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Resumen En los tltimos afios, la tarea de clasificacién con datos no
balanceados ha atraido un interés creciente en los investigadores. Este
hecho es debido a la gran cantidad de aplicaciones y problemas reales
que presentan esta caracteristica, causando que los algoritmos de apren-
dizaje estandar no alcancen el rendimiento esperado. De acuerdo con lo
anterior, se han disenado muchas aproximaciones para tratar este pro-
blema desde diferentes perspectivas, por ejemplo, preprocesamiento de
datos, modificacién algoritmica, y aprendizaje sensible al coste.

La extensién de las técnicas anteriores a los llamados conjuntos de clasi-
ficadores o “ensembles” ha mostrado ser muy efectiva en términos de la
calidad de los modelos obtenidos. Sin embargo, no es sencillo determinar
el valor 6ptimo para el nimero de clasificadores a priori, lo cudl puede
alterar el comportamiento del sistema. Por esta razén, se han propuesto
las técnicas de poda basadas en ordenamiento para abordar este tema en
problemas de aprendizaje en clasificacién estandar. El problema es que
estas métricas no estan especificamente disefiadas para clasificacién no
balanceada, por lo que se degradaria el rendimiento en este contexto.

En este trabajo, proponemos dos nuevas adaptaciones para las métricas
de poda basa en el ordenamiento en el ambito de clasificacién no ba-
lanceada, concretamente la “minimizacién de distancias marginales” y
la aproximacién “basada en boosting”. A través de un completo estudio
experimental, nuestro andlisis muestra la bondad de ambos esquemas en
contraste con los ensembles sin poda, y con las métricas de poda estandar
en ensembles tipo Bagging.

Palabras clave: Conjuntos de datos no balanceados, Ensembles, Poda
basada en ordenamiento, Bagging
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1. Introduccion

La distribucién desigual entre ejemplos de diferentes clases en las tareas de
clasificacién es conocida como el problema de los conjuntos de datos no balancea-
dos [8,18]. El uso de los clasificadores estdndar en este marco de trabajo conlleva
a soluciones no deseables, ya que el modelo estara normalmente sesgado en favor
de los conceptos con mayor representacién [10]. De este modo, varias propuestas
han sido desarrolladas para abordar esta tematica, que pueden dividirse en tres
grandes grupos que incluyen el preprocesamiento para remuestrear el conjunto de
datos de entrenamiento[15], la adaptacién algoritmica de los métodos estandar
[2], v el aprendizaje sensible al coste [21]. Adicionalmente, todos estos esquemas
pueden integrarse en un algoritmo de aprendizaje basado en “ensembles” (con-
juntos de clasificadores), incrementando el rendimiento de las propuestas base
[7,6,10].

Un ensemble es un conjunto de clasificadores donde los clasificadores indi-
viduales que lo componen se complementan unos a otros, de tal forma que la
capacidad de generalizacién del modelo final mejore respeto al uso de un tni-
co clasificador base [17]. Para clasificar una nueva instancia, la salida dada por
todos los miembros del conjunto es considerada, obteniendo la decision final en
consenso. En contra de lo que pueda parecer, el nimero total de clasificadores
que componen un ensemble no es sinénimo de su calidad y rendimiento [23], ya
que se deben tener en cuenta diferentes cuestiones que pueden degradar su com-
portamiento: (1) el tiempo empleado en las etapas de aprendizaje y prediccidn;
(2) los requisitos de memoria; y (3) contradicciones y/o redundancia entre los
componentes del ensemble.

De acuerdo a lo anterior, se han desarrollado varias propuestas para llevar
a cabo una poda de los clasificadores dentro un ensemble [22]. En concreto, la
poda basada en ordenamiento se fundamenta en un enfoque voraz que anade
clasificadores iterativamente al conjunto final de acuerdo a la maximizacién de
una métrica o heuristica, hasta que un numero preestablecido de clasificadores
ha sido seleccionado [9,12].

En esta contribucién, nuestro objetivo es el desarrollo de una adaptacién de
dos métricas populares de poda para el escenario de la clasificacion con conjun-
tos de datos no balanceados. En concreto, consideramos dos métricas diferentes
para la poda: Minimizacién de Distancia Marginal (MDM) y métrica Basada en
Boosting (BB) [5,13]. Desde nuestro punto de vista, el efecto de cada clasifica-
dor en ambas clases debe ser analizado también después de la construccién del
clasificador y no sélo antes (por ejemplo, mediante el reequilibrio del conjunto
de datos) lo cual obliga también a adaptar los modelos existentes para la poda
de ensembles estandar.

La bondad de esta nueva propuesta es analizada por medio de un completo
estudio experimental, incluyendo 66 conjuntos de datos no balanceados. Hemos
seleccionado SMOTE-Bagging [19] y Under-Bagging [1] como sistemas de apren-
dizaje tipo ensemble ya que, a pesar de ser enfoques relativamente simples, han
demostrado lograr un rendimiento mds alto que otros muchos algoritmos mas
complejos [7]. Al igual que en otros estudios relacionados, hemos seleccionado el
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algoritmo C4.5 como clasificador base [16]. Por iltimo, nuestros resultados estédn
apoyados por el estudio estadistico correspondiente basado en tests estadisticos
no paramétricos [4].

El resto de este trabajo esta organizado de la siguiente manera. La Seccién
2 introduce brevemente el problema de los conjuntos de datos no balanceados.
Posteriormente, la Seccién 3 presenta la metodologia de poda basada en orde-
namiento, describiendo las métricas estandar para la realizacién de este proceso
y nuestras adaptaciones a la clasificacién no balanceada. A continuacién, los
detalles sobre el marco experimental son descritos en la Seccién 4. El andlisis
y la discusion de los resultados experimentales se lleva a cabo en la Seccién 5.
Finalmente, la Seccién 6 resume y concluye este trabajo.

2. Conceptos Basicos sobre Clasificacion con Conjuntos
de Datos No Balanceados

La clasificacién con conjuntos de datos no balanceados aparece cuando la dis-
tribucién de instancias entre las clases de un problema dado difiere notablemente
[10,15]. Por lo tanto, este problema de clasificacién requiere de un tratamiento
especial con el fin de llevar a cabo una discriminacién precisa entre ambos con-
ceptos, con independencia de su representacion.

La presencia de clases con pocos datos puede generar modelos sub-6ptimos
de clasificacion, debido a que hay un sesgo hacia la clase mayoritaria cuando se
guia el proceso de aprendizaje mediante métricas estandar de precision. Ademas,
estudios recientes han demostrado que otras caracteristicas intrinsecas de los
datos tienen una influencia significativa al tratar de llevar a cabo una correcta
identificacién de los ejemplos de la clase minoritaria [10]. Algunos ejemplos son
el solapamiento, pequenos subconjuntos de datos disjuntos, ruido y el llamado
“dataset shift”.

Las soluciones desarrolladas para hacer frente a este problema se pueden
clasificar en tres grandes grupos [10]: (1) a nivel de datos [15], (2) a nivel al-
goritmico [2] y (3) sensibles al coste [21]. Ademds, cuando los anteriores enfoques
se integran en un conjunto de clasificadores (ensemble), se ha demostrado que
su eficacia se ve reforzada [7,10].

Por ultimo, con el fin de evaluar el rendimiento en este escenario particular
de clasificacion, las métricas utilizadas deben ser disenadas para tener en cuenta
la distribucién de clases. Una alternativa comunmente considerada es el area
bajo la curva ROC (AUC). En aquellos casos en los que el clasificador utilizado
da como salida una sola solucién, esta medida puede calcularse simplemente
mediante la siguiente férmula:

AUC _ 1 + TPrat; - FPrate (1)

donde TP, qte = Prote = 7l

_TP __FP
7pirn Y TN+FP"
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3. Una Propuesta sobre Poda Basada en Ordenamiento
para Ensembles en Dominios No Balanceados

Los clasificadores basados en Ensembles [17] estdn generalmente compuestos
por un conjunto de los llamados clasificadores débiles, es decir, aquellos en los
que pequenos cambios en los datos producen cambios destacados en los modelos
inducidos. Esta propiedad es interesante ya que permite alcanzar la diversidad en
el ensemble, lo que resulta importante para poder alcanzar un buen rendimiento.
Entre los diferentes modelos de ensemble, dos de las técnicas mdas conocidas y
utilizadas son Bagging [3] y Boosting [5].

En este trabajo, nos centraremos en el primer esquema debido su simplicidad
para combinarlo con las técnicas de preprocesamiento de datos [7]. En esta me-
todologia, cada clasificador del conjunto es entrenado con diferentes conjuntos
aleatorios de ejemplos obtenido de los iniciales de entrenamiento. Al clasificar
una nueva muestra, todos los clasificadores individuales son consultados, utili-
zando un método de voto mayoritario o ponderado para inferir la clase final.

El primer parametro a tener en cuenta en la construccién de este tipo de
modelos es el numero de clasificadores considerados en el conjunto. En este sen-
tido, los métodos de poda fueron disenados para obtener el nimero “6ptimo”
de clasificadores, llevando a cabo una seleccién a partir de un grupo determi-
nado de componentes del ensemble. La hipdtesis es que la precision aumenta
generalmente de forma mondtona a medida que se anaden mdas elementos al
conjunto [9,12,13]. La mayor parte de las técnicas de poda hacen uso de una
funcién heuristica para buscar este conjunto reducido de clasificadores. En el
caso de poda basada en ordenamiento, se ha de definir una métrica para medir
la bondad que resulta de anadir cada clasificador al ensemble, de modo que el
clasificador con el valor mas alto es incluido al subconjunto final. Este mismo
proceso se lleva a cabo hasta que el tamano del subconjunto alcanza un valor de
un parametro especificado a priori.

En este trabajo, estudiamos dos métricas de poda populares, MDM y BB
[5,13]. A continuacién, describimos ambos esquemas y nuestra adaptacién a la
clasificacién no balanceada:

= MDM se basa en ciertas distancias entre los vectores de salida de los ensem-
bles. Estos vectores de salida tienen la longitud igual al tamano del conjunto
de entrenamiento, y su valor en la posicién i-ésimo es 1 o —1 dependiendo
de si el i-ésimo ejemplo se clasifica correcta o incorrectamente por el clasi-
ficador. El vector signatura de un subconjunto se calcula como la suma de
los vectores de los clasificadores seleccionados. En resumen, el objetivo es
sumar los clasificadores con el objetivo de obtener un vector signatura del
subconjunto en el que todos los componentes sean positivos, es decir, to-
dos los ejemplos sean correctamente clasificados. Para una descripcién més
amplia consulte [12].
Este método selecciona el clasificador que se anade en funcién de la distan-
cia euclidea mds cercana entre un punto objetivo (donde cada uno de los
componentes son positivos) y el vector signatura del subconjunto después
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de haber agregado el clasificador correspondiente. Como consecuencia, ca-
da ejemplo tiene el mismo peso en el célculo de la distancia, lo cual puede
sesgar la seleccién a aquellos clasificadores que favorecen la clase mayorita-
ria. Por lo tanto, nuestra adaptacién consiste en calcular la distancia de los
ejemplos de la clase mayoritaria y los ejemplos de la clase minoritaria de
forma independiente. Luego, las distancias son normalizadas por el nimero
de ejemplos utilizados para calcularlas y son posteriormente agregadas. Es
decir, damos el mismo peso a ambas clases en el calculo de la distancia. Este
nueva métrica la denominamos MDM-NB.

BB selecciona el clasificador que minimiza el coste con respecto al esquema
de boosting. Esto significa que el algoritmo de boosting se aplica para cal-
cular los pesos (costes) para cada ejemplo en cada iteracién. Sin embargo,
en vez de entrenar un clasificador con estos pesos, se anade al subconjunto
el clasificador que obtiene el menor coste de los seleccionables del conjunto
original, y los pesos se actualizan consecuentemente. Por lo tanto, resulta
indiferente el hecho de que los clasificadores individuales hayan sido apren-
didos mediante boosting o no. A diferencia del método original de boosting,
cuando ningun clasificador obtiene un error de entrenamiento ponderado por
debajo del 50 %, los pesos se reinicializan (pesos iguales para todos los ejem-
plos) y el método continda (mientras que en boosting este serfa detenido).
Una vez seleccionados el subconjunto de clasificadores final, los pesos asig-
nados a cada clasificador durante el proceso de boosting son olvidados, no
teniéndose en cuenta en la fase de agregacion.

Es sabido que el boosting por si mismo no es capaz de gestionar el problema
del no balanceo de clases [7]. Por esta razén, también hemos adaptado este
enfoque de una manera similar al caso de MDM. En boosting, cada ejemplo
tiene inicialmente el mismo peso y éstos se actualizan en funcién de si estdn
correctamente clasificados o no. A pesar que las instancias de la clase mino-
ritaria deberian recibir pesos mayores si estan mal clasificadas, estos pesos
pueden ser insignificantes en comparacién con los de los ejemplos de la clase
mayoritaria. Por tanto, antes de encontrar el clasificador que minimice el
coste total, los pesos de los ejemplos de cada clase se normalizan por medio
de su suma, de modo que ambas clases tendrdn la misma importancia en
el momento de seleccionar el clasificador (a pesar de que cada ejemplo de
cada clase tendra un peso diferente). Esto solo se hace antes de seleccionar
el clasificador, y posteriormente los pesos se actualizan de acuerdo con los
originales (los no normalizados). Este procedimiento trata de ser similar a
los aplicados con éxito en varios modelos de boosting como EUS-Boost [6].
Este segundo enfoque de ponderacién lo denominamos BB-NB.

Marco Experimental

La Tabla 1 muestra los problemas de referencia seleccionados para nues-

tro estudio, en la que se muestra el nombre, nimero de ejemplos, niimero de
atributos e IR (relacién entre las instancias de la mayoria y de clase minori-
taria). Los conjuntos de datos estdn ordenados con respecto a su grado de no
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balanceo. Una descripcién méas amplia de estos problemas se puede encontrar en
http://www.keel.es/datasets.php.

Tabla 1. Resumen de los conjuntos de datos no balanceados utilizados

Nombre #Ej. #Atrs. IR | Nombre #Ej.  #Atrs. R

glassl 214 9 1.82 glass04vs5 92 9 9.22

ecolilvsl 220 7 1.86 ecoli0346vs5 205 7 9.25

wisconsin 683 9 1.86 ecoli0347vs56 257 7 9.28

pima 768 8 1.87 yeast05679vs4 528 8 9.35

irisO 150 4 2.00 ecoli067vs5 220 6 10.00
glassO 214 9 2.06 vowel0 988 13 10.10
yeastl 1484 8 2.46 glass016vs2 192 9 10.29
vehicle2 846 18 2.52 glass2 214 9 10.39
vehiclel 846 18 2.52 ecoli0147vs2356 336 7 10.59
vehicle3 846 18 2.52 led7digit02456789vs1 443 7 10.97
haberman 306 3 2.78 ecoli01vs5 240 6 11.00
glass0123vs456 214 9 3.19 glass06vs5 108 9 11.00
vehicleO 846 18 3.25 glass0146vs2 205 9 11.06
ecolil 336 7 3.36 ecoli0147vs56 332 6 12.28
newthyroid2 215 5 4.92 clevelandOvs4 1771 13 12.62
newthyroidl 215 5 5.14 ecoli0146vs5 280 6 13.00
ecoli2 336 7 5.46 ecoli4 336 7 13.84
segment0 2308 19 6.01 shuttleOvs4 1829 9 13.87
glass6 214 9 6.38 yeast1lvsT 459 8 13.87
yeast3 1484 8 8.11 glassd 214 9 15.47
ecoli3 336 7 8.19 pageblocks13vs4 472 10 15.85
pageblocks0 5472 10 8.77 abalone918 731 8 16.68
ecoli034vs5 200 7 9.00 glass016vs5 184 9 19.44
yeast2vsd 514 8 9.08 shuttle2vs4 129 9 20.50
ecoli067vs35 222 7 9.09 yeast1458vsT 693 8 22.10
ecoli0234vs5 202 7 9.10 glassb 214 9 22.81
glass015vs2 506 8 9.12 yeast2vs8 482 8 23.10
yeast0359vsT8 172 9 9.12 yeastd 1484 8 28.41
yeast0256vs3789 1004 8 9.14 yeast1289vsT 947 8 30.56
yeast02579vs368 1004 8 9.14 yeast5 1484 8 32.73
ecoli046vs5 203 6 9.15 yeast6 1484 8 41.40
ecoli01vs235 244 7 9.17 ecoli0137vs26 281 7 39.15
ecoli0267vs35 244 7 9.18 abalonel9 4174 8 129.44

Las estimaciones de la medida AUC se obtienen por medio de una validacion
cruzada por medio de una Distribucién Optima Balanceada (DOB-SCV) [14],
tal y como se sugiere en la literatura especializada para trabajar en clasificacién
no balanceada [11]. El procedimiento de validacién cruzada se realiza con 5
particiones, con el objetivo de incluir suficientes instancias de la clase positiva
en los diferentes bloques. De acuerdo con la naturaleza estocéstica de los métodos
de aprendizaje, estos 5 bloques se generan con 5 semillas diferentes. Por lo tanto,
los resultados experimentales se calculan con el promedio de 125 ejecuciones.

Como técnicas de ensembles, haremos uso de SMOTE-Bagging [19] y Under-
Bagging [1]. Con el fin de aplicar el procedimiento de poda, vamos a aprender un
total de 100 clasificadores por ensemble, seleccionando un subconjunto de sélo 21
clasificadores como se sugiere en la literatura especializada [12]. Los modelos base
de ensembles para la comparacion (en los que no se realiza la poda) utilizardn 40
clasificadores como se recomienda en [7]. Para SMOTE-Bagging, la configuracién
de SMOTE sera la estandar con una distribucién de clases al 50 %, 5 vecinos
para generar las muestras sintéticas y la métrica HVDM para calcular la distancia
entre los ejemplos. Por ultimo, ambos enfoques de aprendizaje incluyen el arbol
de decisién C4.5 [16] como clasificador de referencia, con un nivel de confianza
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de 0,25, y 2 como el nimero minimo de la item-sets por hoja, usando la poda
para obtener el arbol final. El lector puede referirse a [7] con el fin de obtener
una descripcién detallada de los anteriores métodos de ensemble.

Finalmente, haremos uso del test de signos-rangos de Wilcoxon [20] para
detectar si existen diferencias significativas entre una pareja de algoritmos.

5. Estudio Experimental

Nuestro andlisis se centra en determinar si las nuevas métricas propuestas,
disenadas especificamente para hacer frente al no balanceo de clases se adaptan
bien a este problema con respecto a las métricas originales, es decir, BB y MDM.
Ademés, vamos a analizar la mejora en el rendimiento de los resultados con res-
pecto a los modelos de ensemble originales. Los resultados completos en términos
de la medida AUC en el conjunto de test se muestran en la Tabla 2, mientras
que los valores promedio de estos resultados experimentales se muestran en la
Tabla 3.

Atendiendo a la comparacién entre los esquema de poda, en el caso de BB
y BB-NB encontramos que para SMOTE-Bagging la métrica adaptada para la
clasificacién no balanceada logra un rendimiento medio superior. Respecto a
Under-Bagging, las diferencias relativas son inferiores al 1% a favor del enfoque
estandar. Por otro lado, el andlisis de las métricas MDM y MDM-NB muestra
la necesidad del uso de un enfoque para clases no balanceadas de acuerdo a los
resultados experimentales. Por 1ltimo, la robustez de las métricas desequilibra-
das debe subrayarse de acuerdo con la baja desviacion estandar que se muestra
con respecto al caso estandar.

Para determinar la métrica mas adecuada de forma estadistica, realizamos
un test de pares de Wilcoxon en la Tabla 4. Hemos incluido un simbolo para
destacar si las diferencias significativas se encuentran en el 95% de grado de
confianza (*) o al 90% (+). Los resultados de estos test estdan de acuerdo con
nuestras anteriores observaciones. Las diferencias en el caso de MDM son claras
en favor de la versién no balanceada. En el caso de BB el comportamiento varia
dependiendo de la técnica de ensemble, obteniéndose diferencias significativas
para SMOTE-Bagging mientras que no se encuentra ninguna en Under-Bagging.

Por dltimo, cuando contrastamos estos resultados frente al enfoque estandar
de ensemble, también observamos un doble comportamiento: en el caso de SMOTE-
Bagging nuestro enfoque de poda permite la definicién de un conjunto més simple
(al disponer de menos clasificadores) con la minima disminucién del rendimiento,
especialmente cuando se selecciona la métrica BB-NB. En el caso de la métrica
MDM-NB;, la sinergia con SMOTE-Bagging no es tan positiva, mostrando una
pérdida de precision significativa. Por otro lado, para Under-Bagging observamos
una notoria mejora de los resultados en todos los casos en que se aplica la poda
basada en ordenamiento, mostrando un mejor comportamiento con MDM-NB y
especialmente con BB-NB (ver Tablas 2 y 3). Estos resultados se complementan
mediante un test de Wilcoxon (mostrado en la Tabla 5), en el que observamos
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Tabla 2. Resultados en test para la propuesta estdndar de ensemble (Base) y la poda
basada en orden con las métricas originales (BB y MDM) y no balanceadas (BB-NB)
y MDM-NB) usando la medida AUC.

SMOTE-Bagging Under-Bagging

Problema Base BB BB-NB | MDM | MDM-NB Std. BB BB-NB | MDM | MDM-NB
glass1 .T675 .8021 7925 7866 7900 7686 7979 7927 7918 7928
ecoli0vs1 9812 9750 9763 9802 9788 9805 9806 9764 9826 19809
wisconsin 9707 19692 9700 .9662 9666 9691 9698 9704 L9678 9672
pima, 7568 7451 7546 .7500 7558 7598 7561 7548 7532 7539
irisO 9880 .9888 9880 .9880 9880 9900 .9900 9900 .9900 9900
glassO 8347 .8517 8464 .8413 .8430 8264 .8469 8438 .8399 .8352
yeast1 7312 7192 .7321 .7301 7315 7304 7333 7310 .7331 7307
vehicle2 9723 9752 9734 .9686 9691 9704 9750 9744 .9680 9686
vehic 7848 7691 7918 .7898 7934 8016 .8020 7983 .7959 7985
vehicle3 7784 7593 7827 7795 7808 -8060 7979 7976 .7966 7974
haberman 6627 6517 6476 6500 6498 6627 6616 6486 6488 6620
glass0123vs456 19405 19318 .9357 9308 19378 19335 19432 19379 9264 19337
vehicleQ 19635 19630 5 9609 9614 19492 19558 19595 9539
ecolil 9053 .8988 .9044 9107 .8988 .8981 9101 .9043
newthyroid2 9642 19540 L9567 9577 9605 9572 9696 .9614
newthyroidl 19558 .9460 .9456 9467 9490 .9479 19550 .9594
ecoli2 9145 9153 9131 9099 9054 9057 .8996 .9017
segment0 9917 9917 .9922 9926 9866 .9881 9887 L9872
glass6 19291 9164 9157 9203 9096 9277 19248 .9228

9330 .9308 .9315 9329 9311 .9326 9305 9311
ecoli3 8462 .8508 .8506 8514 8830 8702 8670 .8793
pageblocks0 9580 9552 9572 19581 9610 9631 19626 9612
ecoli034vs5H 19129 19032 9029 8948 8922 9148 19203 8701
yeast2vsd L9277 19192 9123 19223 9445 9408 19482 9383
ecoli067vs35 8576 .8651 .8653 .8630 .8582 .8624 .8578 .8670
ecoli0234vs5 9007 .9008 .8935 .8939 8641 19053 9027 .8404
glass015vs2 7041 7004 7052 7025 7412 7117 7604 7553 7628
yeast0359vs78 7173 7023 .7016 7134 7373 7414 7386 7394 7387
yeast02579vs368 .8028 7982 7927 7993 8159 .8090 8068 .8136 8075
yeast0256vs3789 9183 9173 .9150 9185 9149 9136 9099 .9140 9098
ecoli046vs5 9132 9086 .9046 9083 8869 9188 9238 .8666 9123
ecoli01vs235 8988 -8665 .8789 8883 8815 -9031 9047 .8893 8942
ecoli0267vs35 8617 8544 -8664 8642 8573 .8623 8556 -8662 .8483
glass04vs5H 29910 9836 L9876 9869 9940 9900 9940 9940 19940
ecoli0346vs5 8921 8888 8762 8884 8799 8961 19051 8618 8956
ecoli0347vs56 .8595 .8701 .8590 8643 8762 .8875 8897 .9009 .8800
yeast05679vs4 8177 .8152 .8088 8124 .8209 .8287 .8189 .8018 .8182
ecoli067vs5 8897 .8894 .8909 .8886 8820 .8883 .8888 .9028 8779
vowel0 L9878 9874 .9838 19853 9588 L9671 9684 .9689 9685
glass016vs2 7009 7083 7168 7214 7025 7185 .7291 7265 7323
glass2 7425 7390 .7458 7458 7569 7394 7691 7452 7702
ecoli0147vs2356 8685 .8637 .8673 8793 8328 .8625 8536 .8665 .8468
1led7digit02456789vs1 8466 . .8383 8268 .8397 8322 .8449 -8399
ecoli0lvs5 8881 .8688 8755 8726 9142 .8795 8937
glass06vs5 9916 9912 9151 9910 9940
glass0146vs2 7189 7254 7214 . 5 7323
ecoli0147vs56 .8682 8750 8738 .9035 .8819
clevelandOvs4 7815 7835 8492 8714 7917
ecoli0146vs5 .8828 .8994 .8933 9197 .8639
ecoli4 .9094 9135 8952 9357 .9017
shuttleOvs4 .9999 9999 1.0000 | 1.0000 1.0000
yeast1vs7 7368 7303 .7661 7869 7463
glass4 .8716 8675 9065 9182 .8943
pageblocks13vsd -9963 9963 9804 9937 -9928
abalone9vs18 7090 7085 7560 7490 7222
glass016vs5 9865 9675 9674 9429 9698 29675 9670
shuttle2vsd 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
yeast1458vsT 6330 6175 6144 6059 6153 6374 6530 6263 6009 6315
glass5 9769 19533 9619 .9586 9626 19488 .9596 9639 .9631 19621
yeast2vs8 8064 7916 7946 .8014 .8068 7526 7846 7608 7579
yeast4 8211 8117 8114 .8046 8124 8420 .8534 .8537 .8416
yeast1289vs7 7046 L6818 6905 .6831 7004 7370 7194 7392 .6918
yeast5 9622 .9536 9581 .9525 9585 9593 9689 9673 .9623
yeast6 8375 .8354 8446 .8369 -8431 8673 .8736 8570 .8706
ecoli0137vs26 8347 8273 -8336 .8363 -8400 7807 8774 7874 -8060
abalonel9 5432 5380 5447 5375 5462 7121 7034 7251 7213
Promedio 8645 .8602 8635 .8596 8625 8647 8755 8734 .8653
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Tabla 3. Resultados promedio en test para la propuesta estdndar de ensemble (Base)
y la poda basada en orden con las métricas originales (BB y MDM) y no balanceadas
(BB-NB) y MDM-NB).

Ensemble Base BB BB-NB MDM MDM-NB

SMOTE-Bagging .8645 £ .0587  .8602 £ .0632 .8635 £ .0610 .8596 + .0629 .8625 + .0622
Under-Bagging .8647 £ .0516 .8755 + .0564  .8734 £+ .0544 .8653 £+ .0563 .8699 + .0558

Tabla 4. Test de Wilcoxon para métricas de poda: estandar [RT] y no balanceado

[R].

Ensemble Comparitiva R R™ p-valor
. BB vs. BB-NB 540.0 1671.0 0.00028*
SMOTE-Bagging MDM vs. MDM-NB 436.0 1775.0 0.00002
Under-Bassin BB vs. BB-NB 1277.0 934.0 0.27939
seimng MDM vs. MDM-NB 831.5 1379.5 0.07246+

Un ”+4"" oun ”*’” junto al p-valor indica que existen diferencias estadisticas significativas con un
nivel de confianza del 90 % y el 95 %, respectivamente.

diferencias significativas a favor de la poda basada en ordenamiento para el en-
foque Under-Bagging.

Tabla 5. Test de Wilcoxon para comparar el enfoque estdndar de ensemble (Std.) [R™]
y aquél con la poda no balanceada basada en orden [R™].

Ensemble Comparativa R* R~ p-valor
. Std. vs. BB-NB 1261.5 883.5 0.215579
SMOTE-Bagging Std. vs. MDM-NB 1386.5 758.5 0.039856*
Under-Bagein Std. vs. BB-NB 502.0 1709.0 0.000114*
EEINE Std. vs. MDM-NB 637.0 1574.0 0.002735*
Un ”+"" o un ”*’’ junto al p-valor indica que existen diferencias estadisticas significativas con un

nivel de confianza del 90 % y el 95 %, respectivamente.

6. Conclusiones

La poda basada en ordenamiento para ensembles consiste en llevar a cabo
una seleccién de aquéllos elementos del conjunto de los que espera que trabajen
con una mejor sinergia. El proceso anterior se gufa mediante una métrica de
rendimiento que se centra en diferentes propiedades del ensemble. Sin embargo,
no se ha considerado ningtin desarrollo previo de las mismas dentro del escenario
de los conjuntos de datos no balanceados.

En este trabajo, hemos propuesto dos adaptaciones de las métricas para
poda basada en ordenamiento en el ambito de la clasificacién no balanceada, en
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particular BB-NB y MDM-NB. El andlisis experimental ha demostrado el éxito
de estas nuevas métricas con respecto a su definicién original, especialmente en
el caso del enfoque SMOTE-Bagging. Ademads, hemos resaltado la obtencién de
una mejora significativa en el comportamiento del modelo Under-Bagging por
medio de la aplicacién de la poda basada en orden, superando los resultados con
respecto al modelo original.

Como trabajo futuro planeamos incluir un mayor nimero de métricas de
poda y metodologias de aprendizaje de ensembles para conjuntos de datos no
balanceados con el objetivo de dar un mayor soporte y fuerza a los resultados
obtenidos en esta contribucién.
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