113
abalone9-18 0.8399 0.8680 0.8625 0.8389 0.8687 0.8895 0.9125
appendicitisImb 0.8082 0.8424  0.8000 0.8347 0.8094 0.8447  0.8088
cleveland-0_vs_4 0.9295 0.9339 0.9167 0.8801 09176 0.9004  0.9268
cleveland-4 0.8346 0.8189 0.8106 0.6915 0.7692  0.7189  0.7837
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.9196 0.9216  0.9379 0.8889 0.9052 0.8761  0.8960
ecoli-0-1-4-6_vs_5 0.9125 0.9212 09154 09327 09231 0.9385 0.9510
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ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6
ecoli-0-1_vs_2-3-5
ecoli-0-1_vs_5
ecoli-0-2-3-4_vs_5
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5
ecoli-0-3-4-6_vs_5
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6
ecoli-0-3-4_vs_5
ecoli-0-4-6_vs_5
ecoli-0-6-7_vs_3-5
ecoli-0-6-7_vs_5
ecoli-0_vs_1

ecolil

ecoli2

ecoli3

ecoli4
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6
glass-0-1-4-6_vs_2
glass-0-1-5_vs_2
glass-0-1-6_vs_2
glass-0-1-6_vs_5
glass-0-4_vs_5
glass-0-6_vs_5

glassO

glass1

glass2

glass4

glass5

glass6

habermanImb
ionosphere-bredB_vs_g
ionosphere-bred_vs_g
irisO
kddcup-buffer_overflow_vs_back
kddcup-guess_passwd_vs_satan
kddcup-land_vs_portsweep
kddcup-land_vs_satan
kddcup-rootkit-imap_vs_back
magic-hredB_vs_gredB
magic-hred_vs_gred
movement_libras-1
new-thyroid1
new-thyroid2
page-blocks-1-3_vs_4
page-blocksO
phoneme-1redB_vs_OredB
phoneme-1red_vs_Ored
segment-Sred_vs_1-2-3
segment-6red_vs_3-4-5
segment-7red_vs_2-4-5-6
segment0
shuttle-2_vs_1red

0.8943
0.9213
0.9007
0.9205
0.8835
0.9138
0.8959
0.9087
0.8882
0.8863
0.9570
0.8894
0.9885
0.9287
0.9490
0.8993
0.9429
0.9766
0.6946
0.5858
0.6076
0.9400
0.9816
1,0000
0.8870
0.8000
0.7160
0.9565
0.9146
0.8971
0.6083
0.9844
0.9133
1,0000
0.9927
1,0000
1,0000
1,0000
0.9999
0.7222
0.7943
0.9962
0.9992
0.9984
0.9965
0.9511
0.7166
0.8397
0.9554
0.9875
1,0000
0.9988
0.9953

0.9265
0.9249
0.9298
0.9284
0.9185
0.8934
0.9270
0.9249
0.9250
0.9138
0.9450
0.9138
0.9899
0.9371
0.9454
0.9439
0.9857
0.9706
0.7144
0.6978
0.6510
0.9000
0.9445
0.9597
0.8482
0.7480
0.7444
0.9115
0.8829
0.9445
0.6161
0.9556
0.9133
1,0000
0.9914
0.9999
1,0000
1,0000
0.9991
0.8516
0.8379
0.9816
0.9937
0.9921
0.9645
0.8950
0.7660
0.8024
0.8890
0.9670
1,0000
0.9302
0.9610
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0.9076
0.9379
0.9200
0.9307
0.9223
0.9149
0.9284
0.9291
0.9306
0.9357
0.9505
0.9175
0.9890
0.9216
0.9456
0.9259
0.9588
0.9750
0.7374
0.7194
0.6529
0.9086
0.9445
0.9547
0.8361
0.7480
0.7181
0.9161
0.8976
0.9420
0.5368
0.9311
0.9133
1,0000
0.9752
0.9998
1,0000
1,0000
0.9995
0.8014
0.7897
0.9883
0.9984
0.9984
0.9224
0.9247
0.7337
0.7936
0.9133
0.9717
1,0000
0.9868
0.9751

0.9140
0.9288
0.9143
0.9330
0.8965
0.9133
0.9081
0.9164
0.9042
0.8908
0.9453
0.9225
0.9908
0.9448
0.9570
0.9248
0.9484
0.9844
0.6591
0.5909
0.6352
0.9571
0.9816
0.9950
0.8281
0.7402
0.7029
0.9710
0.9488
0.9468
0.6055
0.9978
0.9667
1,0000
0.9976
0.9999
1,0000
1,0000
0.9994
0.8303
0.8384
0.9865
0.9810
0.9881
0.9918
0.7644
0.7408
0.7741
0.9321
0.9805
1,0000
0.9805
0.9992

0.9154
0.9379
0.9225
0.9352
0.8948
0.9210
0.9068
0.9223
0.8986
0.9018
0.9567
0.9138
0.9917
0.9507
0.9567
0.9248
0.9476
0.9838
0.6710
0.5957
0.6110
0.9543
0.9820
0.9950
0.9043
0.8110
0.7075
0.9654
0.9488
0.8948
0.6186
0.9978
0.9578
1,0000
0.9925
1,0000
1,0000
1,0000
0.9999
0.7853
0.8257
0.9948
0.9992
0.9992
0.9939
0.9566
0.7682
0.8693
0.9640
0.9887
1,0000
0.9981
0.9948

0.9228
0.9386
0.9266
0.9307
0.9226
0.9105
0.9284
0.9265
0.9236
0.9232
0.9553
0.9238
0.9904
0.9469
0.9508
0.9586
0.9825
0.9771
0.6722
0.5753
0.6267
0.9771
0.9504
0.9950
0.8693
0.7156
0.6945
0.9503
0.9561
0.9517
0.5989
0.9956
0.9600
1,0000
0.9937
1,0000
1,0000
1,0000
0.9985
0.8796
0.8840
0.9828
0.9937
0.9897
0.9763
0.8926
0.7584
0.8102
0.8883
0.9840
1,0000
0.9679
0.9916

0.9275
0.9470
0.9252
0.9477
0.9280
0.9345
0.9500
0.9342
0.9375
0.9452
0.9650
0.9238
0.9899
0.9365
0.9567
0.9349
0.9612
0.9761
0.7050
0.6296
0.6605
0.9771
0.9507
1,0000
0.8031
0.7217
0.7315
0.9532
0.9756
0.9335
0.5865
0.9911
0.9511
1,0000
0.9967
0.9999
1,0000
1,0000
0.9991
0.8560
0.8672
0.9898
0.9992
0.9992
0.9775
0.9469
0.7856
0.8466
0.9394
0.9956
1,0000
0.9938
0.9923



shuttle-2_vs_5 1,0000 0.9996  1,0000 0.9998  1,0000 0.9995  1,0000
shuttle-6-7_vs_lredB 1,0000 0.9904 09974 1,0000 1,0000 0.9999  1,0000
shuttle-6_vs_2-3 1,0000 0.9295 09318 09977 0.9977 09864 0.9750
shuttle-c0-vs-c4 1,0000 0.9999  0.9999  1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
shuttle-c2-vs-c4 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000
texture-12red_vs_13-14 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000  1,0000 1,0000  1,0000
texture-2red_vs_3-4 0.9988 0.9685 0.9881 0.9949 0.9988  0.9940  0.9980
texture-6red_vs_7-8 1,0000 0.9990  1,0000 1,0000 1,0000 0.9998  1,0000
texture-7red_vs_2-3-4-6 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
vehicle0 0.9501 0.9066 0.8921 0.8861 0.9611 09214 0.9321
vehiclel 0.7387 0.7116  0.7370  0.6260  0.7724  0.7025  0.7632
vehicle2 0.9763 0.8265 0.8992 0.8937 0.9780 0.8487  0.9387
vehicle3 0.7865 0.6925 0.7545 0.6646  0.8130 0.6926  0.7814
wdbc-MredB_vs_B 0.9616 09673 09664 09786 0.9757 09721 0.9748
wdbc-Mred_vs_B 1,0000 0.9915 0.9944 09972 0.9986 0.9958  0.9958
winequality-red-3_vs_5 0.7774 0.7814  0.7977  0.7651  0.8056  0.7571  0.7940
winequality-red-4 0.6856 0.7338  0.6588 0.7243  0.7150  0.7204  0.6973
winequality-red-8_vs_6 0.8675 0.8709 0.8790 0.8376  0.8729  0.8342  0.8736
winequality-red-8_vs_6-7 0.8033 0.8077 0.8244  0.7432  0.7983  0.7472  0.8251
winequality-white-3-9_vs_5 0.7398 0.7814 0.7418 0.7353  0.7652  0.7914  0.7507
winequality-white-3_vs_7 0.8841 0.8037 0.7980 0.8852 0.9116 0.8693  0.9105
winequality-white-9_vs_4 0.9394 09152 09152 09394 0.9394 09273 0.9212
wisconsinlmb 0.9801 09913 09912 09908 0.9916 09917 0.9914
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 0.7911 0.8208 0.8164 0.6809 0.8088  0.8305  0.8239
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 0.9323 0.9368 09429 0.8580 0.9514 0.9407 0.9556
yeast-0-3-5-9_vs_7-8 0.7440 0.8088 0.7688  0.6951 0.7882  0.8110  0.8041
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.8419 0.8583  0.8548 0.8423 0.8786 0.8666  0.8849
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.7070 0.7747 0.7612  0.6962 0.7164  0.7413  0.7496
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.6815 0.6586  0.7009 0.5855 0.6780  0.6221  0.6905
yeast-1_vs_7 0.7741 0.8245 0.8213  0.6818 0.7669 0.7752  0.8096
yeast-2_vs_4 0.9202 09143 09421 0.8975 0.9411 09137 0.9510
yeast-2_vs_8 0.8019 0.7690 0.8111 0.8250 0.8362  0.8057  0.8477
yeastl 0.7210 0.7692  0.6680 0.7095 0.7561  0.7689  0.6958
yeast3 0.9405 0.9627 09105 09266 0.9511 09564 0.9463
yeast4 0.8599 0.8686  0.8820  0.8587 0.8840 0.8761  0.8988
yeast5 0.9931 0.9843  0.9867 09855 0.9930 0.9881  0.9927
yeast6 0.9121 09177 0.9092 09347 09279 0.9282 09191
Mean 0.8925 0.8936  0.8908 0.8813  0.9030 0.8955 0.9071
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ANEXO E

AUC obtenido por los algoritmos del
estado del arte seleccionados para

comparar con las variantes IFROWANN

En este apéndice se presentan los resultados experimentales de los algoritmos del estado
del arte selecionados para comparar con los algoritmos IFROWANN introducidos en el
Capitulo 4.

En la tabla E.1 se muestran los resultados de AUC para los algoritmos de preprocesamiento
seleccionados usando como clasificadores C4.5, kNN y SVM. Las columnas de las tablas

Se€ corresponden con:

= SMOTE-kNN: S-kNN

= SMOTE-C4.5: S-C4.5

= SMOTE-SVM: S-SVM

= SMOTE-RSB*-kNN: B-kNN
= SMOTE-RSB*-C4.5: B-C4.5
= SMOTE-RSB*-SVM: B-SVM
= SMOTE-ENN-kKNN: E-kNN
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= SMOTE-ENN-C4.5: E-C4.5
= SMOTE-ENN-SVM: E-SVM

Tabla E.1: Resultados de AUC para los algoritmos de preprocesamiento

Datasets S-kNN  S-C4.5 S-SVM  B-kNN B-C45 B-SVM E-kNN E-C45 E-SVM
abalone-17_vs_7-8-9-10 0.8583  0.7177 09277  0.8518  0.8045 0.9283 0.8595  0.7370  0.9298
abalone-19_vs_10-11-12-13 0.6400 05532  0.7551 0.6294  0.5936 0.7569 0.6504  0.5436 0.7610
abalone-20_vs_8-9-10 0.8996  0.7461 0.9583 0.8871  0.6970 0.9586 0.9001 0.8059 0.9625
abalone-21_vs_8 0.8418  0.8396 09036  0.8657  0.7982 0.9024 0.8687  0.8539 0.9021
abalone-3_vs_11 1,0000  0.9979 1,000 1,0000  0.9959 1,0000 0.9990  0.9959 0.9990
abalonel9 0.7010  0.5729  0.8398  0.7193  0.5676 0.8391 0.7050  0.5401 0.8395
abalone9-18 0.8480  0.7788 09158  0.8555  0.8003 0.9141 0.8413  0.7850 09175
appendicitisImb 0.7997  0.6697 0.8576  0.7721  0.7341 0.8577 0.7509  0.7276 0.8459
cleveland-0_vs_4 0.9559  0.7951 0.9593 0.9577  0.7220 0.9707 0.9309  0.7812 0.9906
cleveland-4 0.8176  0.4361 0.8651 0.7628  0.4376 0.8797 0.8333  0.6192 0.8715
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.8680  0.6054  0.9563 0.8317  0.8427 0.9618 0.8707  0.8290  0.9545
ecoli-0-1-4-6_vs_5 0.9870  0.8327 09183 0.9798  0.8399 0.9202 09788  0.8274 0.8990
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.9422 0.8812 09184  0.9445 0.8791 0.9290 09422  0.9199 0.9269
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6 0.9373  0.8906  0.9333 0.9673  0.8348 0.9405 0.9498  0.8096 0.9358
ecoli-0-1_vs_2-3-5 0.9205 0.8363  0.9575 0.9307  0.8290 0.9518 0.9291 0.8795 0.9561
ecoli-0-1_vs_5 0.9278 0.858 0.8909  0.9278  0.8693 0.8886 0.9273  0.8807 0.8864
ecoli-0-2-3-4_vs_5 0.9489  0.9098 0.884 0.9455  0.8808 0.8854 0.9482  0.8901 0.9061
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5 0.9580  0.8263  0.9035 0.9249  0.8517 0.8975 0.9351 0.8045 0.8938
ecoli-0-3-4-6_vs_5 0.9568  0.9385  0.8541 0.9750  0.8730 0.8703 0.9547 09223 0.8649
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6 0.9551 0.847 0.9385 0.9594  0.8762 0.9377 0.9521 0.8962 0.9317
ecoli-0-3-4_vs_5 09715 0.8972 09028  0.9764  0.9264 0.9042 09722 09090  0.9028
ecoli-0-4-6_vs_5 0.9694  0.9385 0.88 09775  0.8777 0.8919 09762  0.9294 0.8758
ecoli-0-6-7_vs_3-5 0.9385 0.882 0.849 0.9664  0.8321 0.8540 0.9425  0.8269 0.8463
ecoli-0-6-7_vs_5 09131  0.7994  0.8663 0.9344  0.8044 0.8663 09356  0.7113 0.8600
ecoli-0_vs_1 0.9846 09832 09926  0.9897  0.9742 0.9922 0.9846  0.9832 0.9906
ecolil 0.9661  0.9241 09482 09646  0.8931 0.9485 0.9592  0.8949 0.9452
ecoli2 0.9580  0.9031 0.9365 0.9634 09162 0.9345 0.9541 0.8858 0.9344
ecoli3 0.9450 0.895 0.9344  0.9431 0.8734 0.9301 0.9474  0.8725 0.9348
ecoli4 0.9944 09338  0.9905 0.9960  0.8853 0.9913 0.9933  0.8845 0.9905
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 0.9735  0.8277  0.9635 0.9686  0.8736 0.9677 09616  0.9323 0.9609
glass-0-1-4-6_vs_2 0.7870  0.7059  0.7476  0.7469  0.7491 0.7502 0.7850  0.8100  0.7224
glass-0-1-5_vs_2 0.7328  0.7503  0.6194  0.7556  0.5790 0.6457 0.7234  0.6532 0.6376
glass-0-1-6_vs_2 0.7343  0.7362  0.6157  0.7379  0.6769 0.6410 0.7479  0.6695 0.6719
glass-0-1-6_vs_5 0.9843 0.95 09314 09729  0.9143 0.9343 0.9800  0.9129 0.9314
glass-0-4_vs_5 0.9853 09879 09504  0.9662  0.9875 0.9629 0.9794  0.9816 0.9504
glass-0-6_vs_5 0.9875 0.95 09542 09925  0.9350 0.9692 0.9900  0.9800  0.9489
glassO 0.8904  0.7965  0.8205 0.8850  0.7985 0.8150 0.8814  0.8199 0.8271
glassl 0.8392  0.6936  0.6013 0.8425  0.7810 0.5863 0.8575  0.7493 0.6193
glass2 0.8072  0.7443 0.708 0.7375  0.7868 0.6806 0.7948  0.8168 0.7063
glass4 0.9690 0.9 0.8818  0.9490  0.8633 0.8684 0.9641 0.9193 0.8722
glass5 09878 09732  0.8976  0.9866  0.9768 0.9049 0.9854  0.8890  0.9098
glass6 0.9538  0.8781 09317  0.9554  0.8736 0.9229 0.9567  0.9207 0.9378
habermanImb 0.6104 0.6263  0.6741 0.6025  0.6481 0.6719 0.5935  0.6425 0.6920
ionosphere-bredB_vs_g 0.9289  0.6911 09356  0.9300  0.6933 0.9200 0.9311 0.8778 0.9467
ionosphere-bred_vs_g 0.8411  0.6033  0.8333 0.8256  0.8411 0.8511 0.8589  0.7678 0.8400
irisO 1,0000 0.99 1,0000 1,0000  0.9900 1,0000 1,0000  0.9900 1,0000
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kddcup-buffer_overflow_vs_back
kddcup-guess_passwd_vs_satan
kddcup-land_vs_portsweep
kddcup-land_vs_satan
kddcup-rootkit-imap_vs_back
magic-hredB_vs_gredB
magic-hred_vs_gred
movement_libras-1
new-thyroid1
new-thyroid2
page-blocks-1-3_vs_4
page-blocks0
phoneme-1redB_vs_OredB
phoneme-1red_vs_Ored
segment-Sred_vs_1-2-3
segment-6red_vs_3-4-5
segment-7red_vs_2-4-5-6
segmentQ
shuttle-2_vs_1red
shuttle-2_vs_5
shuttle-6-7_vs_1lredB
shuttle-6_vs_2-3
shuttle-c0-vs-c4
shuttle-c2-vs-c4
texture-12red_vs_13-14
texture-2red_vs_3-4
texture-6red_vs_7-8
texture-7red_vs_2-3-4-6
vehicleQ

vehiclel

vehicle2

vehicle3
wdbc-MredB_vs_B
wdbc-Mred_vs_B
winequality-red-3_vs_5
winequality-red-4
winequality-red-8_vs_6
winequality-red-8_vs_6-7
winequality-white-3-9_vs_5
winequality-white-3_vs_7
winequality-white-9_vs_4
wisconsinImb
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8
yeast-0-3-5-9_vs_7-8
yeast-0-5-6-7-9_vs_4
yeast-1-2-8-9_vs_7
yeast-1-4-5-8_vs_7
yeast-1_vs_7

yeast-2_vs_4

yeast-2_vs_8

yeast1

yeast3

0.9997
1,0000
0.9998
1,0000
0.9999
0.8892
0.8851
0.9932
0.9952
0.9925
0.9867
0.9430
0.7989
0.8529
0.9088
0.9972
1,0000
0.9994
0.9978
1,0000
1,0000
0.9432
0.9960
1,0000
1,0000
0.9934
1,0000
1,0000
0.9662
0.7868
0.9710
0.7821
0.9749
0.9951
0.8199
0.7164
0.7596
0.6788
0.7276
0.8884
0.9908
0.9924
0.7983
0.9532
0.8116
0.8926
0.7422
0.7000
0.8121
0.9650
0.8678
0.7920
0.9725

0.9833
0.9994
1,0000
1,0000
0.9995
0.7873
0.696
0.8244
0.9595
0.896
0.9934
0.9549
0.567
0.7399
0.765
0.9899
0.9996
0.9896
0.9993
1,0000
0.9844
0.9977
0.9997
0.9958
0.9975
0.8964
0.9273
0.925
0.9576
0.707
0.9505
0.7195
0.7899
0.8345
0.6449
0.5545
0.696
0.6399
0.6105
0.6121
0.6237
0.967
0.7494
0.9107
0.7603
0.8346
0.6774
0.6163
0.7164
0.8789
0.8263
0.7291
0.9104

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
0.8933
0.8518
0.9596
0.9992
0.9984
0.9395
0.9298
0.7462
0.7984
0.9259
0.9997
1,0000
0.9986
0.9809
1,0000
0.9516
1,0000
0.992
1,0000
1,0000
0.9838
1,0000
1,0000
0.9892
0.8306
0.9727
0.7822
0.9925
0.9986
0.8077
0.737
0.8842
0.8314
0.697
0.7341
0.9333
0.995
0.8391
0.9394
0.8092
0.8552
0.815
0.7066
0.8499
0.9415
0.853
0.787
0.9685
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0.9997
1,0000
0.9998
1,0000
0.9999
0.8927
0.8736
0.9899
0.9964
0.9964
0.9810
0.9388
0.8059
0.8556
0.8907
0.9976
1,0000
0.9993
0.9985
1,0000
1,0000
0.9932
0.9960
1,0000
1,0000
0.9921
1,0000
1,0000
0.9653
0.7782
0.9683
0.7752
0.9796
1,0000
0.8155
0.7241
0.7651
0.6889
0.7288
0.8732
0.9939
0.9927
0.8008
0.9562
0.8142
0.8968
0.7519
0.6902
0.8202
0.9723
0.8718
0.7921
0.9722

0.9833
0.9994
1,0000
1,0000
0.9996
0.7104
0.6177
0.8424
0.9575
0.9508
0.9944
0.9585
0.6395
0.7235
0.8264
0.9874
0.9992
0.9965
0.9994
1,0000
0.9844
0.9977
1,0000
0.9958
0.9980
0.8603
0.9215
0.9250
0.9472
0.6904
0.9532
0.6935
0.8243
0.8930
0.4927
0.6181
0.6707
0.5332
0.5400
0.6007
0.5964
0.9694
0.7822
0.9028
0.7261
0.7907
0.5396
0.5257
0.6664
0.9105
0.8010
0.7400
0.8845

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
0.8944
0.8503
0.9578
1,0000
0.9984
0.9549
0.9278
0.7448
0.7984
0.9299
0.9997
1,0000
0.9986
0.9811
1,0000
0.9528
1,0000
0.9920
1,0000
1,0000
0.9842
1,0000
1,0000
0.9882
0.8305
0.9735
0.7851
0.9962
1,0000
0.8077
0.7326
0.8821
0.8268
0.7002
0.7315
0.9394
0.9950
0.8386
0.9390
0.8092
0.8547
0.8143
0.7055
0.8487
0.9413
0.7590
0.7877
0.9681

0.9997
1,0000
0.9998
1,0000
0.9999
0.8806
0.8892
0.9905
0.9956
0.9929
0.9852
0.9435
0.7963
0.8540
0.9062
0.9962
1,0000
0.9995
0.9984
1,0000
0.9999
1,0000
0.9960
1,0000
1,0000
0.9932
1,0000
1,0000
0.9649
0.7784
0.9679
0.7677
0.9847
0.9965
0.8067
0.7205
0.7344
0.6587
0.7217
0.8717
0.9362
0.9915
0.7988
0.9557
0.8184
0.8962
0.7478
0.6880
0.8033
0.9659
0.8862
0.7928
0.9724

0.9833
0.9994
1,0000
1,0000
0.9995
0.7467
0.7715
0.8215
0.9825
0.9083
0.9921
0.9322
0.5984
0.7058
0.8227
0.9904
0.9996
0.9906
0.9996
0.9991
0.9800
0.9977
0.9997
1,0000
0.9995
0.8878
0.9245
0.9250
0.9423
0.7695
0.9697
0.7029
0.8577
0.8930
0.6041
0.5709
0.6946
0.6498
0.5569
0.6311
0.7082
0.9514
0.7624
0.9248
0.7357
0.7471
0.6400
0.5889
0.7174
0.9097
0.8703
0.7095
0.8935

1,0000
1,0000
0.9995
1,0000
1,0000
0.8919
0.8501
0.9695
1,0000
0.9984
0.9408
0.9256
0.7467
0.7996
0.9269
0.9997
1,0000
0.9985
0.9807
1,0000
0.9464
1,0000
0.9920
0.9960
1,0000
0.9821
1,0000
1,0000
0.9857
0.8176
0.9735
0.7625
0.9981
0.9972
0.8210
0.7299
0.8779
0.8257
0.6830
0.7241
0.9273
0.9954
0.8410
0.9392
0.8098
0.8554
0.8127
0.7086
0.8480
0.9411
0.8486
0.7880
0.9677



yeast4 0.9206  0.7478  0.8723 09158  0.7178 0.8719 09178  0.7709 0.8723
yeastS 0.9909 09529 09886  0.9903  0.9376 0.9876 09915  0.9837 0.9876
yeast6 0.9241  0.8295 09347  0.9209  0.8225 0.9357 0.9228  0.8122 0.9361
Mean 09096  0.8315  0.9000 09085  0.8266 0.9001 0.9084  0.8412 0.9005

La tabla E.2 muestra los resultados de AUC en cuanto a test para los algoritmos basados

en aprendizaje sensible al coste (CS-C4.5 y CS-SVM), asi como el algoritmo ensemble

EUSBOOST.

Tabla E.2: Resultados de AUC para los algoritmos cost sensitive y el ensemble EUSBOOST

Datasets

CS-C45 CS-SVM  EUSBOOST

abalone-17_vs_7-8-9-10

abalone-19_vs_10-11-12-13

abalone-20_vs_8-9-10
abalone-21_vs_8
abalone-3_vs_11
abalonel9
abalone9-18
appendicitisimb
cleveland-0_vs_4
cleveland-4
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6
ecoli-0-1-4-6_vs_5
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6
ecoli-0-1_vs_2-3-5
ecoli-0-1_vs_5
ecoli-0-2-3-4_vs_5
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5
ecoli-0-3-4-6_vs_5
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6
ecoli-0-3-4_vs_5
ecoli-0-4-6_vs_5
ecoli-0-6-7_vs_3-5
ecoli-0-6-7_vs_5
ecoli-0_vs_1

ecolil

ecoli2

ecoli3

ecoli4
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6
glass-0-1-4-6_vs_2
glass-0-1-5_vs_2
glass-0-1-6_vs_2
glass-0-1-6_vs_5
glass-0-4_vs_5
glass-0-6_vs_5
glassO

glassl

glass2

0.6932
0.5339
0.7142
0.8564
0.9656
0.5692
0.6703
0.7059
0.6797
0.6712
0.8336
0.8490
0.8780
0.8509
0.7661
0.8182
0.8334
0.8496
0.8588
0.7837
0.9257
0.8365
0.8850
0.8913
0.9832
0.9163
0.8883
0.8315
0.8613
0.8536
0.6815
0.5992
0.6114
0.9886
0.9941
0.9950
0.8365
0.7529
0.6412
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0.9459
0.7128
0.9773
0.9438
1.0000
0.8577
0.9616
0.8294
0.9480
0.8415
0.9199
0.8740
0.9107
0.9130
0.9361
0.8966
0.8577
0.9051
0.8365
0.9146
0.8917
0.8689
0.8438
0.8800
0.9926
0.9504
0.9341
0.9406
0.9952
0.9533
0.6423
0.5210
0.6014
0.9943
0.9875
0.9947
0.8399
0.6681
0.6556

0.9003
0.5933
0.8994
0.8547
0.9656
0.7779
0.8626
0.8526
0.9239
0.7598
0.8263
0.9615
0.9582
0.9480
0.9539
0.9852
0.9825
0.8852
0.9439
0.9729
0.9854
0.9919
0.9046
0.9469
0.9832
0.9646
0.9424
0.9235
0.9754
0.9744
0.8117
0.6898
0.7762
0.9943
0.9941
0.9950
0.9089
0.8682
0.7376



glass4

glass5

glass6

habermanImb
ionosphere-bredB_vs_g
ionosphere-bred_vs_g
irisO

kddcup-buffer_overflow_vs_back
kddcup-guess_passwd_vs_satan

kddcup-land_vs_portsweep
kddcup-land_vs_satan
kddcup-rootkit-imap_vs_back
magic-hredB_vs_gredB
magic-hred_vs_gred
movement_libras-1
new-thyroid1l
new-thyroid2
page-blocks-1-3_vs_4
page-blocks0
phoneme-1redB_vs_OredB
phoneme-1red_vs_Ored
segment-Sred_vs_1-2-3
segment-6red_vs_3-4-5
segment-7red_vs_2-4-5-6
segment0
shuttle-2_vs_1lred
shuttle-2_vs_5
shuttle-6-7_vs_1redB
shuttle-6_vs_2-3
shuttle-c0-vs-c4
shuttle-c2-vs-c4
texture-12red_vs_13-14
texture-2red_vs_3-4
texture-6red_vs_7-8
texture-7red_vs_2-3-4-6
vehicleO

vehiclel

vehicle2

vehicle3
wdbc-MredB_vs_B
wdbc-Mred_vs_B
winequality-red-3_vs_5
winequality-red-4
winequality-red-8_vs_6
winequality-red-8_vs_6-7
winequality-white-3-9_vs_5
winequality-white-3_vs_7
winequality-white-9_vs_4
wisconsinImb
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8
yeast-0-3-5-9_vs_7-8
yeast-0-5-6-7-9_vs_4

0.8431
0.9427
0.9018
0.6575
0.4667
0.6400
0.9900
0.9833
0.9991
1.0000
1.0000
0.9800
0.7857
0.7648
0.8531
0.9746
0.9802
0.9789
0.9522
0.5964
0.6475
0.8699
1.0000
1.0000
0.9917
0.9998
1.0000
0.9798
0.9977
0.9997
1.0000
0.9333
0.8844
0.9430
1.0000
0.9351
0.6814
0.9501
0.7276
0.8377
0.8847
0.7151
0.5860
0.6354
0.6298
0.6378
0.5896
0.7814
0.9695
0.7922
0.9038
0.6900
0.7255
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0.8896
0.9951
0.9045
0.6988
0.9733
0.7267
1.0000
1.0000
0.9994
0.9990
1.0000
1.0000
0.7118
0.8255
0.9550
0.9992
1.0000
0.9897
0.9584
0.7508
0.8002
0.9356
1.0000
1.0000
0.9999
0.9993
0.9999
0.9178
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
0.9937
1.0000
1.0000
0.9919
0.8776
0.9905
0.8511
0.9777
0.9394
0.7995
0.7195
0.8379
0.8024
0.6788
0.7338
0.8424
0.9948
0.8411
0.9388
0.8065
0.8528

0.9290
0.9939
0.9480
0.6451
0.8611
0.8944
0.9900
0.9994
0.9997
1.0000
1.0000
0.9794
0.8421
0.8823
0.9222
0.9980
0.9952
0.9987
0.9874
0.7662
0.8730
0.9321
0.9904
1.0000
0.9993
0.9995
1.0000
1.0000
0.9977
1.0000
1.0000
1.0000
0.9627
0.9991
0.9947
0.9917
0.8278
0.9965
0.8501
0.9786
0.9697
0.8335
0.6746
0.8768
0.7503
0.7203
0.7807
0.8330
0.9875
0.8631
0.9705
0.7932
0.8742



yeast-1-2-8-9_vs_7 0.6801 0.8121 0.7843
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.5556 0.6998 0.5853
yeast-1_vs_7 0.6154 0.8503 0.8501
yeast-2_vs_4 0.8879 0.9383 0.9701
yeast-2_vs_8 0.8685 0.8493 0.8563
yeastl 0.7241 0.7571 0.7770
yeast3 09171 0.9681 0.9682
yeast4 0.7270 0.8754 0.9325
yeastS 0.9334 0.9871 0.9856
yeast6 0.8135 0.9370 0.9258
Mean 0.8263 0.8952 0.9094
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ANEXO F

G-Mean obtenido por los algoritmos
IFROWANN

En este apéndice se presentan los resultados de G-Mean obtenidos por los algoritmos
basados en IFROWANN introducidos en el Capitulo 4. Se muestran los resultados usando
las 6 estrategias de construccion de vectores de ponderacion para cada una de las 3
relaciones de separabilidad utilizadas en esta tesis: Lukasiewicz (Tabla F.1), Average (Tabla
F.2) y Minimum (Tabla F.3).

Tabla F.1: Resultados de G-Mean para los algoritmos IFROWANN usando Lukasiewicz

Datasets VCCAD V4 /23 W5 Wy Ws We

abalone-17_vs_7-8-9-10 0.4912 0.7040  0.4008 0.0000 0.4251 0.1758 0.8534
abalone-19_vs_10-11-12-13 0.0745 0.6247  0.0708  0.0000  0.0000  0.0000 0.6220
abalone-20_vs_8-9-10 0.3339 0.7427  0.4909  0.0000 0.2530  0.0000 0.8504
abalone-21_vs_8 0.6504 0.8162 0.6697 0.0000 0.5357 0.5828 0.7899
abalone-3_vs_11 1,0000 0.9896  0.9886  1,0000 1,0000 0.9979  0.9959
abalonel9 0.0755 0.6384  0.4122  0.0000 0.0000 0.0000 0.6033
abalone9-18 0.6374 0.7035 0.0381  0.0000 0.5073 0.0707 0.7916
appendicitisImb 0.6436 0.7440 0.6087 0.6678 0.7044  0.7492  0.6940
cleveland-0_vs_4 0.7480 0.7480  0.7480 0.7480 0.7480  0.7480  0.7480
cleveland-4 0.5108 0.5013  0.4996 05142 0.5142 0.5098  0.5060
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.7309 0.6910 0.6684 0.7365 0.7365 0.7365  0.7365
ecoli-0-1-4-6_vs_5 0.8823 0.9557 0.9402 0.7799 0.9088 0.9088  0.9577
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.8401 0.9045 0.7668 0.4529 0.8470 0.8297 0.8656
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6 0.9056 0.8963 0.8636 0.4149 0.8847 0.8862  0.9002
ecoli-0-1_vs_2-3-5 0.7994 0.8595 0.7649  0.7093  0.8089 0.8534 0.9214
ecoli-0-1_vs_5 0.8689 0.9289 0.8855 0.8176  0.8689 0.9126  0.9548
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ecoli-0-2-3-4_vs_5
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5
ecoli-0-3-4-6_vs_5
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6
ecoli-0-3-4_vs_5
ecoli-0-4-6_vs_5
ecoli-0-6-7_vs_3-5
ecoli-0-6-7_vs_5
ecoli-0_vs_1

ecolil

ecoli2

ecoli3

ecoli4
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6
glass-0-1-4-6_vs_2
glass-0-1-5_vs_2
glass-0-1-6_vs_2
glass-0-1-6_vs_5
glass-0-4_vs_5
glass-0-6_vs_5

glassO

glass1

glass2

glass4

glass5

glass6

habermanImb
ionosphere-bredB_vs_g
ionosphere-bred_vs_g
irisQ
kddcup-buffer_overflow_vs_back
kddcup-guess_passwd_vs_satan
kddcup-land_vs_portsweep
kddcup-land_vs_satan
kddcup-rootkit-imap_vs_back
magic-hredB_vs_gredB
magic-hred_vs_gred
movement_libras-1
new-thyroid1
new-thyroid2
page-blocks-1-3_vs_4
page-blocks0
phoneme-1redB_vs_OredB
phoneme-1red_vs_Ored
segment-Sred_vs_1-2-3
segment-6red_vs_3-4-5
segment-7red_vs_2-4-5-6
segment0
shuttle-2_vs_1lred
shuttle-2_vs_5
shuttle-6-7_vs_1redB
shuttle-6_vs_2-3
shuttle-c0-vs-c4

0.8759
0.8698
0.9094
0.9008
0.8758
0.8772
0.8811
0.8542
0.9652
0.7848
0.8811
0.7509
0.8551
0.9372
0.3938
0.5173
0.4885
0.8431
0.9817
0.9585
0.7900
0.7528
0.5217
0.8971
0.7749
0.9160
0.4669
0.5942
0.6059
1,0000
0.9450
0.9984
0.9971
0.9984
0.9192
0.4225
0.4442
0.3914
0.9768
0.9796
0.9966
0.8793
0.3785
0.3745
0.7857
0.5935
0.9981
0.9929
0.9884
1,0000
0.9732
0.8812
1,0000

0.9435
0.8830
0.9520
0.8955
0.9464
0.9519
0.9029
0.8743
0.9721
0.8985
0.8929
0.8479
0.8970
0.9133
0.5276
0.6474
0.4766
0.9471
0.7681
0.9585
0.6121
0.6666
0.5355
0.9540
0.8467
0.9325
0.5641
0.0000
0.0000
1,0000
0.9794
0.9984
0.8041
0.8882
0.9721
0.7157
0.7368
0.1592
0.9084
0.9067
0.9416
0.7831
0.7466
0.7860
0.9031
0.9587
1,0000
0.9723
0.8397
0.9140
0.7541
0.9479
1,0000
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0.9434
0.8632
0.9554
0.8308
0.9486
0.9553
0.8240
0.8366
0.9149
0.8038
0.5519
0.8105
0.8610
0.9291
0.4701
0.3166
0.4129
0.9410
0.7552
0.9475
0.6166
0.4637
0.4765
0.9408
0.8928
0.9215
0.0000
0.0000
0.0000
1,0000
0.9507
0.9894
0.8041
0.8882
0.9666
0.5548
0.4459
0.1592
0.9423
0.9240
0.7686
0.2167
0.4305
0.4764
0.7859
0.9396
1,0000
0.8921
0.6516
0.8725
0.9520
0.8912
1,0000

0.8205
0.3732
0.7640
0.5830
0.8147
0.7831
0.3159
0.4146
0.8851
0.2841
0.6239
0.0000
0.6132
0.8054
0.0000
0.0000
0.0000
0.6548
0.8682
0.9639
0.0000
0.1434
0.0000
0.6442
0.7237
0.9187
0.0000
0.5942
0.6059
1,0000
0.6279
0.9984
0.9971
0.9984
0.8981
0.4240
0.3624
0.3914
0.6849
0.6811
0.6857
0.2362
0.0000
0.0000
0.4291
0.0000
0.9981
0.7765
0.6487
0.8302
0.3683
0.2828
1,0000

0.9023
0.8720
0.9094
0.8841
0.9067
0.8800
0.8546
0.8271
0.9794
0.8427
0.9414
0.7380
0.8150
0.9372
0.1931
0.0000
0.2496
0.9030
0.9249
0.9585
0.8171
0.7690
0.0000
0.8971
0.7749
0.9160
0.4167
0.5942
0.6059
1,0000
0.9080
0.9984
0.9971
0.9984
0.9190
0.4240
0.4453
0.3914
0.9647
0.9647
0.9792
0.8815
0.0000
0.1839
0.6643
0.4790
0.9981
0.9914
0.9577
1,0000
0.8859
0.8828
1,0000

0.8995
0.8985
09118
0.8841
0.9091
0.9095
0.9098
0.8560
0.9590
0.8549
0.9242
0.8592
0.8896
0.8896
0.0000
0.0000
0.0000
0.9149
0.9817
0.9585
0.7886
0.5544
0.0000
0.8924
0.7723
0.9350
0.0500
0.5942
0.6059
1,0000
0.9462
0.9984
0.8870
0.9984
0.8725
0.2976
0.4491
0.0756
0.8023
0.7974
0.5991
0.6637
0.0000
0.0000
0.6940
0.6973
0.9981
0.9901
0.7188
0.8424
0.5054
0.6828
1,0000

0.9487
0.9090
0.9572
0.9128
0.9515
0.9543
0.9229
0.8837
0.9443
0.8599
0.8759
0.8717
0.9268
0.9449
0.6304
0.6407
0.7007
09119
0.9817
0.9585
0.5696
0.5100
0.5993
0.8874
0.8966
0.9325
0.0422
0.5942
0.6059
1,0000
0.9902
0.9984
0.8870
0.9984
0.8992
0.4703
0.6687
0.0756
0.9831
0.9859
0.9703
0.7839
0.7197
0.7880
0.8959
0.9259
0.9981
0.9350
0.9971
0.9997
1,0000
0.8828
1,0000



shuttle-c2-vs-c4 0.9374 1,0000 1,0000 09374 09374 09374 0.9374

texture-12red_vs_13-14 0.8677 0.9633 0.9633 0.8677 0.8677 0.8677 0.8677
texture-2red_vs_3-4 0.9458 0.6635 0.6615 09458 0.9458 0.6654  0.6635
texture-6red_vs_7-8 0.9664 0.7679  0.7679 0.9664 0.9664 0.8348  0.8348
texture-7red_vs_2-3-4-6 0.9912 0.8695 0.8695 09912 09912 0.9912 0.9912
vehicle0 0.9186 09325 0.8953 0.7148  0.9267 0.9253  0.9021
vehiclel 0.5523 0.6793  0.6147 03348 0.5826 0.6072  0.6523
vehicle2 0.9488 0.9386 0.8963 0.7673  0.9512  0.9533  0.9050
vehicle3 0.6161 0.6839  0.6550 0.3158 0.6080 0.6245  0.6723
wdbc-MredB_vs_B 0.6583 0.6583  0.6583  0.6583  0.6583  0.6583  0.6583
wdbc-Mred_vs_B 0.6540 0.6540  0.6540 0.6540 0.6540 0.6540  0.6540
winequality-red-3_vs_5 0.0000 0.4553  0.5295 0.0000 0.0000 0.2797  0.4180
winequality-red-4 0.3151 0.6448 0.4137 0.1233  0.1830 0.1228  0.6610
winequality-red-8_vs_6 0.4917 0.7539  0.6819  0.0000 0.0992 0.0972  0.7080
winequality-red-8_vs_6-7 0.1982 0.6594  0.6425 0.0000  0.0000 0.0000 0.5361
winequality-white-3-9_vs_5 0.2156 0.5038 0.3743  0.0894 0.1265 0.2680  0.4784
winequality-white-3_vs_7 0.3407 0.3300 0.5122  0.3414  0.3414  0.0000  0.0000
winequality-white-9_vs_4 0.7813 0.7217  0.6907 0.5936 0.7843  0.7843  0.7813
wisconsinlmb 0.9748 0.7590 09710 0.7457 0.9728 0.7538 0.8124
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 0.7448 0.8047 0.0914 0.1800 0.7369  0.6364  0.5903
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 0.8813 09183 0.2094 0.2501 0.8875 0.8826  0.8431
yeast-0-3-5-9_vs_7-8 0.6007 0.7381  0.2100  0.1527 0.5285 0.4395  0.7297
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.6112 0.8218 0.4596 0.0000 0.5928 0.4730 0.7868
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.3244 0.7069  0.1994  0.0000 0.2447  0.0000  0.6634
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.3082 0.6168  0.1856 0.0000 0.0816 0.0000 0.6844
yeast-1_vs_7 0.5534 0.7594  0.2772  0.0000 0.4378 0.0816  0.7852
yeast-2_vs_4 0.8296 0.8621  0.6040 0.2884 0.8064 0.7171  0.9338
yeast-2_vs_8 0.7236 0.7601  0.3976  0.6657  0.6965 0.6975  0.7263
yeast] 0.6247 0.6877  0.1071  0.0000 0.6207  0.3687  0.1239
yeast3 0.7959 0.8919  0.1491  0.0000 0.8118 0.7606  0.7660
yeast4 0.5824 0.8444  0.4163  0.0000 0.4912  0.4099  0.8460
yeast5 0.7932 0.9505 0.9079 0.2040 0.8079 0.9397  0.9589
yeasto 0.6849 0.8745  0.5543  0.0000 0.7063 0.8406  0.8940
Mean 0.7280 0.7858  0.6541 0.4622 0.6864 0.6309 0.7886

Tabla F.2: Resultados de la G-Mean para los algoritmos IFROWANN usando Average

Datasets VCCAD V4 V23 W Wy Ws We

abalone-17_vs_7-8-9-10 0.4912 0.6884 03379 0.0000 0.4251 0.0000 0.8534
abalone-19_vs_10-11-12-13 0.0745 0.6173  0.0000  0.0000 0.0000 0.0000 0.6220
abalone-20_vs_8-9-10 0.3339 0.7439 04718 0.0000 0.2530 0.0000 0.8504
abalone-21_vs_8 0.6504 0.8096  0.7230  0.0000 0.5357 0.5835 0.7899
abalone-3_vs_11 1,0000 0.9802 0.9759 1,0000 1,0000 0.9979  0.9959
abalonel9 0.0755 0.6423  0.2985 0.0000 0.0000 0.0000 0.6025
abalone9-18 0.6374 0.6857  0.0000 0.0000 0.5073 0.0000 0.7916
appendicitisimb 0.6541 0.7917 0.5790 04279 0.7241 0.7224  0.7270
cleveland-0_vs_4 0.6230 0.9530 0.8971 0.0000 0.5724 0.6309 0.8249
cleveland-4 0.1389 0.7504  0.7001 0.0000  0.0000 0.0000 0.5948
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.7346 0.7290  0.6908 0.7401 0.7401 0.7383  0.7383
ecoli-0-1-4-6_vs_5 0.8541 09646 0.8742 0.7146  0.8809 0.8809  0.9259
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.7995 0.8666 0.7166 0.1633 0.8060 0.7384 0.9193
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6 0.8845 0.8924 0.7958 0.1789 0.8636  0.7331 0.9019
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ecoli-0-1_vs_2-3-5
ecoli-0-1_vs_5
ecoli-0-2-3-4_vs_5
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5
ecoli-0-3-4-6_vs_5
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6
ecoli-0-3-4_vs_5
ecoli-0-4-6_vs_5
ecoli-0-6-7_vs_3-5
ecoli-0-6-7_vs_5
ecoli-0_vs_1

ecolil

ecoli2

ecoli3

ecoli4
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6
glass-0-1-4-6_vs_2
glass-0-1-5_vs_2
glass-0-1-6_vs_2
glass-0-1-6_vs_5
glass-0-4_vs_5
glass-0-6_vs_5

glassO

glass1

glass2

glass4

glass5

glass6

habermanImb
ionosphere-bredB_vs_g
ionosphere-bred_vs_g
irisO
kddcup-buffer_overflow_vs_back
kddcup-guess_passwd_vs_satan
kddcup-land_vs_portsweep
kddcup-land_vs_satan
kddcup-rootkit-imap_vs_back
magic-hredB_vs_gredB
magic-hred_vs_gred
movement_libras-1
new-thyroid1l
new-thyroid2
page-blocks-1-3_vs_4
page-blocksO
phoneme-1redB_vs_OredB
phoneme-1red_vs_Ored
segment-Sred_vs_1-2-3
segment-6red_vs_3-4-5
segment-7red_vs_2-4-5-6
segment0
shuttle-2_vs_1lred
shuttle-2_vs_5
shuttle-6-7_vs_1lredB

0.7713
0.8421
0.8541
0.8381
0.8855
0.8747
0.8521
0.8410
0.8530
0.8277
0.9652
0.7863
0.8828
0.7524
0.8567
0.9329
0.4094
0.5263
0.5024
0.7307
0.9354
0.9328
0.8188
0.7715
0.5442
0.8551
0.7315
0.9232
0.4669
0.3398
0.4227
1,0000
0.9240
0.9907
1,0000
1,0000
0.9196
0.3855
0.4168
0.8859
0.9768
0.9796
0.9789
0.8793
0.3785
0.3745
0.7890
0.5977
1,0000
0.9975
0.9886
1,0000
0.9732

0.8998
0.9507
0.9427
0.8139
0.9526
0.8873
0.9464
0.9374
0.8449
0.8400
0.9590
0.8916
0.8722
0.8513
0.9052
0.8291
0.4833
0.5994
0.4810
0.8838
0.9350
0.8876
0.5826
0.5967
0.5055
0.8465
0.8719
0.8804
0.5711
0.9221
0.6182
1,0000
0.9511
0.9860
0.9913
0.9892
0.8515
0.5927
0.6357
0.9488
0.8923
0.9067
0.8156
0.6673
0.7400
0.7809
0.5877
0.8201
0.9317
0.6778
0.8397
0.9140
0.7541
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0.8461
0.8969
0.8821
0.8252
0.8559
0.7737
0.8816
0.8764
0.8236
0.8384
0.9149
0.7202
0.3479
0.7923
0.8603
0.9121
0.4096
0.0359
0.3508
0.8610
0.9155
0.8282
0.4195
0.3764
0.4054
0.8298
0.8436
0.9244
0.0000
0.9159
0.8185
1,0000
0.9109
0.9654
0.9898
0.9829
0.9670
0.4706
0.3428
0.5595
0.9423
0.9240
0.6618
0.2058
0.4097
0.4594
0.5782
0.7881
0.9078
0.4194
0.6516
0.8721
0.9520

0.6258
0.7560
0.7560
0.0000
0.7293
0.1789
0.7293
0.7146
0.0000
0.1000
0.8697
0.2684
0.6253
0.0000
0.6146
0.6465
0.0000
0.0000
0.0000
0.5414
0.6243
0.6828
0.0000
0.0000
0.0000
0.2788
0.1414
0.8725
0.0000
0.0000
0.1414
1,0000
0.3939
0.9804
0.9789
0.9789
0.7042
0.0000
0.0000
0.0000
0.6849
0.6811
0.1633
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
1,0000
0.1471
0.6488
0.8302
0.0894

0.7585
0.8441
0.8854
0.7767
0.8855
0.8579
0.8859
0.8437
0.6997
0.8003
0.9794
0.8444
0.9431
0.7393
0.8166
0.9257
0.1986
0.0000
0.2589
0.7942
0.9372
0.9949
0.8504
0.7870
0.0000
0.8551
0.7365
0.8893
0.4167
0.0000
0.4243
1,0000
0.8913
0.9907
0.9789
0.9789
0.8985
0.3869
0.3766
0.8408
0.9647
0.9647
0.9615
0.8805
0.0000
0.1839
0.4891
0.3044
1,0000
0.9959
0.9578
1,0000
0.8859

0.7887
0.8878
0.8835
0.7296
0.8851
0.7921
0.8854
0.8718
0.5679
0.8293
0.9390
0.8498
0.9208
0.8641
0.8912
0.7888
0.0000
0.0000
0.0000
0.8759
0.9414
0.9949
0.8255
0.3009
0.0000
0.8068
0.7379
0.8650
0.0000
0.3398
0.2828
1,0000
0.9097
0.9804
0.9995
0.9789
0.7253
0.2682
0.2228
0.5689
0.7821
0.7635
0.6547
0.4521
0.0000
0.0000
0.3789
0.6566
1,0000
0.9799
0.7189
0.8424
0.2789

0.9051
0.9355
0.9284
0.8474
0.9303
0.9173
0.9335
0.9283
0.8589
0.8585
0.9443
0.8612
0.8642
0.8717
0.9269
0.9451
0.6550
0.6907
0.7255
0.9797
0.9813
0.9899
0.5508
0.4505
0.6227
0.8707
0.9139
0.9055
0.0422
0.3382
0.4243
1,0000
0.9890
0.9907
0.9961
1,0000
0.9456
0.6431
0.6987
0.9505
0.9831
0.9859
0.9807
0.7835
0.7195
0.7880
0.8550
0.9934
0.9996
0.8530
0.9972
0.9997
1,0000



shuttle-6_vs_2-3 0.8812 0.9456  0.8912  0.2828 0.8828 0.6828  0.8828

shuttle-c0-vs-c4 0.9960 1,0000 1,0000 0.9960 0.9960 0.9960  1,0000
shuttle-c2-vs-c4 0.9414 1,0000 1,0000 09414 09414 09414 09414
texture-12red_vs_13-14 1,0000 09864 09772 09633 1,0000 0.9995  0.9995
texture-2red_vs_3-4 0.8726 0.7647  0.0761  0.0000 0.8575 0.6302  0.9636
texture-6red_vs_7-8 1,0000 0.8233  0.7217 09146  1,0000 0.9732  1,0000
texture-7red_vs_2-3-4-6 1,0000 0.8662  0.8427  1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
vehicleO 0.9374 0.7121  0.5611  0.0000 0.9558 0.6585  0.6980
vehiclel 0.5388 0.6388  0.0000 0.0000 0.5752 0.1517 0.0615
vehicle2 0.9689 0.6623  0.0000  0.0000 0.9751 0.6111  0.4344
vehicle3 0.6159 0.6490  0.0000  0.0000 0.5755 0.0617  0.2551
wdbc-MredB_vs_B 0.7942 0.8873  0.9279 0.2309 0.6421  0.5942  0.8899
wdbc-Mred_vs_B 0.8828 0.8828 0.9330 0.6828 0.6828  0.8828  0.8828
winequality-red-3_vs_5 0.0000 0.7424  0.7036  0.0000  0.0000  0.0000  0.2808
winequality-red-4 0.2284 0.6604 0.0114 0.0000 0.0602  0.0000 0.6652
winequality-red-8_vs_6 0.4946 0.7852  0.6286  0.0000  0.0996  0.0000  0.6928
winequality-red-8_vs_6-7 0.1988 0.6911  0.5389  0.0000  0.0000 0.0000 0.5817
winequality-white-3-9_vs_5 0.1786 0.4509 0.3511  0.0000 0.0894  0.0000 0.4512
winequality-white-3_vs_7 0.1000 0.2755 0.6085  0.0000 0.1000 0.0000 0.1989
winequality-white-9_vs_4 0.7939 0.7186  0.7009  0.4000 0.8000 0.7969  0.7969
wisconsinlmb 0.9636 0.9277 09728 0.5508 0.9646  0.9254  0.9775
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 0.7448 0.7740  0.0000  0.0000 0.7369  0.4557  0.5893
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 0.8813 0.8692  0.0900 0.0447 0.8875 0.8290  0.8399
yeast-0-3-5-9_vs_7-8 0.6007 0.7380  0.0000  0.0000 0.5285 0.4149 0.7244
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.6112 0.8152  0.4418 0.0000 0.5936 0.4729 0.7819
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.3244 0.7002  0.0612  0.0000 0.2447  0.0000 0.6612
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.3082 0.6149  0.0593 0.0000 0.0816  0.0000 0.6828
yeast-1_vs_7 0.5561 0.7634  0.1881  0.0000 0.3593 0.0816  0.7865
yeast-2_vs_4 0.8296 0.8651 0.6031 0.2421  0.8072  0.7053  0.9338
yeast-2_vs_8 0.7236 0.7283 04079 0.6657  0.6965 0.6657  0.7268
yeastl 0.6247 0.6758  0.0000 0.0000 0.6207 0.3630  0.0138
yeast3 0.7959 0.8818 0.0174  0.0000 0.8118 0.7606  0.7644
yeast4 0.5824 0.8324  0.3865 0.0000 0.4912 03647  0.8438
yeast5 0.7932 0.9483 09029 0.1374 0.8079 0.9394  0.9571
yeasto 0.6849 0.8701  0.5355  0.0000 0.7063 0.8401  0.8913
Mean 0.7192 0.7993  0.6093 0.3084 0.6612 05719 0.7916

Tabla F.3: Resultados de la G-Mean para los algoritmos IFROWANN usando Minimun

Datasets VCCAD V4 V2 V4 Wy Ws We

abalone-17_vs_7-8-9-10 0.5265 0.7705  0.3745 0.0000 0.3245 0.1180 0.8607
abalone-19_vs_10-11-12-13 0.0809 0.6576  0.0000  0.0000  0.0000 0.0000 0.6593
abalone-20_vs_8-9-10 0.3625 0.8163  0.4724 0.0000 0.3346 0.0894  0.8341
abalone-21_vs_8 0.7456 0.8298 0.7719  0.3724  0.6506  0.6500  0.7904
abalone-3_vs_11 1,0000 0.9907 0.9886  1,0000 1,0000 1,0000 0.9979
abalonel9 0.0000 0.6748  0.3370  0.0000  0.0000 0.0000 0.6618
abalone9-18 0.7210 0.7689  0.0000 0.0000 0.5065 0.2593  0.8326
appendicitisImb 0.7422 0.7360  0.4995 0.1970 0.7260  0.7006  0.7443
cleveland-0_vs_4 0.7920 0.8542 0.8233  0.4138 0.6013  0.5453  0.8637
cleveland-4 0.3624 0.7780  0.7494  0.1155 0.1155 0.3642 0.6175
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 0.7309 0.7365 0.7140 0.7365 0.7365 0.7365  0.7365
ecoli-0-1-4-6_vs_5 0.8524 0.8568 0.7321 0.6560 0.8541 0.7862  0.8906
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ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6
ecoli-0-1_vs_2-3-5
ecoli-0-1_vs_5
ecoli-0-2-3-4_vs_5
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5
ecoli-0-3-4-6_vs_5
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6
ecoli-0-3-4_vs_5
ecoli-0-4-6_vs_5
ecoli-0-6-7_vs_3-5
ecoli-0-6-7_vs_5
ecoli-0_vs_1

ecolil

ecoli2

ecoli3

ecoli4
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6
glass-0-1-4-6_vs_2
glass-0-1-5_vs_2
glass-0-1-6_vs_2
glass-0-1-6_vs_5
glass-0-4_vs_5
glass-0-6_vs_5

glassO

glass1

glass2

glass4

glass5

glass6

habermanImb
ionosphere-bredB_vs_g
ionosphere-bred_vs_g
irisO
kddcup-buffer_overflow_vs_back
kddcup-guess_passwd_vs_satan
kddcup-land_vs_portsweep
kddcup-land_vs_satan
kddcup-rootkit-imap_vs_back
magic-hredB_vs_gredB
magic-hred_vs_gred
movement_libras-1
new-thyroid1
new-thyroid2
page-blocks-1-3_vs_4
page-blocksO
phoneme-1redB_vs_OredB
phoneme-1red_vs_Ored
segment-Sred_vs_1-2-3
segment-6red_vs_3-4-5
segment-7red_vs_2-4-5-6
segment0
shuttle-2_vs_1red

0.8402
0.8609
0.8243
0.8421
0.8502
0.8392
0.8516
0.8476
0.8493
0.8382
0.8468
0.8259
0.9516
0.8032
0.8955
0.7461
0.8235
0.8757
0.1945
0.4222
0.3065
0.8750
0.8198
0.9364
0.8020
0.7387
0.2343
0.6572
0.5975
0.8205
0.5012
0.3398
0.6227
1,0000
0.9266
0.9904
1,0000
0.9997
0.9196
0.5042
0.4753
0.8321
0.9621
0.9647
0.8668
0.8547
0.2378
0.4011
0.6521
0.7868
1,0000
0.9811
0.9680

0.9175
0.8844
0.8738
0.8858
0.8834
0.8971
0.8864
0.8884
0.8834
0.8801
0.8971
0.8505
0.9313
0.8715
0.8690
0.8721
0.9102
0.8085
0.4824
0.6070
0.4965
0.9065
0.9552
0.9041
0.5960
0.5268
0.5234
0.7452
0.9020
0.8151
0.5088
0.1366
0.4243
1,0000
0.9202
0.9898
1,0000
0.9997
0.9718
0.6938
0.7012
0.9519
0.8540
0.8540
0.7677
0.7249
0.6826
0.7419
0.7753
0.8275
0.9866
0.5264
0.8426
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0.6260
0.7191
0.7129
0.8021
0.8001
0.7771
0.7814
0.7438
0.8062
0.7916
0.7792
0.7588
0.9213
0.6072
0.3216
0.7674
0.8358
0.9227
0.4476
0.2686
0.4172
0.8938
0.9361
0.8751
0.5259
0.0000
0.4839
0.8752
0.8718
0.8412
0.0000
0.5075
0.6211
1,0000
0.8847
0.9885
1,0000
0.9997
0.9572
0.4203
0.3212
0.7993
0.9247
0.9275
0.5409
0.0773
0.3649
0.3285
0.5772
0.7412
0.9839
0.4061
0.5695

0.1971
0.0894
0.6248
0.7276
0.6638
0.1894
0.6955
0.3044
0.7223
0.6146
0.1894
0.3414
0.7850
0.2597
0.5343
0.0000
0.5865
0.6575
0.0000
0.0000
0.0000
0.1414
0.3414
0.1414
0.0000
0.0000
0.0000
0.2309
0.1414
0.7605
0.0000
0.2000
0.6243
0.9897
0.4756
0.9811
1,0000
0.9997
0.8985
0.0000
0.0000
0.0000
0.6134
0.6336
0.4020
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.9633
0.0000
0.6949

0.8662
0.8354
0.8326
0.8421
0.8482
0.8436
0.8295
0.8559
0.8493
0.8437
0.8228
0.8003
0.9618
0.8348
0.9414
0.7462
0.8594
0.8749
0.0000
0.2155
0.2155
0.7616
0.6828
0.8243
0.8232
0.7294
0.0000
0.6698
0.5414
0.8227
0.4315
0.2000
0.6243
1,0000
0.8328
0.9904
1,0000
0.9997
0.9194
0.3869
0.4253
0.7316
0.9368
0.9325
0.8513
0.8411
0.0000
0.1837
0.4888
0.4461
1,0000
0.9811
0.9572

0.5128
0.5698
0.7828
0.8126
0.7898
0.7322
0.8276
0.6719
0.8196
0.8145
0.6228
0.7707
0.9313
0.8397
0.9330
0.8150
0.8898
0.7952
0.0000
0.0000
0.0000
0.4808
0.6741
0.5621
0.7667
0.2247
0.0000
0.5667
0.1414
0.8329
0.2176
0.3414
0.6243
1,0000
0.8328
0.9904
1,0000
0.9997
0.9458
0.0894
0.3412
0.3159
0.7494
0.7494
0.6601
0.5708
0.0000
0.0000
0.1000
0.4461
1,0000
0.8957
0.7074

0.8872
0.9049
0.9044
0.9047
0.8881
0.9222
0.8995
0.8985
0.8888
0.8887
0.9254
0.8771
0.9408
0.8556
0.8814
0.8615
0.9192
0.9269
0.5046
0.4394
0.4036
0.8054
0.9004
0.9364
0.5508
0.3839
0.5905
0.8357
0.6640
0.8393
0.0000
0.3414
0.6243
1,0000
0.9259
0.9898
1,0000
0.9997
0.9456
0.6358
0.7706
0.9502
0.9859
0.9888
0.9371
0.6788
0.7076
0.7569
0.8400
0.9341
0.9996
0.7571
0.9554



shuttle-2_vs_5 1,0000 0.9248 09576  0.8426  1,0000 0.8548  0.9997
shuttle-6-7_vs_lredB 0.9732 0.6647 09624 03944 0.9310 0.3944 0.9732
shuttle-6_vs_2-3 0.8828 0.8028 0.8198 0.6243  0.8828 0.6243  0.8828
shuttle-c0-vs-c4 0.9960 0.9930  0.9950  0.9960 0.9960 0.9960  0.9997
shuttle-c2-vs-c4 0.9414 0.7414  1,0000 0.7414 0.9414 0.7414  0.9414
texture-12red_vs_13-14 0.9995 0.9894 0.9844 09633  1,0000 0.9995  0.9995
texture-2red_vs_3-4 0.8706 0.8065 0.2018 0.0667 0.8304 0.7243  0.9795
texture-6red_vs_7-8 1,0000 0.8870  0.7501  0.9253 0.9732 09732  1,0000
texture-7red_vs_2-3-4-6 1,0000 0.9391  0.8787  1,0000 1,0000  1,0000 1,0000
vehicle0 0.8549 0.7087  0.2608  0.0000 0.8641 0.3662  0.5377
vehiclel 0.6110 0.6410  0.0000  0.0000 0.5985 0.0000 0.0356
vehicle2 09119 0.7336  0.0000  0.0000 0.9218 0.4648 0.1974
vehicle3 0.6625 0.6556  0.0000 0.0000 0.6431 0.0436  0.0783
wdbc-MredB_vs_B 0.5456 0.8618 0.9058 0.0000 0.5575 0.5575 0.7491
wdbc-Mred_vs_B 0.8828 0.8722 09701 0.5414 0.7414  0.7414  0.7400
winequality-red-3_vs_5 0.0000 0.4100 0.7325 0.0000 0.0000 0.0000 0.4227
winequality-red-4 0.2693 0.6475  0.0000  0.0000 0.0000 0.0000 0.6762
winequality-red-8_vs_6 0.3391 0.8163  0.6300  0.0000  0.0000  0.0000  0.7360
winequality-red-8_vs_6-7 0.1982 0.7260  0.5588  0.0000  0.0000  0.0000  0.5027
winequality-white-3-9_vs_5 0.2679 0.5381  0.3705  0.0000 0.0894  0.0000 0.5154
winequality-white-3_vs_7 0.1410 0.4952  0.4902  0.0000 0.1000 0.0000 0.4815
winequality-white-9_vs_4 0.7907 0.7322  0.7222  0.4000 0.6000 0.8000  0.7969
wisconsinlmb 0.9495 0.9540 09287  0.3757 0.9504 0.9475  0.9452
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 0.7304 0.8011  0.0000 0.0000 0.7223  0.5152  0.6063
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 0.8681 09109 0.2112  0.0000 0.8927 0.8600  0.8459
yeast-0-3-5-9_vs_7-8 0.6319 0.6730  0.1098  0.0000 0.5728 0.4595 0.6821
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.5908 0.8098  0.4221  0.0000 0.5665 0.4176  0.7602
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.3535 0.6697 0.2393  0.0000 0.2445 0.0000 0.6319
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.3519 0.5904  0.2428  0.0000  0.0000  0.0000  0.6405
yeast-1_vs_7 0.5162 0.6604  0.3598  0.0000 0.2449  0.0000  0.7446
yeast-2_vs_4 0.7898 0.8695 0.5613  0.0000 0.7948 0.6872  0.8836
yeast-2_vs_8 0.6922 0.7283  0.4234 0.6965 0.7283  0.7283  0.7274
yeastl 0.6169 0.6659 0.1154 0.0000 0.6121 0.4127  0.1191
yeast3 0.8142 0.8696  0.2102  0.0000 0.8384 0.7079  0.7293
yeast4 0.5969 0.8346  0.3595 0.0000 0.5173  0.3855 0.8315
yeast5 0.9094 0.9402 0.8583 0.1374  0.8738 0.9044  0.9603
yeast6 0.7041 0.8607 0.5309 0.0756 0.6693  0.8175  0.8937
Mean 0.7115 0.7856  0.5988 0.3107 0.6518 0.5405  0.7695
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ANEXO G

G-Mean obtenido por los algoritmos del

estado del arte seleccionados para

comparar con las variantes IFROWANN

En este apéndice se presentan los resultados experimentales de los algoritmos del estado

del arte selecionados para comparar con los algoritmos IFROWANN introducidos en el

Capitulo 4.

En la tabla G.1 se muestran los resultados de G-mean para los algoritmos de preprocesa-

miento seleccionados usando como clasificadores C4.5, kNN y SVM. Las columnas de las

tablas se corresponden con:

Tabla G.1: Resultados de G-mean para los algoritmos de preprocesamiento

Datasets S-kNN S-C45 S-SVM SB-kNN SB-C4.5 SB-SVM SE-kNN SE-C4.5 SE-SVM
abalone-17_vs_7-8-9-10 0.8298  0.6983  0.8504 0.8297 0.7766 0.8495 0.8297 0.7025 0.8422
abalone-19_vs_10-11-12-13 0.5885  0.3103  0.6787 0.5678 0.4277 0.7101 0.5660 0.3836 0.7137
abalone-20_vs_8-9-10 0.7879  0.6124  0.9012 0.8107 0.6718 0.9018 0.7755 0.7506 0.9040
abalone-21_vs_8 0.8343  0.8580  0.8313 0.8318 0.7777 0.8305 0.8330 0.8568 0.8353
abalone-3_vs_11 0.9938  0.9979  0.9979 0.9938 0.9958 0.9979 0.9927 0.9958 0.9969
abalonel9 0.5832  0.3389  0.7795 0.5851 0.2337 0.7652 0.5804 0.4175 0.7797
abalone9-18 0.7687  0.7698  0.8267 0.7825 0.7546 0.8298 0.7890 0.7443 0.8336
appendicitisImb 0.7814  0.6652  0.7866 0.7704 0.7317 0.7873 0.7068 0.7004 0.7319
cleveland-0_vs_4 0.8688  0.7186  0.8749 0.9202 0.6938 0.9046 0.8728 0.7516 0.9103
cleveland-4 0.7581  0.1376  0.7796 0.7207 0.1298 0.7920 0.7614 0.3636 0.8203
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ecoli-0-1-3-7_vs_2-6
ecoli-0-1-4-6_vs_5
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6
ecoli-0-1_vs_2-3-5
ecoli-0-1_vs_5
ecoli-0-2-3-4_vs_5
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5
ecoli-0-3-4-6_vs_5
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6
ecoli-0-3-4_vs_5
ecoli-0-4-6_vs_5
ecoli-0-6-7_vs_3-5
ecoli-0-6-7_vs_5
ecoli-0_vs_1

ecolil

ecoli2

ecoli3

ecoli4
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6
glass-0-1-4-6_vs_2
glass-0-1-5_vs_2
glass-0-1-6_vs_2
glass-0-1-6_vs_5
glass-0-4_vs_5
glass-0-6_vs_5

glassO

glassl

glass2

glass4

glassS

glass6

habermanImb
ionosphere-bredB_vs_g
ionosphere-bred_vs_g
irisO
kddcup-buffer_overflow_vs_back
kddcup-guess_passwd_vs_satan
kddcup-land_vs_portsweep
kddcup-land_vs_satan
kddcup-rootkit-imap_vs_back
magic-hredB_vs_gredB
magic-hred_vs_gred
movement_libras-1
new-thyroid1
new-thyroid2
page-blocks-1-3_vs_4
page-blocks0
phoneme-1redB_vs_OredB
phoneme-1red_vs_Ored
segment-Sred_vs_1-2-3
segment-6red_vs_3-4-5
segment-7red_vs_2-4-5-6

0.6878
0.8754
0.8756
0.8919
0.8472
0.8964
0.8824
0.8638
0.8833
0.8892
0.8846
0.8839
0.8575
0.8546
0.9618
0.9001
0.9159
0.8752
0.9596
0.9180
0.6698
0.6643
0.6853
0.9348
0.9155
0.9248
0.7823
0.7337
0.7095
0.9302
0.9366
0.8752
0.5707
0.9215
0.8518
1,0000
0.9995
0.9907
0.9995
0.9984
0.9995
0.7317
0.7823
0.9640
0.9859
0.9803
0.9408
0.9239
0.5178
0.7417
0.8422
0.9506
0.9985

0.3237
0.8374
0.8840
0.8544
0.8369
0.8386
0.8534
0.7789
0.8945
0.8212
0.8957
0.8906
0.8306
0.7701
0.9831
0.8902
0.8920
0.8557
0.9502
0.8799
0.4649
0.6863
0.6721
0.9560
0.9688
0.9477
0.7716
0.6782
0.5757
0.7615
0.9777
0.8888
0.6186
0.5910
0.5399
0.9897
0.9826
0.9994
1,0000
1,0000
0.9995
0.7455
0.6705
0.8427
0.9368
0.9258
0.9887
0.9385
0.4939
0.6742
0.7396
0.9883
0.9989

0.7567
0.8728
0.8768
0.8841
0.8638
0.8853
0.8803
0.8838
0.8905
0.8984
0.8824
0.8801
0.8164
0.8680
0.9761
0.8923
0.9148
0.8940
0.9238
0.9001
0.6591
0.3845
0.4743
0.9156
0.9552
0.9410
0.7086
0.5263
0.5794
0.8859
0.8750
0.9191
0.6394
0.9152
0.6553
1,0000
1,0000
1,0000
0.9995
0.9402
0.9998
0.8312
0.7754
0.9053
0.9859
0.9803
0.7976
0.8712
0.7145
0.7536
0.8281
0.9733
0.9989

164

0.7232
0.8806
0.8390
0.8760
0.7704
0.8977
0.8813
0.8439
0.8803
0.8979
0.8847
0.8876
0.8814
0.8705
0.9618
0.9001
0.9141
0.8774
0.9546
0.9192
0.6333
0.6299
0.6968
0.9409
0.7414
0.9796
0.7962
0.7381
0.6855
0.8178
0.9363
0.8593
0.5436
0.3414
0.1414
1,0000
0.9995
0.9907
0.9995
0.9984
0.9993
0.6681
0.7611
0.9624
0.8393
0.8877
0.9175
0.9186
0.4655
0.7522
0.8423
0.9485
0.9973

0.7100
0.8448
0.8554
0.7516
0.7261
0.8553
0.8828
0.7950
0.8470
0.8523
0.8908
0.8685
0.8113
0.7895
0.9505
0.8927
0.9059
0.8764
0.8935
0.8835
0.5975
0.4305
0.5408
0.9141
0.9871
0.9239
0.8022
0.7590
0.6915
0.8423
0.9700
0.8650
0.6405
0.3978
0.6813
0.9897
0.9826
0.9994
1,0000
1,0000
0.9995
0.7176
0.6275
0.8132
0.9421
0.9479
0.9875
0.9445
0.4076
0.6418
0.7715
0.9847
0.9989

0.7365
0.8748
0.7899
0.8925
0.7894
0.8871
0.8803
0.8857
0.8877
0.9077
0.8824
0.8892
0.8257
0.8681
0.9726
0.8923
0.9149
0.8886
0.9500
0.8984
0.6565
0.3784
0.4941
0.9188
0.8584
0.8822
0.7204
0.5516
0.5647
0.8562
0.9285
0.8989
0.6172
0.5392
0.6227
1,0000
1,0000
1,0000
0.9995
0.9991
0.9998
0.8308
0.7869
0.9057
0.9739
0.9767
0.6909
0.8684
0.7155
0.7535
0.8269
0.9733
0.9985

0.6818
0.8747
0.8732
0.8788
0.8822
0.8893
0.8897
0.8847
0.8887
0.8989
0.8888
0.8791
0.8736
0.8392
0.9491
0.8877
0.9086
0.8805
0.9512
0.9281
0.6509
0.6688
0.6998
0.9379
0.9216
0.9692
0.7764
0.7567
0.7100
0.9357
0.9281
0.8620
0.5226
0.9238
0.8659
1,0000
0.9995
0.9907
0.9995
0.9994
0.9787
0.6799
0.7905
0.9624
0.9831
0.9485
0.9311
0.9189
0.5345
0.7558
0.8607
0.9570
0.9996

0.5144
0.7867
0.8785
0.8088
0.8145
0.8497
0.8813
0.7762
0.9047
0.8345
0.9042
0.8996
0.7980
0.6999
0.9831
0.8695
0.8756
0.8316
0.9205
0.9139
0.7700
0.4818
0.5076
0.9102
0.9813
0.9795
0.8001
0.7109
0.6728
0.9072
0.9190
0.9135
0.6374
0.7843
0.5220
0.9897
0.9826
0.9994
1,0000
1,0000
0.9995
0.7093
0.7484
0.8219
0.9507
0.9162
0.9864
0.9375
0.4154
0.5702
0.8247
0.9862
0.9996

0.7586
0.8707
0.8882
0.8878
0.8704
0.8742
0.8811
0.8569
0.8877
0.9050
0.8824
0.8723
0.8191
0.8355
0.9691
0.8971
0.9073
0.8853
0.9192
0.8998
0.6892
0.4223
0.4960
0.9126
0.9482
0.9410
0.7231
0.6177
0.5232
0.8750
0.9262
0.9134
0.6335
0.9286
0.7209
1,0000
1,0000
1,0000
0.9995
1,0000
1,0000
0.8342
0.7934
0.9275
0.9831
0.9775
0.7766
0.8693
0.7185
0.7573
0.8248
0.9728
0.9996



segment( 0.9891  0.9878  0.9921 0.9886 0.9962 0.9926 0.9903 0.9904 0.9919
shuttle-2_vs_Ired 0.9881  0.9994  0.9078 0.9881 0.9994 0.9074 0.9783 0.9996 0.8952
shuttle-2_vs_5 0.9977  0.9991  0.9959 0.9985 0.9994 0.9959 1,0000 0.9994 0.9971
shuttle-6-7_vs_1IredB 1,0000 0.9789  0.8448 1,0000 0.9789 0.8711 1,0000 0.9789 0.8132
shuttle-6_vs_2-3 0.8779  0.9977  0.9368 0.9368 0.9977 0.9345 0.9391 0.9977 0.9391
shuttle-c0-vs-c4 0.9960  0.9994  0.9960 0.9960 1,0000 0.9960 0.9960 0.9997 0.9960
shuttle-c2-vs-c4 1,0000  0.9958  0.9960 1,0000 0.9958 0.9960 1,0000 1,0000 0.9960
texture-12red_vs_13-14 0.9985  0.9975  0.9985 0.9985 0.9980 0.9985 0.9990 0.9995 0.9995
texture-2red_vs_3-4 0.9393  0.8853  0.9380 0.9644 0.8725 0.9401 0.9451 0.8972 0.9305
texture-6red_vs_7-8 0.9980 0.9172  0.9975 0.9985 0.9168 0.9985 0.9995 0.9187 0.9985
texture-7red_vs_2-3-4-6 1,0000  0.9146  1,0000 1,0000 0.9146 1,0000 1,0000 0.9146 1,0000
vehicleQ 0.9057  0.9359  0.9595 0.9041 0.9386 0.9612 0.9106 0.9280 0.9573
vehiclel 0.7269  0.6908  0.7439 0.7353 0.7006 0.7496 0.7421 0.7529 0.7349
vehicle2 09017  0.9586  0.9168 0.9020 0.9547 0.9198 0.8969 0.9521 0.9189
vehicle3 0.7395  0.7071  0.6975 0.7424 0.6917 0.7157 0.7212 0.7154 0.7147
wdbc-MredB_vs_B 0.8670  0.8202  0.9274 0.9329 0.7792 0.9256 0.9069 0.7975 0.9360
wdbc-Mred_vs_B 09138  0.7285  0.9249 0.8727 0.8766 0.9916 0.9287 0.7915 0.9263
winequality-red-3_vs_5 0.7150  0.2771 0.6105 0.7099 0.1367 0.6597 0.7495 0.1362 0.7131
winequality-red-4 0.5624  0.4180  0.6898 0.5787 0.4894 0.6747 0.5425 0.4024 0.6877
winequality-red-8_vs_6 0.7069  0.5976  0.8251 0.7177 0.5480 0.8184 0.6603 0.7374 0.8135
winequality-red-8_vs_6-7 0.6248  0.5481  0.8067 0.6260 0.2609 0.7765 0.6443 0.5619 0.7258
winequality-white-3-9_vs_5 0.6678  0.4151  0.6615 0.6623 0.2919 0.6360 0.6576 0.4155 0.6618
winequality-white-3_vs_7 0.7183  0.4697  0.6701 0.7807 0.4598 0.6678 0.7053 0.4620 0.5985
winequality-white-9_vs_4 0.8049  0.3904  0.6905 0.7945 0.3811 0.6869 0.8056 0.5549 0.6945
wisconsinImb 0.9747  0.9600  0.9718 0.9677 0.9479 0.9645 0.9674 0.9394 0.9777
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 0.7924  0.7283  0.7961 0.7842 0.7742 0.7895 0.7862 0.7388 0.7896
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 0.8982  0.8979  0.9067 0.9040 0.8895 0.9067 0.9015 0.9094 0.9062
yeast-0-3-5-9_vs_7-8 0.7216  0.7130  0.7361 0.7322 0.6924 0.7340 0.7368 0.6760 0.7382
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.7867  0.8208  0.7812 0.7778 0.7551 0.7824 0.7967 0.7295 0.7827
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.6539  0.6357  0.7209 0.6522 0.4749 0.7194 0.6728 0.5379 0.7236
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.6740  0.4604  0.6518 0.6733 0.3640 0.6493 0.6702 0.4524 0.6562
yeast-1_vs_7 0.7007  0.6742  0.7334 0.7057 0.6269 0.7649 0.7133 0.6058 0.7387
yeast-2_vs_4 09092  0.8926  0.8817 0.9090 0.9046 0.8930 0.9256 0.8780 0.8816
yeast-2_vs_8 0.7984  0.7916  0.7260 0.7939 0.7456 0.7244 0.7918 0.8129 0.7957
yeastl 0.6989  0.7071  0.7056 0.6990 0.6966 0.7051 0.7047 0.7064 0.7112
yeast3 0.9013  0.9033  0.9041 0.9005 0.8870 0.9075 0.8992 0.9069 0.9095
yeast4 0.8267  0.7270  0.8069 0.8098 0.7154 0.8169 0.8166 0.7695 0.8172
yeastS 09707  0.9401 09714 0.9704 0.9503 09711 0.9682 0.9720 0.9714
yeast6 0.8601  0.8134  0.8643 0.8580 0.8326 0.8804 0.8575 0.8335 0.8640
Mean 0.8496  0.7860  0.8453 0.8309 0.7776 0.8401 0.8498 0.7953 0.8485

La tabla G.2 muestra los resultados de AUC en cuanto a test para los algoritmos basados

en aprendizaje sensible al coste (CS-C4.5 y CS-SVM), asi como el algoritmo ensemble

EUSBOOST.

Tabla G.2: Resultados de G-mean para los algoritmos cost sensitive y el ensemble

EUSBOOST

Datasets

CS-C4.5

CS-SVYM  EUSBOOST

abalone-17_vs_7-8-9-10

0.6338
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0.0000

0.7647



abalone-19_vs_10-11-12-13
abalone-20_vs_8-9-10
abalone-21_vs_8
abalone-3_vs_11
abalone19

abalone9-18
appendicitisimb
cleveland-0_vs_4
cleveland-4
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6
ecoli-0-1-4-6_vs_5
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6
ecoli-0-1_vs_2-3-5
ecoli-0-1_vs_5
ecoli-0-2-3-4_vs_5
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5
ecoli-0-3-4-6_vs_5
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6
ecoli-0-3-4_vs_5
ecoli-0-4-6_vs_5
ecoli-0-6-7_vs_3-5
ecoli-0-6-7_vs_5
ecoli-0_vs_1

ecolil

ecoli2

ecoli3

ecoli4
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6
glass-0-1-4-6_vs_2
glass-0-1-5_vs_2
glass-0-1-6_vs_2
glass-0-1-6_vs_5
glass-0-4_vs_5
glass-0-6_vs_5

glassO

glass1

glass2

glass4

glass5

glass6

habermanImb
ionosphere-bredB_vs_g
ionosphere-bred_vs_g
irisO
kddcup-buffer_overflow_vs_back
kddcup-guess_passwd_vs_satan
kddcup-land_vs_portsweep
kddcup-land_vs_satan
kddcup-rootkit-imap_vs_back
magic-hredB_vs_gredB
magic-hred_vs_gred
movement_libras-1

0.2614
0.5734
0.8433
0.9623
0.3071
0.5251
0.5579
0.5569
0.6568
0.7346
0.8236
0.8708
0.8436
0.7135
0.8039
0.8168
0.8371
0.8384
0.7352
0.9221
0.8178
0.8537
0.8715
0.9831
0.9109
0.8870
0.8278
0.8534
0.8746
0.5646
0.3946
0.4726
0.9885
0.9940
0.9949
0.8136
0.7143
0.5259
0.8344
0.9340
0.8806
0.5004
0.0000
0.3382
0.9897
0.9826
0.9991
1,0000
1,0000
0.9789
0.7408
0.7199
0.8367
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0.0000
0.0000
0.0000
0.4309
0.7557
0.8718
0.0000
0.6163
0.6804
0.7414
0.7500
0.6643
0.7678
0.7189
0.7502
0.8274
0.7368
0.8877
0.7885
0.8480
0.8564
0.6764
0.6844
0.9658
0.9022
0.0000
0.6888
0.9512
0.8294
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.8828
0.4243
0.0729
0.5986
0.4868
0.9046
0.9724
0.8628
0.1310
0.1414
0.4243
1,0000
1,0000
0.9997
0.9727
0.9729
1,0000
0.0000
0.0000
0.8168

0.5939
0.7088
0.8118
0.9623
0.7066
0.7445
0.7591
0.7616
0.7458
0.7030
0.8838
0.9056
0.8953
0.8168
0.9181
0.8730
0.8258
0.8805
0.8935
0.9167
0.9027
0.8272
0.8936
0.9652
0.8855
0.9175
0.8793
0.8991
0.9075
0.7826
0.7745
0.7627
0.9885
0.9940
0.9949
0.8180
0.7901
0.7509
0.8632
0.9876
0.9136
0.6258
0.3596
0.7309
0.9897
0.9826
0.9876
0.9785
0.9783
0.9789
0.7692
0.7648
0.8949



new-thyroid1l 0.9741 0.9675 0.9567
new-thyroid2 0.9796 0.9824 0.9596
page-blocks-1-3_vs_4 0.9779 0.8419 0.9864
page-blocks0 0.9454 0.9251 0.9543
phoneme-1redB_vs_OredB 0.4238 0.0000 0.7127
phoneme-1red_vs_Ored 0.5482 0.0000 0.6878
segment-Sred_vs_1-2-3 0.8625 0.0000 0.8746
segment-6red_vs_3-4-5 1,0000 0.9995 0.9949
segment-7red_vs_2-4-5-6 1,0000 1,0000 1,0000
segment( 0.9919 0.9965 0.9929
shuttle-2_vs_1lred 0.9997 0.9196 0.9994
shuttle-2_vs_5 1,0000 0.9995 1,0000
shuttle-6-7_vs_lredB 0.9761 0.5228 0.9997
shuttle-6_vs_2-3 0.9977 1,0000 0.9908
shuttle-c0-vs-c4 0.9997 1,0000 1,0000
shuttle-c2-vs-c4 1,0000 1,0000 1,0000
texture-12red_vs_13-14 0.9266 1,0000 0.8788
texture-2red_vs_3-4 0.8760 0.0000 0.9098
texture-6red_vs_7-8 0.9397 0.7667 0.9410
texture-7red_vs_2-3-4-6 0.9460 1,0000 0.9480
vehicleO 0.9285 0.9485 0.9530
vehiclel 0.6958 0.7059 0.7525
vehicle2 0.9431 0.9570 0.9757
vehicle3 0.7226 0.7867 0.7767
wdbc-MredB_vs_B 0.8161 0.6899 0.8928
wdbc-Mred_vs_B 0.8677 0.7372 0.9155
winequality-red-3_vs_5 0.5970 0.7156 0.7437
winequality-red-4 0.4714 0.6624 0.6447
winequality-red-8_vs_6 0.4867 0.7411 0.7365
winequality-red-8_vs_6-7 0.5504 0.7498 0.6554
winequality-white-3-9_vs_5 0.5441 0.6702 0.6604
winequality-white-3_vs_7 0.4258 0.5633 0.7542
winequality-white-9_vs_4 0.5840 0.5843 0.7453
wisconsinlmb 0.9635 0.9718 0.9594
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 0.7719 0.0000 0.7898
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 0.8973 0.0000 0.8992
yeast-0-3-5-9_vs_7-8 0.6502 0.0000 0.6337
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.6946 0.0000 0.7713
yeast-1-2-8-9_vs_7 0.6206 0.0000 0.7434
yeast-1-4-5-8_vs_7 0.3757 0.0000 0.4766
yeast-1_vs_7 0.4652 0.0000 0.7459
yeast-2_vs_4 0.8839 0.0000 0.9580
yeast-2_vs_8 0.8470 0.7219 0.7379
yeastl 0.6642 0.5747 0.7107
yeast3 0.9112 0.8948 0.9299
yeast4 0.6824 0.8133 0.8348
yeast5 0.9310 0.9650 0.9453
yeast6 0.7845 0.8730 0.8855
Mean 0.7749 0.6010 0.8493
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ANEXO H

Resultados de G-mean sumarizados

atendiendo al IR para los algoritmos
IFROWANN

Tabla H.1: G-mean promediada por intervalos de IR

Method all <9 >9 >33
TL- 7 0.7858  0.8267 0.7745  0.7435
TL-%5 0.6541  0.6766  0.6480  0.6445
TL-#;3 04622  0.4812 0.4570 0.4136
TL-#4 0.6864  0.8335 0.6460  0.5535
TL-#5 0.6309 0.7641  0.5943  0.5106
TL- %% 0.7886  0.7621  0.7958  0.7636
AV-4 0.7993  0.7781  0.8051 0.7712
AV-%5 0.6093  0.5013  0.6389  0.6633
AV-#3 0.3084 03079 0.3085  0.3202
AV-%, 0.6612  0.8356 0.6132 0.5150
AV-¥5 0.5719  0.6630  0.5468  0.4625
AV-% 0.7916  0.6806  0.8221  0.7871
MIN-#4 0.7856  0.7601  0.7926  0.7706
MIN-%#> 0.5988  0.4662  0.6353  0.6497
MIN-#3 0.3107  0.2639  0.3235 0.3575
MIN-%#4 0.6518  0.8187 0.6059  0.5287
MIN-%5 0.5405 0.6348 0.5146  0.4574
MIN-%5 0.7695  0.6381  0.8056  0.7942

VCCAD-MIN  0.7115  0.8209 0.6814 0.6182
VCCAD-AV  0.7192  0.8287 0.6891  0.6125
VCCAD-TL 0.7280  0.8249  0.7014  0.6187
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ANEXO 1

Resultados de G-mean sumarizados
atendiendo al IR para los algoritmos del

estado del arte

Tabla I.1: G-mean obtenida por los algoritmos del estado del arte

Method all <9 >9 >33
SMOTE-KNN 0.8496  0.8656  0.8452  0.8382
SMOTE-C4.5 0.7860  0.8529  0.7676  0.7317
SMOTE-SVM 0.8453  0.8585  0.8417  0.8592

SMOTE-ENN-kNN 0.8498  0.8573  0.8478  0.8363
SMOTE-ENN-C4.5 0.7953  0.8601  0.7775  0.7547
SMOTE-ENN-SVM 0.8485  0.8602  0.8452  0.8603
C4.5-CS 0.7749  0.8482  0.7547  0.7308
SVM-CS 0.6010  0.7165  0.5693  0.5756
EUSBOOST 0.8493  0.8806  0,.8407  0.8222
SMOTE-RSB*-kNN  0.8309  0.8530 0.8248  0.8172
SMOTE-RSB*-C4.5 0.7776 ~ 0.8611  0.7546  0.7207
SMOTE-RSB*-SVM  0.8401 0.8581 0,.8352  0.8522
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ANEXO J

Analisis grafico del comportamiento de

la media geométrica (G-mean)

Figure J.1: G-mean para todos los conjuntos de datos ordenados atendiendo a su IR, para
nuestra mejor propuesta (AV-%#5) y los algoritmos mds competitivos del estado del arte
(SMOTE-RSB..-kNN y EUSBOOST)
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Figure J.2: G-mean para todos los bloques de datos.
atendiendo a su IR.
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